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1. GIRIS

Gilinlimiizde optimizasyon hemen hemen her alanda kullanilir. Kelime anlami en
iyileme olan optimizasyon, keyfi parametrelere bagli olan amag¢ fonksiyonunu
birtakim kisitlayici sartlar altinda en optimal (en diisiik veya en yiiksek) yapan
degerlerin bulunmasi iglemidir. Amag¢ fonksiyonu; minimize (veya maksimize)
edilmesi istenen bir diger deyisle optimum noktalar1 aranan fonksiyondur. Kisitlar
ise fonksiyonu olusturan degiskenlerin uymasi gereken smir kosullari oldugunu

isaret eder.

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde klasik yontemler yetersiz kaldigi igin
1970°1i yillarda sezgisel optimizasyon teknikleri calisilmaya baglanmigtir.
Biyolojik sistemlerden etkilenilerek gelistirilmis bir¢ok algoritma mevcuttur. Zor
problemlerin ¢6ziimiiniin geleneksel yontemlerle ¢oziilmesinin giicliigli karsisinda
bir¢ok arastirmaci bu alana yonelmis olup, cogu problemde basarili sonuglar elde

edilmistir.

Sezgisel optimizasyon yoOntemlerinden Genetik Algoritmalar (GA) bir ilk
konumundadir. Evrim teorisinden esinlenerek ortaya g¢ikan bu yontemi 1976
yilinda Holland gelistirmistir [1]. Genetik Algoritmalar uzay miihendisligi,
astronomi, jeofizik, malzeme miihendisligi gibi daha nice alanda uygulanmstir [2].

Popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalardan bir digeri olan Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (ACO), 1990’11 yillarin baginda M. Dorigo ve c¢alisma arkadaslar
tarafindan gelistirilmistir [3]. ACO algoritmasi, karincalarin siirii halindeki
davraniglarim1  baz alarak, ayrik optimizasyon problemlerinin ¢dziimi i¢in
gelistirilmis bir algoritmadir. Siirii zekasma dayali olarak gelistirilen bir baska
algoritma ise Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) optimizasyon algoritmasidir. 2005 yilinda
Karaboga tarafindan tanitilmig olan bu optimizasyon yonteminde bal arilarinin
yiyecek arama davraniglarindan esinlenilmistir [4]. Bu yontem ozellikle

cizelgeleme alaninda bir¢ok problemi basariyla ¢ézmiistiir.

Siirli  zekasina dayali pek c¢ok sezgisel yaklasim Onerilmistir. Guguk Kusu
Algoritmas1 (COA) guguk kuslarmin kulugka paraziti tiirlerini temel alarak 2001
yilinda gelistirilmistir [6]. Atesbocegi Algoritmasi (FO) 2009 yilinda ve Yarasa



Algoritmas1 (BA) 2010 yilinda gelistirilmis sezgisel optimizasyon algoritmalarina

birer 6rnektir [7].

Bu c¢alismada, x bagimsiz bir degisken olmak iizere, x € [a,b] i¢in
y" (x) = (x,y(x),y'(x)) formundaki ikinci mertebeden lineer veya lineer olmayan
adi diferansiyel denklemler i¢in y(a) = A, y(b) = B kosullar1 altindaki sinir deger
problemlerinin niimerik ¢dziimlerinin Parcacik Siirii Optimizasyonu yodntemiyle

elde edilmesi amaglanmaktadir.

Bu tezin ikinci boliimiinde, Pargacik Siirii Optimizasyonu hakkinda genel bir bilgi
verilmis olup tigiincii boliimde tezde kullanilan Pargacik Siirii Optimizasyonu
tiirleri  verilmigtir. Boliim dortte Dirichlet smir deger kosuluna sahip adi
diferansiyel denklemlerin ileri beslemeli yapay sinir aglar ile sayisal ¢oziimlerinin
nasil elde edildigi hakkinda bilgiler verilmistir. Onerilen yaklasim besinci boliimde
deneysel ¢aligmalar yapilarak 6rnekler tizerinde test edilmistir. Son bdliimiinde ise

elde edilen sonuglar karsilastirilarak oneriler sunulmustur.



2. PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) 1995 yilinda Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy
tarafindan gelistirilmis popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon teknigidir.
PSO’nun temelinin sosyolojik esinlenmeli oldugu sdylenebilir. Ciinkii algoritmanin
orijinal fikri, kuslarmn siirii halinde toplanmasiyla iliskilendirilmis sosyolojik
davranislara dayanir. Kus, balik ve hayvan siiriilerinin bir “bilgi paylasma”
yaklasgimi uygulayarak cevrelerine adapte olabilme, zengin yiyecek kaynag:

bulabilme ve avcilardan kagabilme yeteneklerinden yararlanilmistir.

PSO, Genetik Algoritmalar gibi evrimsel hesaplama teknikleri ile bircok benzerlik
gosterir. Sistem rastgele ¢éziimlerden olusan bir popiilasyon ile baslatilir ve en iyi
¢oziim i¢in nesilleri glincelleyerek arama yapar. Buna karsin Genetik
Algoritmalarin tersine, PSO’da caprazlama (crossover) ve mutasyon gibi evrimsel
operatdrler yoktur. PSO’da parcacik (particle) denilen potansiyel ¢éziimler, mevcut

en iyi ¢ozlimleri takip ederek problem uzayinda gezinirler.

PSO, optimum ya da optimuma yakin ¢dziim bulmak i¢in 6nce her biri aday
¢Ozlimii sunan bireyler olusturur. Bu bireylerin olusturulmasi gelisigiizel, diizenli
ya da her ikisi seklinde yapilabilir. Bireylerin bir araya gelmesinden ¢6ziim i¢in
gerceklestirilen popiilasyon (siirii) meydana gelir. Bu model, bireyler arasindaki
bilginin paylagimin esas alir. Her bir par¢acik kendi pozisyonunu siiriideki en iyi

pargaciga dogru ayarlarken, bir 6nceki tecriibesinden yararlanir.

Gilintimiizde PSO, pek ¢ok alanda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Bunlardan
bazilari; fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme, yapay sinir aglarmin egitimi,
bulanik sistem kontrolii, goriintii isleme ve Genetik Algoritmalarin uygulanabildigi
diger alanlardir.

Daha once de agiklandigi gibi, PSO kus veya balik siiriilerinin davraniglarini
benzetir. Bir alanda rastgele yiyecek arayan bir kus grubunun oldugunu varsayalim.
Kuslarin higbiri yiyecegin nerede oldugunu bilmesin. Fakat her iterasyon sonunda
yiyecegin ne kadar uzaklikta oldugunu bilsinler. Bu durumda en iyi strateji nedir?
En etkili olan1 yiyecege yakin olan kusu takip etmektir. Iste PSO bu stratejiye gore
caligir ve optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin kullanilir. Bu modelde her bir

¢Oziim arama uzayindaki bir kustur ve bunlar birer “pargacik” olarak isimlendirilir.



Tim parcaciklarin, optimize edilecek uygunluk fonksiyonu tarafindan
degerlendirilen bir uygunluk degeri ve uguslarin1 yonlendiren hiz bilgileri vardir.

Pargaciklar problem uzayinda mevcut optimum pargaciklari takip ederek ucarlar.

PSO bir grup rastgele iiretilmis ¢oziim ile (pargacik ile) baslatilir ve nesiller
giincellenerek en uygun degerler arastirilir. Her iterasyonda, her bir pargacik en iyi
uygunluk degeridir. Ayrica bu deger daha sonra kullanilmak tizere hafizada tutulur
ve pbest, yani par¢acigin en iyi degeri, olarak isimlendirilir. Diger en iyi deger ise
popiilasyondaki herhangi bir parcacik tarafindan o ana kadar elde edilmis en iyi
uygunluk degerine sahip ¢oziimdiir. Bu deger popiilasyon i¢in en iyi degerdir ve

gbest olarak isimlendirilir.

Pargaciklarin, hizlarim ve
konumlarini rastgele olugtur

+

Her pargacigin uygunluk
degerini hesapla

+

Phest V€ Gpest’i bul

|

Hizlari ve pozisyonlari
giincelle

i

Her pargacigin uygunluk
degerini hesapla

¥

Pbest V€ Gpese'| glincelle

Maksimum
iterasyona
ulasildim ?

Uygunluk fonksiyonu degeri = gpesp

Sekil.1. PSO Algoritmasinin igleyis semast



Simdi, D boyutlu bir arama uzaymda N tane pargacik verilsin. Matrise gore i.
pargacik

x; = [X;1, X2, ... X;p] ve bu pargaci@in bilinen en iyi konumu;

pbest; = [p;1, iz, -, Pip] Olsun.

gbest = [p;,p,, ...,pp] ise tim parcaciklar arasinda elde edilen en iyi konum
olsun.

i. pargacigin her t iterasyondaki degisim miktarini gosteren hiz vektori;

vi(t) = [vil'viZI "'lviD]

olarak ifade edilir. Bu iki en iyi deger bulunduktan sonra pargacik, hizin1 ve
konumunu sirastyla agagidaki (1) ve (2) denklemlerine gore giinceller.

v;(t + 1) = v;() + cyry (pbest; (£) — x;(1)) + cory(gbest(t) — x;(t))  (2.1)
xl-(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1) (22)

Burada r katsayisi (0,1) arasinda tiretilen rastgele bir degeri, i par¢acik numarasini,
t ise iterasyon sayisini gosterir. ¢; ve c¢, Ogrenme faktorleridir ve hizlanma
katsayilar1 olarak da adlandirilir. Bunlar pargaciklar1 pbest ve ghest konumlarina
dogru yonlendiren sabitlerdir. ¢; par¢acigin kendi tecriibesine gore, ¢, ise siiriideki
diger parcaciklarin tecriibesine gore hareketi yonlendirir. Diigiik degerler secilmesi
parcaciklarin hedef bolgeye dogru g¢ekilmeden 6nce, bu bolgeden uzak yerlerde
dolagmalarina imkan verir. Ancak hedefe ulagsma siiresi uzayabilir. Diger yandan
yiiksek degerler secilmesi hedefe ulasmayr hizlandirirken, beklenmedik
hareketlerin olugsmasina ve hedef bolgenin es gecilmesine sebep olabilir.

2.1. PSO Algoritmasimin Kaba Kodu
for her parcacik igin
parcacigi baslangic konumuna getir

end



do

for her parcacik i¢in

uygunluk degerini hesapla

eger uygunluk degeri pbest'ten daha iyi ise
simdiki degeri yeni pbest olarak ayarla
end

tim parcaciklarin buldugu pbest degerlerinin en iyisini, tim pargaciklarm gbest'i
olarak ayarla

for her pargacik igin

denklem(1)'e gore pargacik hizini ayarla
denklem(2)'ye gore parcacik konumunu giincelle
end

while maksimum iterasyon sayisina veya minimum hata kosulu saglanana kadar
devam et

2.2. PSO’nun Parametreleri

PSO’nun avantajlarindan birisi reel sayilarla ¢alisiyor olmasidir. Genetik
Algoritmalardaki gibi hesaplama yapabilmek i¢in ikili kodlamadan donistiirme
yapilmast ya da bazi 6zel kullanilmasi zorunlu operatorlere ihtiya¢ duyulmaz.
Ornegin;

fO) = x{ +x3 +x3

fonksiyonu i¢in ¢6ziim bulmayr deneyelim. Burada 3 bilinmeyen oldugundan
D = 3 boyutludur ve pargacik (x;, x5, x3) seklinde ayarlanir ve fonksiyonumuz da

uygunluk fonksiyonu olarak kullanilir. Optimumu bulmak i¢in belli bir prosediir
uygulanir. Sonlanma kriteri olarak maksimum iterasyon veya minimum hata kosulu



saglanmas1 kullanilir. Goriildiigi gibi PSO’da ihtiyag duyulan ¢ok az sayida
parametre vardir. Bu parametrelerin listesi su sekildedir:

e Parcacik Sayisi: Genellikle 20 ile 40 arasinda alinir. Aslinda c¢ogu
problem i¢in sayiy1 10 almak iyi ¢oziimler elde etmek i¢in yeterlidir. Bazi
zor veya Ozel problemler i¢in 100 veya 200 parcacik kullanilmasi
gerekebilir.

¢ Parcacik Boyutu: Optimize edilecek probleme gore degismektedir.

e Parcacik Araligi: Optimize edilecek probleme gore degismekle birlikte
farkli boyutlarda ve araliklarda pargaciklar tanimlanabilir.

o Vax:Bir iterasyonda bir parcacikta meydana gelecek maksimum
degisikligi (hiz) belirler. Genellikle parcacik araligina gore belirlenir.
Ornegin, X, parcacigi (-10,10) arahginda ise V4 =20 ile

sinirlandirilabilir.

e Ogrenme Faktorleri: c; ve ¢, genellikle 2 olarak segilir. Fakat farkli da
secilebilir. Genellikle bu katsayilar [0,4] araligindan alinir.

¢ Durma Kosulu: Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda veya deger
fonksiyonu istenilen seviyeye ulastiginda algoritma durdurulabilir.






3. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU TURLERI
3.1. Temel Parcacik Siirii Optimizasyonu (BPSO)

Bir pargacik siiriistindeki bireyler, komsu bireylerin basarisini ve kendi basarilarini
taklit etmek i¢in ¢ok basit bir davranis izlemektedir. Bu basit davranistan meydana
gelen ortak davranis, yiiksek boyutlu bir arama alanimin en uygun bdlgelerinin
kesfedilmesidir [8].

Bir PSO algoritmasi, her pargacigin olasi bir ¢oziimii temsil ettigi bir pargacik
yigmim igerir. Evrimsel hesaplama paradigmalarina benzer sekilde bir siirli bir
popiilasyona benzerken bir parcacik da bir bireye benzerdir. Basit terimlerle,
pargaciklar ¢ok boyutlu bir arama alamyla “akitilir”, buradaki her pargacigin
konumu, kendi deneyimlerine ve komsularmin konumuna gore ayarlanir. x;(t): t
zaman adimindaki arama uzayinda i. parcacigin konumunu belirtsin. (aksi
belirtilmedikge t ayrik zamani belirtir.) Parcacigin konumu bir énceki konumuna

yeni hizin eklenmesiyle bulunur. Diger bir deyisle,
xl-(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1) , xi(0)~U(xmin,xmax) (31)

Optimizasyon siirecini yonlendiren hiz vektoridir ve parcacigin deneyimsel
bilgisini ve parcaciklardan toplumsal olarak degis tokus edilen bilgiyi
yansitmaktadir. Bir parcacigi deneyimsel bilgisi genellikle “biligsel bilesen” olarak
adlandirtlir. Bu ilk zaman adimindan beri bulunan kendi en iyi konumundan
parcacigin uzakligma (pargacigm kisisel en iyi konumu) orantilidir. Sosyal olarak
degis tokus edilen bilgilere, hiz denkleminin “sosyal bileseni” denir.

3.2. Azalan Agirhkh Parg¢acik Siirii Optimizasyonu (DWPSO)

Shi ve Eberhart, orijinal PSO’dan giincellenmis denklemin hizina lineer olarak
azalan bir atalet faktorii getirilen, dogrusal diisen bir agirlik pargacik
optimizasyonunu Onermiglerdir [9]. Bu yaklagim PSO’ya kiyasla 6nemli 6l¢iide
gelismistir. Clinkii bu yaklasimda kiimenin kiiresel ve yerel arama yeteneklerini
etkin bir sekilde dengeler. Burada wy,,,: atalet agirligi olup, arama islemi boyunca
0.9°dan 0.4’¢ dogrusal olarak azalir.
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vi(t + 1) = wyg, () + cyry(pbest;(t) — x;(t)) + c,ry(gbest(t) — x;())(3.2)

(3.3)

t
Wiaw = Wstart — (Wstart - Wend) X P

3.3. Daralma Katsayih Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO_C)

Her pargacigin konumu ve hiz1 kendi sinirlarina sahiptir. Konum sinirlari i¢in alt ve
iist sinirlar, pargacigin konumu tarafindan temsil edilen degiskenlerin sinirlarindan
gelir. Bununla birlikte pargaciklar icin hiz smirlar1 kullanicilar tarafindan
tanimlanabilir. Genel olarak optimizasyon problemleri i¢in PSO yonteminin ¢6ziim
kalitesi, bilissel ve sosyal parametrelere ve pargaciklarin hiz limitine duyarhdir. Bu
nedenle, biligsel ve sosyal faktorleri ayarlayarak veya [—V;gmax, Viamax] araliginda
hiz araligini sinirlandirarak PSO algoritmasinin arama ve kullanma 6zelliklerini
kontrol etmek i¢in cesitli girisimler yapilmistir. Bu yaklasimda, bir smirlama
faktoriiniin PSO algoritmasmin istikrarli bir sekilde yakinsamasini saglamak igin

gerekli olabilecegi savunulmustur [10].

Daralma faktorii olan pargaciklar igin degistirilmis hiz denklemi asagidaki gibi
ifade edilmistir:

vi(t+1) = K X [v;(t) + c;ry (pbest; (t) — x;(t)) + c,m2(gbest(t) — x;(1))](3.4)

2
K=m,¢=C1+C2,®>4 (3.5)

Daralma katsayili pargacik siirii optimizasyonunda @ faktorii, sistemin yakinsama
ozelligi iizerinde bir etkiye sahiptir ve kararlilig1 garanti etmek i¢in 4.0’dan biiyiik
olmalidir. Bununla birlikte @ degeri arttikga, daralma K tiretimin ¢esitliligini azaltir
ve bu da daha yavas tepki alinmasina sebep olur. @ degeri genelde @ = 4.1 ve
c1 = ¢y = 2.05 secilir. PSO’da uygulanan daralma faktorii oldugunda arama
prosediirii matematik teorisine dayanan yontemin yakinsamasini saglar. Sonug

olarak daralma katsayili parcacik siirli optimizasyonunda temel pargacik siiri

optimizasyonu yaklasimimdan daha kaliteli ¢oziimler elde edilebilir.



11

34. Zamana Gore Degisen Hiz Katsayih Kendini Orgiitleyen Hiyerarsik
Parcacik Siirii Optimizasyonu (STVAC_PSO)

Bu yaklasimda, hiz sifira ulagirsa pargaciklarin durgunlasmasinin sebebi olarak
momentum azlig1 sebep gosterilir. Bu siirlamanin {istesinden gelmek igin, bir
parcacigin hiz vektorii, arama sonrasinda durgun hale geldiginde rastgele bir hizla
baglatilir [11].

Vig = sign(Vyq). min(abs (Vig, Viamax)) (3.6)
(Viamax = 100) (3.7)
3.5. Zamana Gore Degisen Parcacik Siirii Optimizasyonu (TVPSO)

Baslangicta biiyiik ¢; ve kiiglik ¢, katsayisi segilir ki bu da pargaciklarin tasarim
alaninin etrafinda hareket etmesine izin verilir, bu da daha yiiksek kesif kabiliyetini
gosterir. Ote yandan kiiciik ¢; ve biiyiik ¢, secilmesi global en iyi ¢dziime (gbest)
yakinsamak i¢indir. Bu nedenle, kesif siirecinde c,’nin degeri 2.5’ten 0.5’¢ ve
¢1’nin degeri 0.5’ten 2.5”e ¢ikar [12].

c; = (clf - Cli) % + ¢y (3.8)
c; = (cof — Czt)%"‘ Cai (3.9)

3.6. Zamana Bagh Olarak Degisen Atalet Katsayilh Parcacik Siirii
Optimizasyonu (TVIW_PSO)

Bu yaklasimda atalet sayisinin lineer olarak azalmasi temel almmistir [11]. Uygun
atalet katsayisinin se¢imi global ve lokal kesif yetenegi arasinda denge sagliyor ve
boylelikle en az iterasyonda optimum sonucu bulmus oluyor.

kmax—k
W = (Wmax — Winin) X Kman + Whin (3.10)

Yakinsama oranini arttirmak icin, daralma faktorii (C) asagidaki denklemde ifade

edilen 6z deger analizi ile analiz edilir.

2
=, 41<0<42 A1
C= oo 1505 31
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Sistemin yakinsama ozelligi @ tarafindan kontrol edilir. @ faktoriiniin artmasi,

yakinsama oraninin yavaglamasina yol agar, ¢iinkii niifus ¢esitliligi azalir.
Her bir pargacigin degisen hizi agagidaki denklem ile ifade edilir:
v(t +1) = C X [1;(6) + cyry (pbest; (£) — x;(1)) + c,ry(gbest(t) — x;(t))]

3.7. Zamana Bagh Ivmelendirici Katsayih Parcacik Siirii Optimizasyonu
(TVAC-PSO)

Zamana bagli olarak degisen atalet katsayili PSO hizli bir yakinsama sagladigindan
daha iyi bir ¢dzlim belirleyebiliyor olsa da, arama sonunda ¢esitlilik nedeniyle en
uygun ¢oziime ince ayar yapma kabiliyeti eksiktir. Zamana bagli degisen
ivmelendirici katsayili PSO da global aramay1 erken agamada gelistirir ve aramalar1
sonucunda kiiresel optimuma dogru yakinsama saglar [13]. ¢; ve ¢, hizlandirma
katsayilarii degistirerek bilissel bilesen azalir arama devam ederken sosyal bilesen
artar. Biiylik bir biligsel bilegsen ve kiiciik bir sosyal bilesen, parcaciklarin erken
asamalarda niifusa en iyi hareket ettirmek yerine arama alanimin etrafinda hareket

etmesine izin verir. Matematiksel olarak ivmelendirici katsayilar asagidaki sekilde

hesaplanir:
c = (clf —Cq; (k:ax) + Cli) (3.13)
cy = (clf — Cy; (k‘r:ax) + czl-) (3.14)
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4. DIRICHLET SINIR KOSULUNA SAHIP ADi DIFERANSIYEL
DENKLEMLERIN NUMERIK COZUMLERI

y"=1(xy(x),y'(x)), xe[ab]
y(a)=A (4.1)
y(b)=B

formundaki diferansiyel denklemler Dirichlet sinir deger problemi olarak bilinir. x
bagimsiz bir degisken olup, [a, b] kapal araligindan segilir. y hesaplanacak olan
bilinmeyen bir bagimli degiskendir.

yr = (x,p) fonksiyonunun (4.1) denklemi igin sinir kosullarini saglayan ve yapay
sinir ag1 ¢oziimiine bagh bir yaklagik ¢6ziim oldugunu varsayalim. p yapay sinir
aginin noronlar1 arasindaki baglantilarin agirliklarimi ve esik degerleri iceren
ayarlanabilir parametre vektoriidiir. p vektoriiniin boyutu yapay sinir aginin ara
katmaninda yer alan néron sayisina bagli olarak degisir. Eger yapay sinir ag1
m adet noron iceriyorsa p € R3™ olur. Deneme fonksiyonu olarak adlandirilan ve
a ve b noktalarindaki smir kosullarin1 saglayan y; fonksiyonu (4.2) esitliginde
verildigi gibi tanimlidir.

_ bA-aB
yr =4

+ 2222+ (x — @) (x — b)Net(x, p) (4.2)

(4.2) esitliginde verilen Net(x,p) ileri beslemeli yapay sinir aginin j = 1,2, ...,n
i¢in x; girdisine gore yapay sinir aginin ¢iktisi (4.3) esitliginde verilmistir.

Net(x;,p) = X%, a;0(z;) (4.3)

(4.3) esitliginde z; = w;x; + f; yapay sinir aginim ndronlarmm temsil eder ve w;
yapay sinir aginin girdi katmanindan ara katmandaki i. nérona giden baglantinin
agirh@idir. «; degeri ise ara katmandaki i. nérondan ¢ikt1 katmanindaki nérona
giden agirlik parametresidir. [§; degeri z; noéronunun esik degeridir. Yapay sinir
aginda kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.

(4.2) denkleminde verilen ifadenin tiirevi alindiginda;

Dr_ B4 (2x — a - b)Net(x, p) + (x — ) (x — b) WD)

ox b-a (4'4)
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denklemi elde edilir.

(4.4) ile ifade edilmis olan denklemin tiirevi alinirsa;

9 dNet(x, dNet(x,
T _ = 2Net(x,p) + 2x —a — b)ﬂ+ (x - b)M
0x? 0x , 0x
- ) TG 4 (x - a)(x — ) T (4.5)

ve (4.5) denklemini diizenlendiginde, (4.6) denklemi elde edilmis olur.

6Net(x p) (

TIT = 2Net(x,p) + (4x — 20 — 2b) LD | (1 _ g (x — ) ZHLER) (4 )

0x2

E mutlak hata olmak tizere (4.7) denkleminde verildigi sekildedir.
9%y dy 2
T T
S35 - f (0 32| @4.7)

Burada ama¢ hatanin miimkiin oldugunca sifira yakin bulunmasidir. Hata
fonksiyonu sirasiyla a;, w; ve f; degiskenlerine gore tiirev alindiginda (4.8), (4.9)
ve (4.10) denklemleri elde edilmis olur.

[ oyt
af Xj YTz,
OE oyt dyr 3yr ( ! ax}')
Z [ f( ]lyT' Axi )] aaiasz_ aa; (48)
[ af XpYVTras T
9E _vn |9%yr _ Ay Pyr ( j ax]-)
dw; - ':1[ax12 f( ]ryT' dx: )] awiax]g dw; (49)
of | xjyr L
9E _yn [2%yr _ dyr B3yr ( ) ax;)
35 = =1 [6X]2 f( ]'yTl i )] 6Blaxlz aB; (410)
ONet
—ea,(cxp) nawio(z)(1-a(z)) (4.11)
aZNet(xp) o w: O'(Z')(l _ O'(Z-))(l — 20(2.)) (4.12)
9x2 l 1% % i i i .

(4.8) denkleminde verilen tiirevlerin bulunmasi icin (4.13), (4.14), (4.15), (4.16)
esitlikleri hesaplanmak i¢in verilmistir.
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dNet(x,p)

) () (4.13)
azl\gi(zx,p) -0 (4.14)
azév:;(; p) _ = w; cr(zl)(l _ a(zl)) (4.15)
Tl = i 0(z)(1 - 0(@))(1 - 20(2) (4.19)

(4.9) denkleminde verilen tiirevlerin hesaplanmasi i¢in (4.17), (4.18), (4.19), (4.20)
esitliklerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

6N§_i(f 2 = apx; o(z)(1 = o(2) (4.17)
621\(;25(26 P _ o X2 0(z)(1—0(2))(1 - 20(z)) (4.18)
azal\i)elta(i P _ =a; o(z )(1 - O'(Zl)){l + w; xj(l U(Zi)) + xjo'(zl.)} (4.19)
d03Net(x,p)

# = 200z (1 - 0(z))(1 - 20(2)

+wi2xja(zi)(1 - cr(zi))z(l —20(z))
—w;?xj0(z)?*(1 — 0(2z))(1 — 20(z)) (4.20)

(4.10) denkleminde verilen tiirevlerin hesaplanmasi igin (4.21), (4.22), (4.23),
(4.24) esitlikleri verilmistir.

ONet(x,p)

TP = a;0(z)(1- 0(2) (4.21)
d%Net(x,p)

g = aio(z)(1 - a(2))(1 - 20(2)) (4.22)
d%Net(x,p)

D) = agano(z)(1 - (@) (1 - 20(2) @23)
d3Net(x,p) 2 5

Topaxe B (cr(zi)(l —0(z)) (1 -20(z)) —0(z)*(1 —0(z))(1 -

20(z;)) — 20(2z)?*(1 — ZO'(Zi))Z) (4.24)
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Bir sonraki boéliimde, ikinci boliimde bahsedilen PSO tiirevleri kullanilarak
Dirichlet sinir deger problemlerinin c¢o6ziimlerine ait deneysel ¢aligmalar

sunulmustur.
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu bdliimde lineer ve lineer olmayan ikinci mertebeden farkli sinir kosullarina
sahip Dirichlet Sinir Deger Problemleri icin 6rnekler verilmis ve tezde bahsi gecen
yontemlerle ¢ozlimleri elde edilmistir.

y"=-y'+2y+8e*, xe[0,1]
Ornek 5.1.{ y(0) =0, (5.1)

y@)=0
(5.1) denklemi ile verilen 2. mertebeden lineer Dirichlet sinir deger problemlerinin
gercek ¢Oziimii

_8_é’ -2x x x
Ye = 3555 (e™** —e*) + xe (5.2)

(5.2) denklemi ile verilmistir. (5.1) denkleminin h = 0.1 i¢in tezde gegcen PSO
varyasyonlarindan elde edilen niimerik ¢oziimler egitim ve test kiimeleri i¢in
Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de sunulmustur. Sekil 5.1 (5.1) denkleminin BPSO
yontemiyle elde edilen maliyet degerindeki iterasyona bagl degisimini gosterir ve
denklemin ¢oziimiinii verir. BPSO, CLPSO, DWPSO, STVAC PSO, PSO_C,
TVAC _PSO, TVIW_PSO, TVPSO yontemlerinden elde edilen ¢oziimler sirastyla
Sekil 5.2-Sekil 5.18 ile gosterilmistir.

Makypet Forksiyorw

) \ Etom biameal b rnsmarit (oo
\ “m Yt hlman g pamarih e
——

Uyguniuk Degert
Y

Itorasyon

(@) (b)

Sekil 5.1. (a) Ornek 5.1 icin BPSO yontemiyle olusturulan maliyet fonksiyonunun
iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) BPSO yonteminin yapay sinir
ag1 ¢oziimii (h = 0.1)
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_ Mabyat Fonkslyony
T o Mwyawtm’/
S0 Tt Rl e s (dabe
— Vet Clien
|

é f
3 | -
¢ |
b

lh"a.‘,on ’ ’ . ' N -

(a) (b)

Sekil 5.2. (a) Ornek 5.1 icin CLPSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) CLPSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)

'l!).( Forksiyom

WP S0 ) a.-w.p-w-w/
o Tt Wl e et Gl
— Yahgh Gl

Uyguniuk Dedent
¥

lwerasyen x

(a) (b)

-~

Sekil 5.3. (@) Omek 5.1 icin DWPSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) DWPSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)
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Matpet Fonk siyone

0 ) u.----o-w-m—-/
Toul buvmon oo ratar b hpusm

e

Vypavad Degen
¥

Imrasyon

(a) (b)

Sekil 5.4. (a) Ornek 5.1 i¢in STVAC PSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) STVAC_PSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)

Makyet Forksiyonu

— PSOC o lwwto-w‘lw/
“e Tt sl e et (e
— Vaklga Chew

Uyguuk Degert
Y

Iserasyon

(a) (b)

Sekil 5.5. (a) Ornek 5.1 i¢in PSO_C yéntemiyle olusturulan maliyet fonksiyonunun
iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) PSO_C ydnteminin yapay sinir
ag1 ¢oziimii (h = 0.1)
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Mabyet Forksiyonu

e TWACPSO

Uygwnluk Degent

(a) (b)
Sekil 5.6. (a) Ornek 5.1 i¢in TVAC PSO yontemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVAC_PSO
yonteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)

»I.Mf?ﬂuyrw p
) 0 t.-w-p-w..uu/
R il ]
— Waklgh Clrn
§.
) | »
H
2
2 —
odholbstt ' TR
(a) (b)

Sekil 5.7. (a) Ornek 5.1 icin TVIW PSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) TVIW_PSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ztiimii (h = 0.1)
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Mabyet Forksiyonw

) O It himwend ighn ndeverts, gl
0 Vent hilmnani ighn niarth gt
— Yettnph G ouien

Uyguniuk Degent
Yy

ierasyon

(a) (t;)

Sekil 5.8. (a) Ornek 5.1 icin TVPSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVPSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)

Cizelge 5.1. Ornek 5.1 i¢in h = 0.1 adim aralig1yla olusturulan maliyet fonksiyonu

icin egitim kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata (x 10~3)

STVAC_ PSO TVAC_ TVIW

k x BPSO CLPSO DWPSO - TVPSO
PSO C PSO PSO
1 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.1 1.43 7.67 1.21 1.40 0.99 1.86 7.57 8.29
3 0.2 0.55 14.12 0.54 0.66 4.28 242 9.11 10.15
4 0.3 4.15 18.08 1.05 1.50 7.91 3.18 7.02 6.47
5 0.4 7.45 18.90 2.30 4.15 10.18 5.64 4.55 271
6 0.5 9.32 16.78 2.39 6.20 10.37 9.77 3.42 2.07
7 0.6 9.55 12.67 131 6.79 8.78 13.95 3.53 3.53
8 0.7 8.58 8.03 0.05 5.59 6.33 15.83 3.70 4.75
9 0.8 6.95 4.24 0.57 2.99 3.97 13.57 2.87 4.46
10 09 4.58 1.94 0.10 0.27 2.14 7.241 1.19 2.77
11 10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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Cizelge 5.2. Ornek 5.1 i¢in h = 0.1 adim aralig1yla olusturulan ¢dziim fonksiyonu

i¢in test kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata (x 10~3)

STVAC PSO TVAC_ TVIW

k Xy BPSO CLPSO DWPSO TVPSO
PSO C PSO PSO
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.05 1.19 3.89 0.86 1.02 0.12 111 452 4.81
3 0.15 0.77 11.14 1.07 1.26 2.46 2.24 9.02 10.13
4 0.25 2.28 16.47 0.22 0.29 6.18 2.66 8.29 8.69
5 0.35 593 18.89 1.79 2.84 9.29 4.16 5.68 4.29
6 0.45 8.59 18.16 251 531 10.53 7.57 3.79 2.00
7 0.55 9.62 14.89 1.9 6.72 9.75 11.99 3.38 2.69
8 0.65 9.18 10.32 0.59 6.41 7.60 15.32 3.69 4.28
9 0.75 7.83 5.9 0.48 441 5.09 15.27 3.43 4.81
10 0.85 5.90 2.92 0.33 1.52 3.00 10.80 2.06 3.75
11 0.95 2.73 1.10 0.41 0.39 1.22 3.38 0.44 1.54
12 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

(5.1) denkleminin h = 0.01 i¢in tezde gegen PSO varyasyonlarindan elde edilen
niimerik ¢oziimler Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’te verilmis olup yontemlerden elde
edilen ¢oziimler sirasiyla Sekil 5.9-Sekil 5.16 ile gosterilmistir.

Mabyet Fooksiyonu

§

w0 O O hiemani igin ndmerh Ghslen

' Yot hirmant bt nimrth o
—_

Uygunius Dodert
y

Iterasyon

(a) (b)

Sekil 5.9. (a) Ornek 5.1 icin BPSO y&ntemiyle olusturulan maliyet fonksiyonunun
iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) BPSO yonteminin yapay sinir
ag1 ¢oziimii (h = 0.01)
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_ Mubyt Foobatyoms
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(a) (b)

Sekil 5.10. (a) Ornek 5.1 i¢in CLPSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) CLPSO
yonteminin yapay sinir agi ¢éziimii (h = 0.01)

Makyet Forksiyonu

e DWW RO N e e e R
e L L el
— Yaklayh C oo

Uyguniuk Deden
Yy

(a) (b)
Sekil 5.11. (a) Ornek 5.1 igin DWPSO yéntemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) DWPSO
yonteminin yapay sinir agi ¢éziimii (h = 0.01)
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Makyet Fonksiyonw

Uyguiuk Degent
Y

i |h':'.,°ﬂ> g ;' ’ .. .A' N . V .‘ l' V'

(a) (b)

Sekil 5.12. (a) Ornek 5.1 i¢in STVAC _PSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) STVAC_PSO

yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.01)

! Humlmu?m : ) }
| - PROC O D Mimanl iin ndmenth glaien
= Tunt et ghe namanth (i
| —— Yerlph Gouine
£
4 -
:
lhv‘nyoﬂ ‘ x
(a) (b)

Sekil 5.13. (a) Ornek 5.1 igin PSO C yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) PSO_C

yonteminin yapay sinir ag1 ¢6ziimii (h = 0.01)
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Makyet Forksiyonu
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Uygunius Degen
y

0 b
Ierasyon

(a) (b)

Sekil 5.14. (a) Ornek 5.1 icin TVAC PSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) TVAC_PSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.01)

i . :

TV O O Bt niwend i b ghsie

< Towt birman mie it (e
—— Vahlngh G ol

Uyguniuk Dedent
Yy

Iterasyon

(a) (b)

Sekil 5.15. (a) Ornek 5.1 igin TVIW PSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVIW_PSO

yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.01)
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Matyet Fooksiyonu
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iterasycn
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Sekil 5.16. (a) Ornek 5.1 icin TVPSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVPSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢éziimii (h = 0.01)

Cizelge 5.3. Ornek 5.1 igin h = 0.01 adim araligiyla olusturulan ¢6ziim fonksiyonu
icin egitim kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata (x 10~%)

STVAC PSO TVAC  TVIW  TVPS
k x BPSO CLPSO DWPSO

PSO C PSO PSO ®]
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.01 0.58 1.62 0.76 0.31 0.34 0.43 0.29 0.78
3 0.02 1.07 3.25 1.48 0.63 0.69 0.88 0.55 1.44
4 0.03 1.48 4.87 2.15 0.95 1.05 1.36 0.78 1.98
5 0.04 1.82 6.46 2.76 1.28 1.42 1.86 0.98 241
11 0.10 2.80 14.76 5.40 3.43 3.59 4.99 1.64 3.35
21 0.20 3.36 22.06 6.26 6.96 4.84 9.82 1.42 2.16
31 0.30 4.73 23.93 4.92 8.88 1.64 13.39 1.13 1.64
41 0.40 6.32 25.46 3.82 8.16 3.33 15.73 1.97 3.14
51 0.50 6.81 28.20 3.94 5.18 6.79 16.99 4.14 5.67
61 0.60 5.67 29.89 4.86 1.38 7.33 16.88 6.79 7.32
71 0.70 3.53 27.31 5.48 1.68 5.51 14.84 8.44 6.81
81 0.80 1.52 19.11 4.87 3.04 2.92 10.50 7.70 4.32
91 0.90 0.42 7.69 2.87 2.54 1.04 4.59 4.27 1.50

101 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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Cizelge 5.4. Ornek 5.1 icin h = 0.01 adim araligryla olusturulan ¢6ziim fonksiyonu

i¢in test kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata (x 10~%)

CLPS DWPS STVAC_ PSO_ TVAC TVIW
k x. BPSO - - - TVPSO
0 0 PSO c PSO___ PSO
1 000 000 000 000 0.00 000 0.0 0.00 0.00
2 001 303 303 303 3.03 303 3.04 3.03 3.03
3 002 607 608 6.07 6.08 606 6.8 6.07 6.07
4 003 911 912 911 9.12 910 913 9.11 9.11
5 004 1215 1217 1215 1217 1214 1218 1215 1216
11 010 3043 3052 3042 3048 3041 3055 3045 3047
21 020 6087 6097 6083  60.85  60.86 6107  60.86  60.87
31 030 9005 9001 9002  89.88  90.06 9020  90.03  89.94
41 040 11553 11539 11547 11534 11556 11555 11556  115.36
51 050 13414 13406 13406 13417 13421 13409 13425  134.06
61 060 14241 14250 14247 14273 14247 14237 14252 14250
71 070 13673 13698 137.03 13724 13674 13676 13675 13695
81 080 11351 11375 11384 11394 11344 11357 11340 11371
91 090 6911 6921 6923  69.28  69.05 6913 6901  69.18
101 100 000 000 __ 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00
y"=—X2y'+y+ 2 2—|0g(l+X2),Xe[0,1]
.. 5 1+X 1+x (53)
Ornek 5. y(0) =0, .
y(@) =log(2)

(5.3) denklemi ile verilen 2. mertebeden lineer Dirichlet sinir deger problemlerinin

gergek ¢coziimi

¥, = log(1 + x?)

(5.4)

(5.4) denklemi ile verilmistir. (5.3) denkleminin h = 0.1 i¢in tezde gecen PSO

varyasyonlarindan elde edilen niimerik ¢oziimler egitim ve test kiimeleri i¢in
Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6’da sunulmustur. Sekil 5.17-Sekil 5.24 (5.3) denkleminin

PSO yontemleriyle elde edilen maliyet degerindeki iterasyona bagli degisimini

gosterir ve denklemin ¢oziimiinii verir.
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Sekil 5.17. (a) Ornek 5.2 igin BPSO ydntemiyle olusturulan maliyet fonksiyonunun
iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) BPSO yonteminin yapay sinir
ag1 ¢ozimii (h = 0.1)

Makyet Fonksiyon
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Iterasyon

(a) (t;)

Sekil 5.18. (a) Ornek 5.2 igin CLPSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) CLPSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢oziimii (h = 0.1)
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Sekil 5.19. (a) Omek 5.2 icin DWPSO yontemiyle olusturulan maliyet

Sekil

Uyguniuk Deert

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) DWPSO
yOnteminin yapay sinir ag1 ¢oziimii (h = 0.1)
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5.20. (@) Ornek 5.2 i¢in STVAC _PSO yontemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) STVAC_PSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)
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Sekil 5.21. (a) Omek 5.2 icin PSO C yontemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) PSO_C
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)
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Sekil 5.22. (a) Ornek 5.2 i¢in TVAC PSO yéntemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVAC_PSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢oziimii (h = 0.1)
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Sekil 5.23. (a) Ornek 5.2 igin TVIW PSO yontemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVIW_PSO
yOnteminin yapay sinir ag1 ¢6ziimii (h = 0.1)
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Sekil 5.24. (a) Omek 5.2 igin TVPSO yontemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVPSO
yonteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)
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Cizelge 5.5. Ornek 5.2 icin h = 0.1 adim araligiyla olusturulan ¢ziim fonksiyonu

icin egitim kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata
k  x BPSO CLPSO DWPSO STVAC  PSO TVAC_ TVIW TVPSO
PSO C PSO PSO
1 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.1 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
3 0.2 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06
4 0.3 0.08 0.09 0.08 0.08 0.08 0.09 0.08 0.09
5 0.4 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11
6 0.5 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
7 0.6 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14
8 0.7 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
9 0.8 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11
10 09 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
11 1.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Cizelge 5.6. Ornek 5.2 igin h = 0.1 adim araligiyla olusturulan ¢dziim fonksiyonu

i¢in test kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata
k Xi BPSO CLPSO DWPSO STVAC  PSO_ TVAC  TVIW TVPSO
_PSO C _PSO PSSO
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.05 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
3 0.15 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04
4 0.25 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07
5 0.35 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
6 0.45 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12
7 0.55 0.13 0.11 0.13 0.13 0.13 0.13 0.14 0.13
8 0.65 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14
9 0.75 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12
10 0.85 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09
11 0.95 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
12 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

(5.3) denkleminin h = 0.01 i¢in tezde gegen PSO varyasyonlarindan elde edilen
niimerik ¢oziimler Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’de verilmis olup yontemlerden elde
edilen ¢oziimler sirastyla Sekil 5.25-Sekil 5.32 ile gosterilmistir.
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Sekil 5.25. (a) Ornek 5.2 i¢in BPSO yéntemiyle olusturulan maliyet fonksiyonunun

Sekil

Uyguniua Degert

iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) BPSO yo6nteminin yapay sinir
ag1 ¢oztimii (h = 0.01)

. IM'”un ' ! ) :
— PO o Q—wm-wum‘.
¢ “os Yawt hirmant ie nimarnis ghabe
— Yakingh Coulen
|
|
'Ihu‘llyonw ) - : : £ ‘ s x ’
(a) (b)

5.26. (@) Omek 5.2 icin CLPSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) CLPSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢éziimii (h = 0.01)
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Sekil 5.27. (a) Ornek 5.2 icin DWPSO yéntemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) DWPSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.01)
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Sekil 5.28. (a) Ornek 5.2 i¢in STVAC_PSO yontemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) STVAC_PSO
yonteminin yapay sinir agi ¢oziimii (h = 0.01)
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Sekil 5.29. (@) Ornek 5.2 icin PSO C yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) PSO_C
yonteminin yapay sinir agi ¢oziimii (h = 0.01)
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Iverasyon
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Sekil 5.30. (a) Omek 5.2 i¢in TVAC PSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVAC_PSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢6ziimii (h = 0.01)
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Makypet Forksiyonu

Iterasycn

(a) (6)

Sekil 5.31. (a) Ornek 5.2 igin TVIW PSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVIW_PSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ztiimii (h = 0.01)
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Sekil 5.32. (a) Omek 5.2 igin TVPSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVPSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢oziimii (h = 0.01)
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Cizelge 5.7. Ornek 5.2 icin h = 0.01 adim aralig1yla olusturulan ¢dziim fonksiyonu

icin egitim kiimesinin hata miktarlari

Mutlak Hata (x 10~3)
CLPS DWPS STVA PSO TVAC TVIW_PS

k Xy BPSO - TVPSO
o @) C_PSO C PSO (@)
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.01 3.03 3.03 3.03 3.03 3.03 3.04 3.03 3.03
3 0.02 6.07 6.08 6.07 6.08 6.06 6.08 6.07 6.07
4 0.03 9.11 9.12 9.11 9.12 9.10 9.13 9.11 9.11
5 0.04 12.15 12.17 12.15 12.17 12.14 12.18 12.15 12.16
11 0.10 30.43 30.52 30.42 30.48 30.41 30.55 30.45 30.47
21 0.20 60.87 60.97 60.83 60.85 60.86 61.07 60.86 60.87
31 0.30 90.05 90.01 90.02 89.88 90.06 90.20 90.03 89.94
41 040 11553 11539 11547 11534 11556  115.55 115.56 115.36
51 050 13414 13406 134.06 13417 13421 134.09 134.25 134.06
61 0.60 14241 14250 14247 14273 14247 14237 142.52 142.50
71 0.70  136.73  136.98  137.03  137.24 136.74 136.76 136.75 136.95
81 0.80 11351 113.75 11384 113.94 11344 11357 113.40 113.71
91 0.90 69.11 69.21 69.23 69.28 69.05 69.13 69.01 69.18
101 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Cizelge 5.8. Ornek 5.2 igin h = 0.01 adim araligiyla olusturulan ¢6ziim fonksiyonu

i¢in test kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata (x 1071)

¢ v  BPSO  OLPSO DWPS  STVA pSO. C TVAC TVIW_  TVPS
o C_PSO _PSO PSO o)

1 0000 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0005 001 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
3 0015 004 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04
4 0025 007 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07
5 0035 010 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
10 0085 025 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
20 0185 056 0.56 0.56 0.56 0.56 0.56 0.56 0.56
30 0285 085 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85
40 0385 112 1.11 112 111 112 1.10 1.12 111
50 0485 131 1.31 131 131 131 131 1.32 131
60 0585 141 1.42 1.42 1.42 1.42 1.41 1.42 1.42
70 0685 138 1.38 1.38 1.39 1.38 1.38 1.38 1.38
80 0785 118 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18
90 0885 077 0.77 077 0.77 0.77 0.77 0.77 0.77
100 098  0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12

102 1.000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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Ornek 5.3 1y(0)=0, (5.5)

(5.3) denklemi ile verilen 2. mertebeden lineer olmayan Dirichlet sinir deger
problemlerinin ger¢ek ¢ozimii

Y. = tan(x) (5.6)

(5.6) denklemi ile verilmistir. (5.5) denkleminin A = 0.1 icin tezde gecen PSO
varyasyonlarindan elde edilen niimerik ¢oziimler egitim ve test kiimeleri i¢in
Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10’da sunulmustur. Sekil 5.33-Sekil 5.40 (5.5)
denkleminin PSO ydntemleriyle elde edilen maliyet degerindeki iterasyona bagh

degisimini gosterir ve denklemin ¢oziimiinii verir.

Makyet Forkslyonu
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Iterasyon

(a) (b)

Sekil 5.33. (a) Ornek 5.3 i¢in BPSO yéntemiyle olusturulan maliyet fonksiyonunun
iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) BPSO yonteminin yapay sinir
ag1 ¢ozimii (h = 0.1)
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Sekil 5.34. (a) Ornek 5.3 igin CLPSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) CLPSO

yOnteminin yapay sinir ag1 ¢6ziimii (h = 0.1)

Mabyet Fonksiyonu

Uyguniuk Degen
Yy

(a) (b)
Sekil 5.35. (a) Omek 5.3 icin DWPSO yontemiyle olusturulan maliyet

fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) DWPSO
yonteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)
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Makypet Forbslyonu

Uygunluk Degen
Yy

1erasyon

(a) (b)

Sekil 5.36. (a) Ornek 5.3 i¢in STVAC_PSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) STVAC_PSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)
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Sekil 5.37. (a) Omek 5.3 icin PSO C yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) PSO_C
yOnteminin yapay sinir ag1 ¢6ziimii (h = 0.1)



Sekil

Sekil

Uyguniud Degent

Uygwvik Degent

41

Makypet Forksiyonu

. 0w
Iterasyon

(a) (b)

5.38. (@) Ornek 5.3 i¢in TVAC PSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVAC_PSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢oziimii (h = 0.1)

Matyet Fooksiyonu

lwrasyon

(a) (b)

5.39. (@) Omek 5.3 ig¢in TVIW PSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVIW_PSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢6ziimii (h = 0.1)
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Sekil 5.40. (a) Ornek 5.3 icin TVPSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVPSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.1)

Cizelge 5.9 Ornek 5.3 i¢in h = 0.1 adim araligiyla olusturulan ¢oziim fonksiyonu

i¢in egitim kiimesinin hata miktarlar1

Mutlak Hata (x 10~%)

STVAC PSO TVAC_ TVIW

k x BPSO CLPSO DWPSO - TVPSO
PSO C PSO PSO
1 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.1 0.48 0.11 0.66 0.51 0.17 0.43 0.71 0.76
3 0.2 0.65 0.13 2.01 0.002 1.50 011 0.11 0.60
4 0.3 2.08 0.47 3.57 0.96 3.04 0.10 1.24 1.45
5 0.4 1.87 0.88 0.96 114 2.26 0.67 1.82 1.55
6 0.5 0.05 0.39 3.37 0.22 0.41 0.74 1.04 0.71
7 0.6 0.87 0.22 3.79 0.50 0.67 0.12 0.14 1.68
8 0.7 1.13 0.50 1.45 0.45 0.95 1.49 0.81 2.47
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Cizelge 5.10. Ornek 5.3 icin h = 0.1 adim aralig1yla olusturulan ¢dziim fonksiyonu

i¢in test kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata (x 10~%)

STVA
K % BPS CLPS DWPS c PSO_ TVAC TVIW TVPSO
O O O C PSO PSO
PSO ~ -
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.05 0.40 0.16 0.79 0.34 0.31 0.27 0.44 0.63
3 0.15 0.08 0.008 0.46 0.38 0.49 0.36 0.59 0.61
4 0.25 1.47 0.16 3.24 0.51 2.46 0.11 0.56 0.93
5 0.35 2.24 0.76 2.76 1.20 3.00 0.22 1.76 1.79
6 0.40 1.87 0.88 0.96 1.14 2.26 0.67 1.82 1.55
7 0.45 1.05 0.74 1.32 0.77 1.00 0.92 1.57 0.61
8 0.55 0.73 0.006 4.39 0.28 1.47 0.23 0.47 1.75
9 0.60 0.87 0.22 3.79 0.50 1.67 0.12 0.14 1.68
10 065 0.16 0.04 1.54 0.23 0.73 0.27 0.28 0.06
11 0.70 1.13 0.50 1.45 0.45 0.95 1.49 0.81 2.47
12 075 1.67 0.81 2.70 0.85 1.80 2.08 1.03 3.32
13 0.78 0.58 0.67 0.93 0.59 0.85 0.16 0.46 0.93

(5.5) denkleminin h = 0.01 igin tezde gegen PSO varyasyonlarindan elde edilen
niimerik ¢oziimler Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12°de verilmis olup yontemlerden
elde edilen ¢oziimler sirasiyla Sekil 5.41-Sekil 5.48 ile gosterilmistir.
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Sekil 5.41. (a) Ornek 5.3 i¢in BPSO yéntemiyle olusturulan maliyet fonksiyonunun
iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) BPSO ydnteminin yapay sinir
ag1 ¢oztimii (h = 0.01)
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Sekil 5.42. (a) Ornek 5.3 igin CLPSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) CLPSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢oziimii (h = 0.01)
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Sekil 5.43. (a) Ornek 5.3 icin DWPSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) DWPSO
yonteminin yapay sinir ag1 ¢éziimii (h = 0.01)
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Sekil 5.44. (a) Ornek 5.3 icin STVAC PSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) STVAC_PSO
yOnteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.01)
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Sekil 5.45. (a) Ornek 5.3 igin PSO C yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) PSO_C
yonteminin yapay sinir ag1 ¢6ziimii (h = 0.01)
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Sekil 5.46. (a) Ornek 5.3 igin TVAC PSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) TVAC_PSO
yonteminin yapay sinir agi ¢6ziimii (h = 0.01)
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Sekil 5.47. (a) Ornek 5.3 igcin TVIW PSO yéntemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagl uygunluk degeri grafigi (b) TVIW_PSO

yonteminin yapay sinir agi ¢ozimii (h = 0.01)



Sekil

Uyguniuk Degent

Makyet Forksiyonu

Ierasycn

(a)

" 4

O Iption el iim ek Gl
. Tant blomant Win nimmrit glaie
—_ o

(b)

47

5.48. (a) Ornek 5.3 igin TVPSO yontemiyle olusturulan maliyet
fonksiyonunun iterasyona bagli uygunluk degeri grafigi (b) TVPSO

yonteminin yapay sinir ag1 ¢oziimii (h = 0.01)

Cizelge 5.11. Omek 5.3 igin h = 0.01 adim arahiiyla olusturulan ¢dziim

fonksiyonu i¢in egitim kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata (x 10~%)

STVAC PSO TVAC TVIW
k X BPSO CLPSO DWPSO - TVPSO

PSO C PSO PSO
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.01 0.12 0.05 0.01 0.06 0.01 0.08 0.04 0.06
3 0.02 0.26 0.13 0.03 0.16 0.03 0.19 0.10 0.17
4 0.03 0.40 0.23 0.04 0.30 0.05 0.32 0.18 0.29
5 0.04 0.52 0.34 0.05 0.47 0.06 0.45 0.27 0.40
11 0.10 0.86 1.00 0.20 1.55 0.04 1.13 0.71 0.30
21 0.20 1.27 0.75 0.17 1.80 0.18 0.98 0.20 141
31 0.30 3.18 0.82 0.33 0.14 0.13 0.39 1.69 0.82
41 0.40 4.67 1.59 0.21 2.07 0.02 117 2.70 1.28
51 0.50 3.32 0.24 0.23 1.86 0.55 0.24 1.13 1.67
61 0.60 0.13 1.89 0.45 0.09 0.20 1.47 1.50 0.13
71 0.70 0.89 1.68 0.94 0.85 0.66 1.45 1.49 0.64
79 0.78 0.03 0.01 0.001 0.004 0.03 0.03 0.02 0.01
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Cizelge 5.12. Ornek 5.3 icin h = 0.0ladim araligiyla olusturulan ¢dziim

fonksiyonu i¢in test kiimesinin hata miktarlar

Mutlak Hata (x 10~%)

STVAC PSO TVAC TVIW

k X BPSO CLPSO DWPSO - TVPSO
PSO C PSO PSO
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.005 0.62 0.02 0.009 0.02 0.006 0.04 0.01 0.02
3 0.015 0.19 0.08 0.02 0.11 0.02 0.14 0.72 0.11
4 0.025 0.33 0.18 0.03 0.23 0.04 0.26 0.14 0.23
5 0.035 0.46 0.28 0.05 0.38 0.06 0.38 0.22 0.34
10 0.085 0.83 0.86 0.16 1.38 0.01 1.00 0.63 0.46
20 0.185 1.12 0.92 0.22 1.92 0.21 111 0.40 1.23
30 0.285 2.84 0.58 0.27 0.21 0.11 0.17 1.40 1.09
40  0.385 4.60 1.60 0.28 1.88 0.02 1.16 2.70 1.02
50 0475 3.94 0.76 0.19 2.11 0.38 0.63 1.74 1.82
60 0.575 0.89 1.45 0.19 0.42 0.47 1.10 0.95 0.56
70  0.675 1.01 2.07 1.03 0.93 0.64 1.73 1.87 0.66
80 0.765  0.002 0.19 0.11 0.08 0.005 0.23 0.07 0.11

83 0.785 0.58 0.67 0.93 0.85 0.46 0.46 0.36 0.33
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada ikinci mertebeden adi diferansiyel denklemler i¢in Dirichlet Sinir
Deger Problemlerinin niimerik c¢o6ziimleri ileri beslemeli yapay sinir agi
modelleriyle elde edilmistir. Yapay sinir agi, Parcacik Siirii Optimizasyonunun
sekiz farkli varyasyonu ile egitilmis ve lineer ile lineer olmayan ornekler iizerinde

elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Niimerik ¢oziimler elde edilitken ¢6ziimiin arandigi kapali araligm h = 0.1 ve
h = 0.01 sabit adim uzunluklar1 kullanilarak parcalaniglart olusturulmustur ve bu
parcalaniglar yapay sinir agnin birer girdisi olarak egitim kiimelerini
olusturmustur. Ek olarak yapay sinir aginin egitiminde maksimum devir sayisi
1000 olarak belirlenmistir. Elde edilen niimerik ¢oziimler denklemin analitik
¢Ozlimleri ile karsilastirilmistir. Sonug olarak, ti¢ farkli 6rnek iizerinde iki farkl
egitim kiimesi icin olusturulan yapay sinir aglan sekiz farkli metotla onar kez
egitilmistir. Egitim sonucunda elde edilen parametre degerleri kullanilarak yapay
sinir agmin test islemi gergeklestirilmis, sonuglar mutlak hata, ortalama Kkaresel

hata ve ¢oziimlerin standart sapmalari a¢isindan degerlendirilmistir.

Toplamda gerceklestirilen 480 farkli deneysel caligma sonucunda elde edilen
bulgulara goére PSO’nun niimerik ¢o6ziimleri elde etmede yetkin oldugu
goriilmiigtiir. Sonuglar gostermektedir ki kullanilan PSO tiirlinlin ¢6ziimii elde
etmede ayirt edici olmadigi, her bir varyasyonun ¢oziime yakinsadigi goriilmiistiir.
Farkli noktalarda farkli PSO ftiirlerinin daha iyi sonu¢ verdigi, ancak tiim
noktalarda en iyi ¢oziimiin elde edildigi tek bir yontemin belirlenemedigi ve bu
hususta bir genelleme yapilamadig: fark edilmistir.

Ulagilan ¢oziimlerin tutarliliginin incelenebilmesi i¢in klasik niimerik metotlarla
elde edilen niimerik g¢oziimlerle karsilastirilmasi gereklidir. Bu tezde niimerik

¢oziimler sadece analitik ¢oziimlerle karsilagtirilmistir.
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