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BoLuwm 1
GIRIS

Bu ¢aligmanin amaci son zamanlarda kullanilmaya baglanilan nonparametrik reg-
resyon yontemlerinden biri olan LPR(local polynomial regression) yontemiyle
diferansiyel denklemlerin ¢oziimlerine ulagilabilmektir. Bu c¢alismay1 yaparken
cesitli diferansiyel denklemlerin ¢oziimlerini sirasiyla inceledik. Diferansiyel denk-
lemleri ¢ozebilmek i¢in Kernel adi verilen farkl tiirlerdeki fonksiyonlardan yarar-
landik. Elde ettigimiz bu ¢oziimler Kernel fonksiyonlarma, bu fonksiyonun bir
parametresi olan bant genigligine(diizeltme parametresine) ve diferansiyel denk-
lemi ¢ozerken kullandigimiz ¢oziim matrisinin satir ve stitun sayisina bagl olarak
degismektedir. Coziimlerdeki hatalar en aza indirebilmek i¢in Kernel fonksiyonu-
nun tiiriinii, bant genisligini ve ¢6ziim matrisinin satir, siitun sayilarini sirasiyla
sabit tutarak teker teker degisimlerini inceledik. Simdi sirasiyla hangi boliimlerde
neler yapildigini kisaca ozetleyelim:

2.Boliimde; Kismi tiirevli diferansiyel denklemlerin tanimi, hangi alanlarda
kullanildigi, ¢oziimlerine ulagilabilmek i¢in hangi yontemlerden faydalanildigi in-
celenecek,

3.Boliimde; Kernel fonksiyonlarinin taniminina, tiirlerine ve yapisina bakilacak,

4.Bolimde; LPR yonteminin tanimi ve nasil uygulandigindan bahsedilecek,

5.Boliimde; Ornekler incelenecek. Yontemin érneklere uygulanmasi sonucu o-
lusan hata tablolar1 verilecek,

6.Boliimde; Sonug boliimiinde hata tablolarindaki parametrelere bagl deger-

lendirmelerden bahsedilecek.



BOoLUM 2

KISMI TUREVLI DIFERANSIYEL
DENKLEMLER

Kismi tiirevli diferansiyel denklemler; fiziksel, kimyasal ve biyolojik olgularin
bircok matematiksel modellerinin temelini olugturur ve son zamanlarda ekono-
mide, finansal tahminlerde, resim iglemede ve diger alanlarda kullanimi hizla
yayllmaktadir (Kismi tiirevli diferansiyel denklemler matematiksel formiillerde
kullanilmaktadir boylece fiziksel ve bazi degerler iceren fonksiyonlu problemlerin
¢Oztimiinde yardimei olur). Ornegin; ses ve 151 artiginda, siv1 akiginda, esneklikte,
elektrostatikte, elektrodinamikte, vb. alanlarda kullanilmaktadir. Kismi tirevli
diferansiyel denklemlerin biiylik cogunlugu analitiksel olarak ¢oziillemez. Bu ne-
denle kismi tiirevli diferansiyel denklem modellerinin incelenebilmesi i¢in sayisal

¢oziim tahminlerine ihtiya¢ duyariz.



BoLuUM 3

KERNEL FONKSIYONLARI

xi,y; (i = 1,...,n) olmak lizere nonparametrik regresyonun temel diigiincesi
ham verilerin agirlikli ortalamasini kullanarak f fonksiyonunu tahmin etmektir.
Soz konusu agirliklar x; noktalarinda olusan X-uzayindaki uzakliklarin azalan
bir fonksiyonudur. z; noktasindaki kestirim icin y; gozlemiyle iligkili bu tir bir

agirhklandirma semast ([4]) ve ([6]) tarafindan Onerilmistir:

3.1 Temel Tanimlar

wy = KB R () =

Burada n gozlemlerin sayisi, K secilen ve Kernel olarak bilinen, sinirh, stirekli
ve integrali 1’e esgit olan simetrik bir fonksiyon olup, agirliklari hesaplamak icin
kullanilir ve h degeri ise bant genisligi veya diizeltme parametresidir. Uygulamada
kullanilan farkh tipte Kernel fonksiyonlar1 vardir. Ancak Kernel fonksiyonunun
se¢imi bant genisliginin se¢iminden daha az bir 6neme sahiptir. Uygulamada kul-
lanilan baz1 Kernel fonksiyonlar1 agagida verilmistir. Bu fonksiyonlar negatif ol-
mayan degerler alirlar ve ikinci mertebeden tiirevlenebilirdir.([5])

Uygulamada kullanilan bazi Kernel fonksiyonlar::

lu| <1 olmak tizere;



Uniform K(u):%
Triangular K(u)=(1-|ul)
Epanechnikov K(u)=2(1— [u]?)
Quartic K(u)=12(1 — |u]?)?
Triweight K(u)=2(1—|ul?)?
Tricube K(u)=2(1 — [ul*)?
Gaussian K(u)= 1 ez
Cosine K(u):Zcos(au)

Kernel fonksiyonlar: regresyon fonksiyonunun tahmininde, olasilik yogunluk

fonksiyonlarinin tahminlerinde, model kontroliinde ve spektral yogunluk tahmi-

ninde kullamilmaktadur.([14])

3.2 Kernel Fonksiyonlariin Temel Ozellikleri

Kernel fonksiyonu

o [T K2(x)dzx =1
o [t K(z)dz =1

o [T K(z)dx < oo
o [T®gK(2)dz =0
o [T K(x)dx #0

ozelliklerini saglamahdir.([15])



BoLUM 4

LOCAL POLYNOMIAL REGRESSION

4.1 Sinir Deger Problemlerinin LPR Coziimleri

Sinir deger problemleri ([7][8][9][10][11]) deki baz yazarlar tarafindan ¢aligilmigtar.
Bu caligmada LPR besinci mertebeden sinir deger problemlerinin ¢oziimiinde ge-
ligtirilmig bir teknik olarak kullanildi. Alttaki formda integrasyon araliginda tek

bir ¢oziim oldugu kabul edilmektedir.([12])

y® +y(x) = f(x), z € [a,b], (4.1)
y(a) = v, y(b) = ay
y'(a) =, y'(b) =m

y”(a) = 0o,

ap, a1, Y0, Y1, 9o sonlu reel sabitlerdir ve f(x) fonksiyonu [a,b] araliginda siirek-
lidir. LPR smir deger problemlerinin ¢oztimleri tahmin etmede kullanilir. Bu
yontemin istenilen dogru sonuca ulagtirdigini gosterelim. Bu yontemdeki temel
fikir ([13]) te goriilmektedir. Asagida LPR nin matematiksel formiilizasyonu ve-
rilmigtir.

Kabul edelimki y(t) nin ¢y noktasinda (p+1) inci tiirevi var olsun. y(t) bilin-
meyen regresyon fonksiyonunu t; noktasinda p.dereceden bir polinom yardimiyla
tahmin etmeye galiginiz. Teorik olarak y(t) yi tp mn bir komgulugunda Taylor

acilimi ile tahmin edebiliriz:



y(t) ~ 3 Belt — to), (4.2)
k=0

+(k) (to)
k!

B = (4.3)

Bu polinom t; da bilinmeyen fonksiyonun tahmininde kullanilir. Bu polinom

agirlikli en kiiclik kareler probleminin minimize edilmesiyle saglanir.

n p 2 t t
i —to
UEDIACEIRNAE S (4.4
i=1 k=0
By, k=0,1,...,p minimize probleminin ¢éziimii olsun. (4.3) den j!3; nin y\) ()
nin (j=0,1,...,p) tiirevlerinin bir tahmin edicisi oldugu agik¢a goriilmektedir. Bu

kan1 biitiin regresyon fonksiyonlar1 ve tiirevleri igin yerel olarak saglanir ve bu
yontem tahmini ilgilendiren tiim noktalarda tekrar ettirilmelidir. Yerel olarak
agirlikli en kiigiik kareler regresyon probleminin Sy, k=0,1,...,p ¢Oziimiiniiniin

analitiksel ifadesini gorelim. X, nx(p+1)boyutlu matris
(1 =ty . t—to) |

1 (t—to) .. (o —to)?

Y = (Y1, Ys, ..., Y,)T ve B = (Bo, b1, ...0,)" vektorleri olsun. Son olarak W nxn
boyutundaki agirlikli kosegen matrisi W = diag{ K} (t; —to) }dir. Elde edilen sonug

B=(XTWX)'XTWy (4.6)

LPR yontemi (4.1) deki denklemin ¢éziimiinii ézetler. (4.2) deki esitligin (4.1)

deki verilen denklemin tahmini sonucu oldugunu gosterelim.



1) = 35— o) (4.7)

t1 =a,ty,...,t, = bve (4.7)deki tahmini ¢6ziim simir deger problemlerinin t = ¢;
noktalarindaki degerlerini saglar.

(4.7) numarali esitligi (4.1) numaral denklemde yerine yazarsak

(é@-(ti o)) @Oﬁj (1 — to) = (1) (48)

a <t <belde edilir. j ye gore tiirev alip ifadeler diizenlenirse (4.9) elde edilir.

i=1, arj = Bi(ts — to)’ j=0..m, y(1)=y(t1)
i=2, as; = jB;(t1 —to)? j=1l.m, y(2)=1v'(t)
=3, as; = j(j — DB;(ts — o) j=2.m, y(3)=y"(t1)
i=4...(n-2), b; =750 —1)...( —4)8;(t;: — to)’™° j=b..m,
cij = Bj(t — to)’ j=0..m, y(i) = f(t;)
i=n-1, an-1; = Bj(tn — to)’ j=0..m, y(i) = y(t,)
i=n, tnj = jBj(tn — to)’™" j=lom, y(i) = y/'(tn)
(4.9)
(4.9) daki ifadeler kullanilarak (4.5) teki matris formda yerlerine yazilirsa
| a1 a; ... A1 ]
a0 as; ... A2
aso as; ... A3m
C40 Ca1 ... Cas+bas ... Cap + bam
X = Cs0 51 ... Cs5+bss ... Csm + bsm (4.10)
Ap—20 Qan-21 Ap—2.m
Ap-1,0 QAn-1,1 Qp—1,m
| Qno Gnp p——




Y =
y(n)
y(1)=ay, y(n-1)=a;
y(2)=", y(m)=mn,
y(3)=do
y(i)=t{t;), 4<i<(n-2)

elde edilir.
(4.10) daki matrisleri (4.6) da yerine yazarsak, /3; tahmini katsayilarinin yerine
yazilmasiyla matris sisteminin ¢éziimii elde edilmig olur. (4.7) deki tahmini ¢dziim

saglanmig olur.([2])

4.2 Convection-Diffusion Kismi Turevli Diferan-
siyel Denkleminin LPR Coziumleri

Convection diffusion equation:

G tag =Bz5  0<e<l 1> (4.11)
Heat equation:
%:%—H}(m) 0<z<1, t>0, (4.12)
(4.11) ve (4.12) denklemlere sinir kogullarmi ekleyelim:
u(z,0) = f(z), 0<z<1, (4.13)
u(0,t) = go(t), t>0, (4.14)



u(l,t) = gi1(t), t>0, (4.15)

Bu calismada LPR, kismi tiirevli diferansiyel denklemlerin ¢oziimlerine ulagmak
i¢in geligtirilmig bir teknik olarak kullanildi.

Kabul edelimki y(t) nin ¢, noktasinda (p+1) inci tiirevi var olsun. y(t) bilin-
meyen regresyon fonksiyonunu ¢y noktasinda p.dereceden bir polinom yardimiyla
tahmin etmeye galiginz. Teorik olarak y(t) yi o m bir komgulugunda Taylor

acilimi ile tahmin edebiliriz:

y(t) =~ Ep:ﬁk(t —to)", (4.16)
k=0
(k)
B=" k(!t‘)) (4.17)

to da bilinmeyen fonksiyonu tahmin etmede kullanilan bu polinom agirlikli en

kiiclik kareler probleminin minimize edilmesiyle saglanir.

n p 2 t: —t
SRV =Y Bt —to)p K(——2) (4.18)
i=1 k=0 h
B, k=0,1,... . p minimize probleminin ¢oziimii olsun. (4.14) den j!B; nin y¥)(z)
nin (j=0,1,...,p) tiirevlerinin bir tahmin edicisi oldugu agik¢a goriilmektedir. Bu

kani biitiin regresyon fonksiyonlar1 ve tiirevleri igin yerel olarak saglanir ve bu
yontem tahmini ilgilendiren tiim noktalarda tekrar ettirilmelidir. Yerel olarak
agirlikli en kiigiik kareler regresyon probleminin Sy, k=0,1,...,p ¢Ozimiiniiniin

analitiksel ifadesini gorelim. X, nx(p+1) boyutlu matris
1 (t—te) . (-t |
X=|: : 5 : (4.19)

1 (tn—to) ... (tn—to)?

Y =W,Ys,...,Y,) ve 5= (o, b1, ...0,)" vektorleri olsun. Son olarak W nxn bo-
yutundaki agirhkl késegen matrisi W = diag{ K} (t; — to) }dir. Elde edilen sonug

9



B=X"WX) ' XTWy.

Bu yontemdeki temel fikir ([13]) te gorillmektedir.

Ik problemin diferansiyel semasi asagidaki gibi olsun:

Ui+l — Uy ou 82u
— = R Nt =
At %9 T Mg Pk

At = k iken

" /
—kayuy y + koo + Ui = U

ve sinir kogullar: (4.13)- (4.14) de verilmistir.

u(z,0) = f(x) = uo,

(4.20)

(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.23) teki esitligi (4.22) de yerine yazarsak asagidaki denklemler elde edilir.

t=0+At —kaqul + kagu] + up = ug
t=0+2A0¢t —koyul + kaguly + ug = uy

t=0+nAt —koqu! + koou,, + up = tp_q

(4.24)

Bu boliim LPR nin (4.11) esitligin bir ¢6ztim yontemi oldugunu o6zetler. (4.16)

daki ifade (4.11) esitligin bir tahmini sonucu olsun:
p .
y() = Y8t — to),
=0

t1 :(l,tg,..

(4.25)

., t, = boldugunda ve (4.25)deki bu tahmini ¢éziim kismi tiirevli dife-

ransiyel denklemlerin t=t; noktalarindaki tahminleri oldugunu gerektirir. (4.25)i

(4.24) deki ilk denklemde yerine yazarsak agagidaki esitligi elde ederiz.

—m(iﬁjm o)) + m(ioﬂj (v — o) + &Oﬁj (v — 20V) = uo (4.26)

10



a<t<b

Ifade acilip diizenlendiginde agagidaki sistem elde edilir.

i=1, arj = Bi(x1 — xo)’ j=0..m, y(i) = go(k)

i=2...(n-1), b;; = —ka1j(j — 1)Bj(x1 — x0)? j=2..m, y(i) = f(z;)

i=2...(n-1), ¢; = kanjBi(z1 — x0) ! j=1.m, y(i) = f(z;)

i=2...(n-1), d;; = B;(x1 — x0)’ j=0..m, y(i) = f(z;)

i=n, anj = B(xn — x0) j=0..m, y(i) = g1(k)
(4.27)

Sonra, (4.27) sistemindeki ifadeler (4.19) daki matris formda yerine yazihrsa

a0 a1 a2 ai,m

da,0 do 1 +ca1 da 2 +c22+b2o do.m +c2.m + b2 m

ds3,o d3;1+ec31 d3 2 +c3,2 + b3 2 cee d3,m + ¢3,m +b3m (4 28)
dp—1,0 dn-1,1+cn—1,1 dpn—12+cpn_12+bup_12 ... dn_1mtCn_1,m+bu_1m

an,0 an,1 an,2 an,m

matrisi elde edilir.

Y=| : (4.29)

(4.28) ve (4.29) deki matrisleri (4.20) de yerine yazarsak, §; tahmini kat-
sayllarinin yerine yazilmasiyla matris sisteminin ¢oziimii elde edilmis olur. (4.25)

deki tahmini ¢6zlim saglanmisg olur.([3])

11



BOLUM 5

PROBLEMLER

5.1 Sinir Deger Probleminin LPR Cozumi

Problem 1:([2])

y® —y = —(15 + 102)e?, 0<z<1

T

Analitik ¢oziim y(z) = (1 — x)e

12
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Sekil 5.1: (m=41), (n=11), (nnn=41) ve Epanechnikov kernel fonksiyonu ile

¢oziilmugtiir.
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K(u) m n  nnn err

Uniform 11 11 11 2.1845e-08
Epanechnikov 11 11 11 2.1849e-08

Quartic 11 11 11 2.1846e-08
Triangular 11 11 11 2.1857e-08
Gaussian 11 11 11 2.1859e-08
Uniform 21 21 21 0.0206
Epanechnikov 21 21 21 0.0041
Quartic 21 21 21 0.0034
Triangular 21 21 21 0.0330
Gaussian 21 21 21 1.8956
Uniform 41 41 41  3.4920e-04

Epanechnikov 41 41 41  4.9558e-04
Quartic 41 41 41 0.0040
Triangular 41 41 41  2.0624e-04

Gaussian 41 41 41 8.8021e-04
Uniform 121 121 121 5.5863e-05
Epanechnikov 121 121 121 4.5280e-04
Quartic 121 121 121 9.1403e-05
Triangular 121 121 121 0.0051
Gaussian 121 121 121 0.0025

Tablo 5.1: de Kernel fonksiyonunun degisimine bagl olarak ¢6ziimiin nasil etki-

lendigi incelenmistir.

Aymi degerler altinda Kernel fonksiyonu degistirildiginde hatanin cok fazla
degismedigi goriilmektedir. O halde Kernel fonksiyonunun se¢iminin ¢ok fazla

etkili olmadigl sonucuna varilmaktadir.
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K(u) m 1 nnn err
Uniform 11 11 11 2.1845e-08
Uniform 21 11 11 2.6736e-08
Uniform 41 11 11 4.5018e-10
Uniform 121 11 11 3.5422e-09
Epanechnikov 11 11 11 2.1849e-08
Epanechnikov 21 11 11 2.5769e-08
Epanechnikov 41 11 11 5.4838e-10
Epanechnikov 121 11 11 4.2464e-09
Quartic 11 11 11 2.1864e-08
Quartic 21 11 11 2.4953e-08
Quartic 41 11 11 6.7150e-10
Quartic 121 11 11 5.2742e-09
Triangular 11 11 11 2.1857e-08
Triangular 21 11 11 2.4669e-08
Triangular 41 11 11 7.2369e-10
Triangular 121 11 11 5.1143e-09
Gaussian 11 11 11 2.1859e-08
Gaussian 21 11 11 2.6295e-08
Gaussian 41 11 11 5.0347e-10
Gaussian 121 11 11 3.7791e-09

Tablo 5.2: de matrisin satir sayisinin ¢oziimii nasil etkiledigi incelenmistir.

Aynmi  degerler
degigtirmektedir.

altinda matrisin satir

15

sayisinin  degismesi

hatay1

¢ok az



K(u) m n  nnn err

Uniform 11 11 11 2.1845e-08
Uniform 11 21 11 0.0307
Uniform 11 41 11 12.9771
Uniform 11 121 11 4.2763

Epanechnikov 11 11 11 2.1849e-08
Epanechnikov 11 21 11 0.1077
Epanechnikov 11 41 11 357.5115
Epanechnikov 11 121 11 20.9469

Quartic 11 11 11 2.1864e-08
Quartic 11 21 11 3.9110
Quartic 11 41 11 247.1365
Quartic 11 121 11 5.5668
Triangular 11 11 11 2.1857e-08
Triangular 11 21 11 0.0639
Triangular 11 41 11 0.9639
Triangular 11 121 11 41.7032
Gaussian 11 11 11 2.1859e-08
Gaussian 11 21 11 0.2423
Gaussian 11 41 11 17.8556
Gaussian 11 121 11 7.8325

Tablo 5.3: te matrisin stitun sayisinin ¢oziimi nasil etkiledigi incelenmistir.

Ayni degerler altinda matrisin siitun sayisinin artmasi hata degerlerini ytikselt-

mektedir.
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K(u) m n nnn err

Uniform 11 11 11 2.1845e-08
Uniform 11 11 21 2.1845e-08
Uniform 11 11 41 2.1845e-08
Uniform 11 11 121 2.1845e-08

Epanechnikov 11 11 11 2.1849e-08
Epanechnikov 11 11 21 2.1849e-08
Epanechnikov 11 11 41 2.1853e-08
Epanechnikov 11 11 121 2.1853e-08

Quartic 11 11 11 2.1864e-08
Quartic 11 11 21 2.1859e-08
Quartic 11 11 41 2.1864e-08
Quartic 11 11 121 2.1853e-08

Triangular 11 11 11 2.1857e-08
Triangular 11 11 21 2.1842e-08
Triangular 11 11 41 2.1844e-08
Triangular 11 11 121 2.1847e-08

Gaussian 11 11 11 2.1859e-08
Gaussian 11 11 21 2.1839e-08
Gaussian 11 11 41 2.1815e-08
Gaussian 11 11 121 17.1854

Tablo 5.4: de adim sayisinin ¢oziimii nasil etkiledigi incelenmigtir.

Aym degerler altinda adim sayisinin artmasi hata degerlerini hem en aza
indirmekte hem de cok fazla etkilememektedir. O halde adim sayis1 diger

degigkenlerden daha onemlidir.
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5.2 Convection-Diffusion Kismi Tiirevli Diferan-
siyel Denkleminin LPR Cozumii

Problem 2:([1])

Buyclu_ Py g<z<1l  0<t<T
a = 1.17712434446770;
8 = —0.09;
v = 0.02;
e =0.1;

baglangig kosulu p(x) = ** kesin ¢oziim u(x,t) = e +ht
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K(u) m n nnn k err

41  0.001 8.3516e-06
41 0.001 8.5532e-06
41 0.001 8.3202e-06
41 0.001 8.8709e-06

Epanechnikov 11
Quartic 11

Triangular 11

Uniform 1 7 41 0.1 8.2829e-04
Epanechnikov 11 7 41 0.1 8.2823e-04
Quartic 1 7 41 0.1 8.2823e-04
Triangular 11 7 41 0.1 8.2822e-04
Gaussian 11 7 41 0.1 8.5149e-04
Uniform 1 7 41 0.01 8.3786e-05
Epanechnikov 11 7 41 0.01 8.4101e-05
Quartic 11 7 41 0.01 8.3866e-05
Triangular 11 7 41 0.01 8.3867e-05
Gaussian 11 7 41 0.01 8.4128e-05
Uniform 11 7 41 0.001 8.0766e-06

7

7

7

7

Gaussian 11

Tablo 5.5: te Kernel fonksiyonuna bagli olarak ¢oziimiin nasil etkilendigi ince-

lenmigtir.

Ayni degerler altinda Kernel fonksiyonu degistirildiginde hatanin c¢ok fazla
degismedigi goriilmektedir. O halde Kernel fonksiyonunun se¢iminin ¢ok fazla

etkili olmadigl sonucuna varilmaktadir.
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K(u) m n nnn Kk err
Uniform 11 7 41 0.1 8.2829e-04
Uniform 101 7 41 0.1 8.4066e-04
Uniform 201 7 41 0.1 8.5118e-04
Epanechnikov 11 7 41 0.1 8.2823e-04
Epanechnikov 101 7 41 0.1 8.4270e-04
Epanechnikov 201 7 41 0.1 8.5582e-04
Quartic 11 7 41 0.1 8.2823e-04
Quartic 101 7 41 0.1 8.4539e-04
Quartic 201 7 41 0.1 8.6161le-04
Triangular 11 7 41 0.1 8.2822e-04
Triangular 101 7 41 0.1 8.4337e-04
Triangular 201 7 41 0.1 8.6146e-04
Gaussian 11 7 41 0.1 8.5149e-04
Gaussian 101 7 41 0.1 8.4146e-04
Gaussian 201 7 41 0.1 8.5297e-04

Tablo 5.6: da matrisin satir sayisinin ¢oztimi nasil etkiledigi incelenmistir.

Aym

degerler

altinda matrisin satir

degigtirmektedir.
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sayisinin  degigmesi

hatay1

cok az



K(u) m n nnn k err

Uniform 11 7 41 0.1 8.2829e-04
Uniform 11 7 41 0.01 8.3786e-05
Uniform 11 7 41 0.001 8.0766e-06
Epanechnikov 11 7 41 0.1 8.2823e-04
Epanechnikov 11 7 41 0.01 8.4101e-05
Epanechnikov 11 7 41 0.001 8.3516e-06
Quartic 11 7 41 0.1 8.2823e-04
Quartic 1 7 41 0.01 8.3866e-05
Quartic 11 7 41 0.001 8.5532e-06
Triangular 11 7 41 0.1 8.2822e-04
Triangular 11 7 41 0.01 8.3867e-05
Triangular 11 7 41 0.001 8.3202e-06
Gaussian 11 7 41 0.1 8.5149e-04
Gaussian 11 7 41 0.01 8.4128e-05
Gaussian 11 7 41 0.001 8.8709e-06

Tablo 5.7: de zaman araliginin ¢oziimii nasil etkiledigi incelenmistir.

Aymi degerler altinda zaman araliginin adiminin kiigiilmesi hatayi en aza in-

dirdiginden zaman araliginin secimi hata degerlerini daha cok etkilemektedir.

21



Sekil 5.2: (m=201), (n=7), (nnn=41), (k=0.001) ve Epanechnikov kernel fonksi-

yonu ile ¢oziilmiigtiir.
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BOLUM 6

SONUC

Bu tezde kismi tiirevli diferansiyel denklemlerin LPR c¢oziimleri incelenmistir.
LPR kismi tiirevli diferansiyel denklemlere uygulanirken Kernel fonksiyonlar1 kul-
lamlmistir. Incelenen orneklerdeki denklemlerin ¢oziimlerinde kullamlan Kernel
fonksiyonlar1; Uniform, Epanechnikov, Quartic, Triangular, Gaussian’dir. Denk-
lemlerin ¢oziimlerindeki hatalar Kernel fonskiyonlarinin cesitlerine, parametresi
olan bant genigligine ve kullanilan ¢oziim matrisinin satir ve stitun sayisina bagh
olarak degismektedir. Incelenen ilk problemin hatalarna bakildiginda ¢oziimler-
deki hatalar1 en ¢oktan en aza dogru sirasiyla bant genisligi, ¢oziim matrisinin
satir sayisi, stitun sayisi ve Kernel fonksiyonlarimin cgesitlerinin etkiledigi sonucu
elde edilmistir. Incelenen ikinci problemde ise zaman arah@imin seciminin Kernel
fonksiyonunundan ve matrisin satir sayisindan daha ¢ok etkiledigi goriilmiistiir.
Sonug olarak Kernel fonksiyonlarimin se¢iminin bant genigligi se¢ciminden daha az

bir oneme sahip oldugu elde edilmistir.
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