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OZET

DIFERANSIYEL DENKLEMLERIN
YAPAY SINIR AGLARI ILE
NUMERIK COZUMLERI

Iclal GOR

Doktora Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Damigmani: Dr. Ogr. Uyesi Korhan GUNEL
2020, 91 sayfa

Bu caligmada, birinci ve ikinci mertebeden lineer baslangi¢ deger problemleri,
Dirichlet smir kogullari iceren ikinci mertebeden lineer ve lineer olmayan
diferansiyel denklemler ve birinci mertebeden lineer diferansiyel denklem
sistemlerinin niimerik ¢6ziimleri ileri beslemeli tek ara katmanli yapay sinir aglari
kullanilarak elde edilmistir.

Problemlerin ¢oziimleri icin modellenen sinir aglari, popiilasyon tabanli global
optimizasyon metotlarindan Pargacik Siirii Optimizasyonu, Kiitle Cekim Arama
Algoritmasi, Yapay Art1 Koloni Algoritmasi ve Karmca Koloni Optimizasyonu
kullanilarak egitilmigtir. Ek olarak bahsi gecen optimizasyon algoritmalari
Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi ile hibritlenerek c¢oziimler elde
edilmigtir. Tez calismas1 boyunca incelenen optimizasyon yaklagimlarindan elde
edilen izlenimler dogrultusunda, bilinen en iyi ¢oziimiin komgulugunda {iretilen
hiper-kiireleri kullanan yeni bir mutasyon operatorii tantmlanmagtr.

Deneysel calismalarda elde edilen bulgular, adi diferansiyel denklemlerin niimerik
coziimlerini elde etmede yapay sinir ag1 kullaniminin geleneksel iterasyon tabanli
yontemlere gore iyi bir alternatif olabilecegini gostermistir. Yapay sinir aglarinin,
¢Oziim aranan araligin her noktasinda tahmini bir deger iiretebilme yetenekleri bu
yontemleri klasik yontemlere gore tercih edilebilir hale getirmektedir.

Tezde Onerilen yaklasim, farkli sabit adim uzunluklar1 i¢in degisik tipteki
diferansiyel denklemler iizerinde test edilmis ve diger yontemlerle kiyaslandiginda
genel olarak benzer veya ¢cogu zaman daha iyi sonu¢ vermistir. Bununla birlikte,
her tipte diferansiyel denklemi ¢ozebilecek evrensel bir yapay sinir ag1 modeli
olusturmanin olas1 olmadig1 kanisina varilmugtir.

Anahtar Sozciikler: Yapay sinir aglari, Diferansiyel denklemler, Sinir deger
problemi, Parcacik siirli optimizasyonu, Kiitle ¢cekimi arama algoritmasi, Yapay
ar1 koloni algoritmasi, Karinca koloni algoritmasi.
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ABSTRACT

NUMERICAL SOLUTIONS OF DIFFERENTIAL EQUATIONS BY
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Iclal GOR

Ph.D. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Asst. Prof. Korhan GUNEL
2020, 91 pages

In this study, first and second order linear initial value problems, second order
linear and nonlinear differential equations with Dirichlet boundary conditions and
numerical solutions of systems of first order linear differential equation were
obtained by using feed forward neural networks with a hidden layer.

The neural networks modeled for the solution of the problems were trained using
population based global optimization methods as Particle Swarm Optimization,
Gravitional Search Algorithm, Artificial Bee Colony Algorithm and Ant Colony
Optimization. In addition, these optimization algorithms were hybridized with
Particle Swarm Optimization algorithm and numerical solutions were obtained.
A new mutation operator using the hyper-spheres generated in the neighborhood
of the best solution known so far was identified from the examination of the
optimization methods during the dissemination period.

Findings from experimental studies have shown that the use of artificial neural
network to obtain numerical solutions of ordinary differential equations could be
a good alternative to traditional iterative methods. The ability of generating an
estimated value at every point of the solution makes artificial neural networks
preferable to classical methods.

The proposed approach in the thesis has been tested on different types of
differential equations for different fixed step size and has generally produces
similar or often better results when compared to other methods. However, it is
not possible to create a universal neural network model that can solve all types of
differential equations.

Key Words: Artificial neural network, Differential equations, Boundary value
problem, Particle swarm optimization, Gravitational search algorithm, Artificial
bee colony algorithm, Ant colony optimization.
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1. GIRIS

Sistemlerin tanimlanmas: giinlilk yasam problemlerinin ¢dziimil i¢in Snemlidir
ve karmagik sistemlerin modellenmesi i¢in adi diferansiyel denklemler (ODE)
siklikla kullanilan araglardan biridir. Diferansiyel denklemlerde ¢6ziimiin varligi
bilinmesine ragmen analitik codziimlerin elde edilmesinin miimkiin olmadigi
durumlarda, iteratif yontemlerle coziime niimerik olarak yaklasilmaya caligilir.
Bununla birlikte Lee ve Kang’in ¢alismasiyla, diferansiyel denklemlerin niimerik
coziimlerini elde edebilmek icin, iterasyon bazl klasik metotlara alternatif olarak

Yapay Sinir Aglari (YSA) Onerilmigtir [[1].

Runge-Kutta, Atis metodu (SM) ve Sonlu Fark Metodu (FDM) gibi adi diferansiyel
denklemleri ¢ozmek icin kullanilan geleneksel yontemlerin ilk adimi her zaman
tanim bolgesinin ayriklagtirlmasidir. Geleneksel yontemlerle ODE’lerin sayisal
coziimleri yalnizca aralik iizerindeki veya tanim bolgesindeki ayriklagtirma
diigimlerinde elde edilebilir. Diigiim noktalar1 haricinde ¢6ziim elde edebilmek
icin genellikle interpolasyon veya egri uydurma yontemleri kullanilir. Problemi
cozerken, niimerik yonteme ek olarak gerceklestirilen interpolasyon iglemi hata
miktarinin artmasina neden olur. Dahasi, tanim bolgesi ayriklastirildiginda,
iterasyon sayis1 arttikca bu tip yontemlerden kaynaklanan kiimiilatif hata miktari

da giderek ¢cogalmaktadir.

Yapay sinir aglarinda ise tanim bolgesinin ayriklastirilmasiyla elde edilen diigtimler
kullanilarak agin egitimi saglanir. Agin egitimi tamamlandiktan sonra, tanim
bolgesininin her noktasi icin yapay sinir ag1 niimerik bir ¢oziim iiretebilir. Yapay
sinir aglar1 fonksiyonlara yaklagmada kiiresel optimal ¢6ziimii teorik olarak garanti
edememesine ragmen, hemen hemen optimal ¢dziime siklikla erisebilirler. Bundan
dolayi, son on yilda diferansiyel denklemlerin sayisal ¢oziimlerini elde etmek i¢in

yapay sinir aglari tercih edilen yontemlerden biri olmustur.
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Literatiirde yapay sinir aglar ile diferansiyel denklemlerin niimerik ¢6ziimlerinin
elde edilmesi lizerine goriilen ilk ¢alismada, Hopfield Sinir Ag1 modeli ile sonlu
fark denklemlerinin ¢oziimii gerceklestirilmistir [[1]. Boylelikle yapay sinir aglar
ile fonksiyonlara niimerik olarak yaklagilabilecegi gosterilmistir. Bu tezde yapilan
literatiir taramas1 dort ana madde altinda toplanmigtir:

(i) Diferansiyel denklemlerin tiiriine gore

(i1) Yapay sinir ag1 modeline gore

(iii) Optimizasyon metotlarinin kullanimina gére

(iv) Uygulama icermesine gore

Meade ve Fernandez (1994), ileri beslemeli yapay sinir aglari ile lineer diferansiyel
denklemlerin niimerik ¢dziimiinii elde etmistir [2]]. Lagaris vd. bir diger ¢calismada
(1998), YSA kullanarak baslangi¢c ve smir deger problemini deneme ¢Oziimii
yardimiyla ¢ozmiislerdir [3]]. Calismada onerilen deneme fonksiyonu iki kistmdan
olusur. Ik kisim baslangi¢ ve sinir kosullarimi saglarken, ikinci kistm kosullardan

bagimsiz ve yapay sinir ag1 ¢oziimiine bagh olacak sekilde tanimlanmasgtir.

Li-yingi Hui ve Zhe-zhao (2007), kosiniis tabanli fonksiyonlar kullanarak
inga edilmis yapay sinir aglarin1 baglangic deger problemlerinin ¢dziimiinde
kullanmigtir [4]. Bunun yaninda iteratif yontemlerden Euler ve Heun metotlarini da
kullanarak elde ettikleri sonuclari onerdikleri metot ile karsilastirmislardir. Fojdl ve
Brause (2008), adi diferansiyel denklemlerin ¢6ziimii i¢in, toplam en kiiciik karesel

hataya dayali 6znel hata miktarini en kiiciiklemeye calismislardir [5]).

McFall ve Mahan (2009), sinir kosullarina sahip iki ve li¢ boyutlu lineer ve lineer
olmayan diferansiyel denklemlerin ¢6ziimii icin YSA kullanimini onermislerdir
[6]. Otadi ve Mosleh (2011), gradyan diisiim algoritmasi ile egitilmis iki katmanlt
ileri beslemeli yapay sinir ag1 araciligiyla Riccati diferansiyel denklemini ¢6zmiis
ve bazi klasik niimerik metotlar ile karsilastirmistir [7]. Bir dier c¢alismada

ise Kumar ve Yadav (2011), Cok katmanli Yapay Sinir Ag1 (MLP) modeli ile
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Radyal Tabanli Fonksiyon Aglarin (RBF) diferansiyel denklemlerin ¢éziimiinde

kullanildig1 ¢aligmalar tanitan genis bir ¢calisma Snermistir [|8]].

ODE’lerin niimerik ¢dziimlerinin elde edilmesiyle beraber, ¢aligmalar kismi tiirevli
diferansiyel denklem (PDE) coziimii tizerine odaklanmistir. Valasoulis (2002),
ODE ve PDE c¢oziimii i¢in iki boliim iceren ¢dziim Onerisi ve iki dijital sinyal
islemcisi ile bir donanim platformundaki uygulamasini incelemistir [49]. Sun
vd. (2003), PDE’ler i¢cin YSA kullanarak sayisal olarak ¢ozebilmek icin yeni
bir sinyal isleme yontemi kullanmistir [SO]. Bununla birlikte, Poisson denklemi
icin ¢oziimiin tek ve siirekli oldugunu gostermistir. Beidokhti ve Malek (2009),
keyfi baglangic ve sinir kosullarini iceren PDE sistemlerinin ¢oziimii icin YSA’lar1
tercih etmigtir [51]. Alharbi (2010), dalga, 1s1, Poisson ve difiizyon gibi klasik
PDE ve PDE sistemi ¢oziimii icin, standart sayisal yontem, sonlu fark ve Hopfield
sinir aginin birlesimiyle Onerilen yaklagimi kullanmigtir [40]. McFall (2013),
Naive-Stokes esitligi dahil olmak iizere, ii¢ farkli termal sivi problem coziimii
icin YSA’lar kullanmustir [52]. Ayrica calismada kismi tiirevli diferansiyel
denklemlerin bagh sistemlerini ¢dzerken YSA’nin uzunluk faktorii yaklagimini
secmigtir. Rudd vd. (2014), lineer olmayan eliptik ve parabolik PDE’lerin ¢6ziimii
icin kisith geri yayilim algoritmasini 6nermigtir [53]. Rudd ve Ferrari (2015),
kisitlamal1 integrasyon yaklagimi ile PDE’nin ¢6ziimiinde YSA kullanmugtir [|54].
Zjavka ve Pedrycz (2016), genel kismi diferansiyel esitliklerinin olusturulmasinda
polinomlar1 ve sinir aglarm kullanarak fonksiyonlara yaklagsmigtir [55]. Zjavka
vd. (2016), yeni bir diferansiyel polinom aglar1 6nererek, bilinmeyen sistem ya
da desenin modellenmesinde kesirli tiirev kullanip genel PDE’leri ¢6zmiistiir. [|56].
Mall ve Chakraverty (2017), Chebyshev sinir ag1 ile eliptik PDE’leri ¢6zmiistiir
[57]I.

Diferansiyel denklemler icin literatiirde farkli tiirlerin 6nerilmesiyle beraber, bu

tipteki diferansiyel denklemler i¢in YSA ¢6ziim Onerisi verilmesi planlanmis ve
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bununla ilgili caligmalar literatiire eklenmistir [9-13},[15H17,31]]. Bu ¢alismalarda
Bratu tipli, integro diferansiyel denklem, Volterra-Fredholm integro- diferansiyel
denklem, Lane-Emdan, Emden-Fowler gibi denklemlerin ¢6ziimii elde edilmistir.
Bunlara 6rnek olarak verilebilecek caligmalardan ilkini Lagaris vd. (1997), Yapay
Sinir Ag1 (YSA) kullanarak diferansiyel ve integrodiferansiyel denklemler ic¢in
0zdeger problemlerinin ¢oziimiinii arastirmistir [[18]. Bu yaklagim icin kuantum
mekanikte bilinen Marse potansiyeli i¢in Schrodinger esitligi kullanilmistir.
Kourakos ve Mantoglou (2009), pompalama optimizasyon problemi i¢in modiiler
norol alt sinir aglarini kullanmugtir [19]. Calismada olusturulan aglar optimizasyon

sirasinda uyarlanabilir sekilde egitilmisgtir.

Caetano vd. (2010), c¢ift harmonik asilatér ve hidrojen atomu olmak {iizere
iki sistem icin yogunluk fonksiyonel teorisi kullanarak (DFT) elde edilen
denklemleri ¢ozmiigtiir [20]. Baymani vd. (2010), Stokes problemini ¢ézmek
icin ileri beslemeli YSA kullanarak Poisson denklemine doniistiiriip ¢dzmiistiir
[21]. Mall ve Chakraverty (2014), calismalarinda Cheyshev YSA modeli ile
ozel tipteki Lane-Emdan diferansiyel denklemlerin ¢oziimiinii elde etmistir [22].
Anastassi (2014), YSA ile Runge-Kutta metodunu olusturarak ODE’lerin niimerik
¢Oziimlerini sunmustur [23]]. Raja ve Samar (2014), i¢ nokta metodu ile egitilmis
ti¢ farkli YSA kullanarak lineer olmayan manyetohidrodinamik Jeffery-Hamel akis
problemini ¢ozmiistiir [24]]. Raja ve Ahmad (2014), Bratu tipteki diferansiyel
denklemin ¢oziimiinde YSA kullanmistir [25]. Onerilen metotta yer alan YSA
icin, logaritmik sigmoid, radyal tabanli ve tanjant sigmoid fonksiyonlarini tercih
etmigtir. Raja vd. (2015), lineer olmayan quadratik Riccati diferansiyel denklemi
¢Oziimil i¢in yeni bir metot kullanmugtir [26]]. Mall ve Chakraverty (2015),
Emden-Fowler tipli denklemlerin tekil baglangic deger problemlerinin ¢oziimii
icin Chebyshev Sinir Aglarin1 kullanmistir [27]]. Mall ve Chakraverty bir diger
calismada ise (2016), Van-der Pol-Puffing asilatdr denklemini ¢6zmek icin Hermit
polinom bazli fonksiyonel link YSA kullanmistir [28]]. Masood (2017), yakit
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tutusturma modellerinde, elektrik ileten katilarda ve 1s1 transfer ¢alismalarinda
yaygin olarak kullamilan Bratu tipi denklem ic¢in Mexican Hat Wavelet YSA
kullanarak ¢oziim Onermistir [29]]. Kashkaria (2017), mixed kosullar altinda
lineer olmayan Volterra-Fredholm integro diferansiyel denklemin ¢6ziimiinde YSA
kullanmigtir [30]. Raja vd. (2017), lineer olmayan Pantograph sistemlerin
¢coziimiinde ileri beslemeli YSA kullanmustir [31]]. Sinchev vd. (2017), aktivasyon
fonksiyonu Gauss dagilimi olan Radyal tabanli YSA ile 2 boyutlu Naive-Stokes
denklemini ¢6zmiistiir [32]. Mall ve Chakraverty (2016), baslangi¢ ve sinir deger
problemlerini ¢ozmek icin tek katmanli Legendre Sinir Ag1 (LeNN) modeline
dayanan yeni bir yontem gelistirmistir [33]. Onerdikleri yaklasimda bir Legendre
polinom tabanli fonksiyonel baglanti iceren YSA gelistirmistir. Sabir vd. (2018),
tekil Thomas-Fermi sistemlerinin ¢6ziimii i¢in ileri beslemeli YSA’lar kullanmistir

[34].

Diferansiyel denklemlerin 6zel tiplerinden biri olan kesirli diferansiyel
denklemlerin niimerik c¢oziimleri icin Onerilen calismalar farkli tipte YSA’lar
kullanilarak elde edilmigtir. Raja vd. (2010), kesirli mertebeden lineer olmayan
Riccati diferansiyel denkleminin ¢6ziimil icin stokastik bir teknik onermistir [|35].
Rostami ve Jafarian (2017), yiiksek mertebeden lineer kesirli diferansiyel denklem
¢Oziimii icin YSA’lar1 tercih etmigtir [|36]]. Jafarian vd. (2017), sinirh bir alanda,
kesirli mertebeli baglangi¢c degerli diferansiyel denkleminin yaklagik seri ¢oziimii
icin YSA kullanmigstir [17]. Aguilar vd. (2018), kesirli gecikmeli diferansiyel
denklem ¢o6ziimii igin ileri beslemeli YSA ile Adams-Bashforth-Moultan
yontemini karsilastirmistir [37]]. Jafarian vd. (2018), maliyet fonksiyonu olarak
genellestirilmig sigmoid fonksiyonu tercih edilen ii¢ katmanli ileri beslemeli
YSA ile lineer kesirli adi diferansiyel denklemin ¢oziimiinii elde etmistir [38].
Pakdaman vd. (2017), kesirli diferansiyel denklemi icin fonksiyon analizi
yaklagimini kullanarak YSA ile ¢6ziim elde etmis ve optimizasyon yaklagimi ile

YSA’nin parametrelerini ayarlamistir [39].
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Yapay sinir aglari teorik olarak gelistirilmis ve gelistirilen aglarin kullanilmasiyla
birlikte diferansiyel denklemlerin niimerik ¢oziimii i¢in kullanilabilir olduklar
farkli ¢alismalarda arastirlmistir [[16) 24, 27H29| 32|, 33} 40-43]].  Yapay sinir
aglarindan, hibrit sinir aglari, Hopfield, Legendre, Radyal tabanli gibi aglar
¢oziim elde etmek icin kullanilmistir. Bu caligmalardan birini Yekrangi (2011)
mekanikte bilinen basit sarka¢ probleminin ¢6ziimii icin hibrit sinir aglar1 ve
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kullanarak yapmistir [44]. Ayrica bu yontem
karmagik sarka¢ problemleri i¢in de uygulanabilir oldugunu idda etmigtir. Alharbi
(2012), beyindeki noronlarin aktivitesini modellemek i¢in kullanilan sinir alan
denklemlerinin, denklem sistemi olarak modelledikten sonra tekrarlayan YSA ile
¢Oziimiine ulagsmustir [45]. Chakraverty ve Mall (2014), onerdikleri metotta tek
girdi ve ¢cikti modeli igeren regresyon tabanli sinir ag1 kullanarak iki terim toplami
olarak yazilan deneme fonksiyonu ile birinci, ikinci ve dordiincii mertebeden
diferansiyel denklemi ¢6zmiistiir [46]. Zjavka ve Snasel (2015), benzerlik modeli
analiz yontemleri ve polinom sinir aglarini kullanarak genel diferansiyel denklemi
¢Ozmiistiir [42]]. Bir diger ¢alismada Rizaner (2018), baslangi¢c deger probleminin
yaklagik ¢6ziimleri icin Radyal tabanli aglar kullanmistir [47]. Tan vd. (2018),
baglangi¢ ve smir deger problemlerini ¢6zmek i¢in modifiye geri yayilimh cok

katmanlt YSA’y1 tercih etmistir [48]].

Yapay sinir ag1 parametrelerinin belirlenmesinde kullanilan optimizasyon metodu
da ¢oziimii etkiler. Dolayisiyla tez konusuyla ilgili ¢aligmalar optimizasyon
metotlarinin da eklenmesiyle beraber iyilestirilmeye ¢alisilmistir [[39,44]. Malek
ve Beidokhti (2006), Nelder-Mead optimizasyon teknigi ile egitilen ileri beslemeli
aglart kullanarak hibrit bir metot insa etmis ve Onerilen metot ile yiiksek
mertebeli diferansiyel denklemleri ¢ozmiistiir [58]]. Vinod vd. (2009), biyolojik
bozunma siirecini tanimlayan modelin denklemlerini ileri beslemeli YSA ve
genetik algoritma kullanarak ¢ézmiistiir [59]. Aquiono vd. (2010), calismalarinda

dogrusal ve karesel programlama problemlerini ¢ozen iki fazli optimizasyon
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sinir ag1 kullanmigtir [60]. Bu aglar ileri Lagrange enerji fonksiyonunun bir
doniisiimiinden elde edilen bir dizi diferansiyel denklemin ¢6ziimiine dayanir.
Raja vd. (2013), genetik algoritma ve i¢ nokta algoritmalari ile optimize edilmis
2-boyutlu Bratu denklemlerinin ¢dziimiinde ileri beslemeli YSA’lar kullanarak
stokastik bir teknik gelistirmistir [9)]. Raja (2014), ikinci mertebeden Pantograph
fonksiyonel diferansiyel denklem esitliklerinin ¢oziimiinii, YSA, benzetimli
tavlama (simulated annealing), oriintli arama (pattern search), genetik algoritma,
aktif kiime (active-set) algoritmasi ve bu metotlarin hibrit modellerini kullanarak
bulmugtur [10]. Bir diger ¢alismada Raja vd. (2014), ileri beslemeli YSA
modelinin kullanilmasiyla 2-boyutlu Bratu esitlikleri ¢cdzerek, PSO ve sirali karesel
programlama (SQP) optimizasyon metotlari ile optimize etmistir [[11]. Raja (2014),
Troesch probleminin ¢oziimiinii YSA ve optimizasyon metodu araciligryla elde
etmigtir [[12]. Caligmalarinda PSO, aktif-kiime ve bu iki algoritmanin hibitlenmesi
ile olusturulan optimizasyon yaklagimini kullanmistir. Raja (2014), Troesch
sinir deger probleminin ¢oziimii icin gozetimsiz 6grenmeye dayali ileri beslemeli
YSA kullanmistir [13[]. Calismada global arama i¢in genetik algoritma ve desen
arama, yerel arama i¢in ise i¢ nokta metodunu tercih etmistir. Raja (2014),
dogrusal olmayan Jeffery-Hamel problemi i¢in genetik algoritma ve sirali karesel
programlama ile optimize edilmis ileri beslemeli YSA yardimiyla yaklagik ¢oziim
elde etmistir [24]. Raja vd. (2015), swrali karesel programlama ile optimize
edilmis ti¢ denetimsiz YSA ile Painleve denklemini ¢6zmiistiir [41]. Raja (2016),
elektrik ileten katilarin ve diger cesitli fiziksel durumlarin modellenmesinde ortaya
cikan Bratu tipli denklemleri ¢dzmek icin biyolojiden esinlenen (bio-inspired)
bir yaklasim gelistirmigstir [31]. Majeed vd. (2017), lineer olmayan Troesch
sistemi ¢coziimiinde genetik algoritma ve SQP ile optimize edilmis Marlet Dalgacik
YSA’y1 tercih etmigtir [15]. Khan (2017), Legendre polinomlar1 ve benzetimli
tavlama kullanarak onerilen Legendre benzetimli tavlama YSA ile lineer olmayan

Lane-Emdan denklemleri ¢ozmiistiir [16]. Ahmad vd. (2017), Falkner-Skan
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denklemlerinin ¢6ziimii i¢in aktif-set, SQP, karesel programlama ve genetik
algoritmanin hibritlenmesi ile olusan metodun kullanilmasiyla optimize edilmis,
logaritmik sigmoid fonksiyonlu YSA’lar1 tercih etmistir [43[]. Raja vd. (2018),
lineer olmayan 1s1 iletim modelinin sayisal olarak ¢6ziimii icin YSA, genetik
algoritma, aktif-kiime ve hibrit yaklagimlarimi kullanmistir [61]. Bir diger
caligmada ise Raja vd. (2018), lineer olmayan RC devresi i¢in olusturulan
birinci mertebeden diferansiyel denklemi genetik algoritma, SQP ve bu metotlarin
hibritlenmesi ile optimize edilmis YSA kullanarak ¢6zmiistiir [62]. Raja vd.
(2018), benzer bir calismayi lineer olmayan tekil sinir deger probleminin ¢6ziimii
i¢in noro evrim modeli tasarlayarak gergeklestirmistir [63]. Onerdikleri modele
gore, genetik algoritma ve SQP kullanarak YSA’nin parametre ayar1 yapilmigtir.
Ahmad vd. ise (2018), indiiksiyon motor modelinde olusturulan 5. mertebeden
sinir deger probleminin ¢dziimiinde optimizasyon metotlar1 ile optimize edilmig

YSA modeli kullanmagtir [|64]].

Diferansiyel denklemlerin niimerik ¢oziimiinii elde etmek icin YSA’larin tercih
edildigi baz1 caligmalarda farkli uygulama alanlarinda caligmalara odaklanilmig
ve uygulama alanma gére modelleme yapilmustir [|19}44}|45]149, 50,52, 59-64].
Dua (2011), calismasinda biiyiik ve giiriiltiilii veri setleri ve dogrusal olmayan
modeller iizerine problem ¢ézmede etkili olan bir YSA yaklagimini parametre
tahmininde kullanmugtir [65]]. Ling vd. (2013), sistem biyolojisi alaninda gen
ve protein etkilesiminden olusan hiicresel aglarin kontrolil icin tekrarlayan YSA
onermistir [66]. Onerilen yaklagimda kullanilan ag, bir sinyalleme i¢in molekiiler
etkilesimleri temsil eden bir adi diferansiyel denklemi ¢dzmektedir. Xiangdong
ve Guanghua (2009), dogrusal olmayan ¢ok seviyeli programlama problemlerinin
¢oziimiinde YSA’larin dinamik davranigini baz alan bir yaklagim gelistirmigtir
[67]. Chudzik ve Minkina (2009), calismalarinda 1s1 yalittim problemlerinin
termal parametrelerini test etmek igin sicak problu bir Ol¢iim sistemi iizerine

yogunlagmustir [68]. Ayrica 1s1 yalittm malzemesinin bir 6rneginde ters 1s1 aktarim
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probleminin ¢coziimiinde YSA’nin kullanilabilirligi izerine odaklanmistir. Aquiono
(2015), ileri beslemeli geri yayilimli ii¢ tabakali YSA ile adi diferansiyel denklem
yapisina sahip karigim tank problemini ¢ozmiistiir [69]. Bu calismalar farkli

yaklagimlarin da eklenmesiyle beraber iyilestirilmeye devam etmektedir.

Tezde birinci ve ikinci mertebeden farkl: tipte diferansiyel denklemler ve birinci
mertebeden lineer diferansiyel denklem sistemlerinin niimerik ¢oziimlerini elde
etmek icin ileri beslemeli tek ara katmanli yapay sinir aglari, popiilasyon tabanl
global optimizayon metotlarindan Parcacik Siirii Optimizasyonu, Kiitle Cekim
Arama Algoritmasi, Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, Karinca Koloni Optimizasyonu
ve bu metotlarin hibritlenmesiyle olusturulan metotlar kullanilarak egitilmistir.
Ayrica tezde, bilinen en iyi ¢ozlimiin komsulugunda olusturulan hiper-kiireler

kullanilarak mutasyon operatorii yardimiyla ¢oziim iyilestirilmeye ¢alisilmistir.

Tez dort boliimden olugmaktadir. Tezin ikinci boliimiinde oncelikle ileri beslemeli
yapay sinir aglan ile diferansiyel denklemlerin niimerik ¢6ziimiinii elde etme
probleminin nasil bir optimizasyon problemine doniistiiriildiigii gosterilecektir.
Ardindan bu optimizasyon probleminin ¢6ziimil i¢in tezde kullanilan popiilasyon
tabanli global optimizasyon yaklagimlarindan kisaca bahsedilecektir. Ek
olarak, bahsi gecen algoritmalarin hibritlenmesi ve yeni bir mutasyon operatorii
tanimlanarak elde edilen niimerik ¢oziimlerin nasil gelistirilebilecegi iizerinde
durulacaktir. Tezin iiglincii boliimiinde farkl tipte baglangic veya sinir kogullari
iceren diferansiyel denklemler ve diferansiyel denklem sistemlerinin ¢6ziimii igin
ornekler sunulmustur. Yapilan deneysel calismalarda elde edilen sonuglar birbiriyle

kargilagtirilmis ve tezin dordiincii boliimiinde elde edilen bu sonuglar tartisilmastar.
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2. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde ileri beslemeli yapay sinir aglari ile diferansiyel denklemlerin niimerik
¢Oziimiinden bahsedilecektir. Bu amacla baglangi¢c ve sinir deger problemlerine
ek olarak diferansiyel denklem sistemlerinin niimerik ¢oziimleri incelenecektir.
Ayrica tezde kullanilan popiilasyon tabanli global optimizasyon algoritmalarindan
parcacik siirii optimizasyonu, kiitle cekim arama algoritmasi, yapay ari koloni

algoritmas ve karinca koloni optimizasyonu kisaca agiklanacaktir.

2.1. lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari ile Diferansiyel Denklemlerin

Niimerik Coziimleri

Tanim 2.1. Birinci mertebeden diferansiyel denklem i¢in baglangi¢ deger problemi
t € [a,b] olmak iizere t =ty = a igin,
/(5) —
¥(to) = yo

olarak tanimlidir.

Tanim [2.1]ile verilen baslangi¢ deger problemini ele alalim. n toplam girdi sayisi
ve m ara katmandaki n6ron sayis1 olmak tizere, &,E ve w € R™ olacak sekilde ileri
beslemeli yapay sinir aginin parametreleri p = ﬁ(&,vﬁ,ﬁ) olsun. j=1,2,...,n
i¢in, ¢; € [a,b] noktasinda yapay sinir aginin ¢iktist p parametre degerleri icin
Net(t;, p) ile gosterilir. Genel olarak & > 0 sabit adim uzunlugu i¢in t; = a+ j.h
olacak sekilde [a,b] araliginin pargalanisindan elde edilen noktalar agin egitimi igin

kullanilir.
Verilen baglangic deger probleminin ¢6ziimii i¢in yapay sinir ag1 ¢iktisina bagh

olarak baslangi¢ kosullarini saglayan deneme fonksiyonu yr(¢,p) = yo + (f —
to)Net(t, p) olarak ifade edilebilir [2].
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Ara Katman Aktivasyon

2= w4 Fonksiyonu
o (21)
5
N
Girdi / o)
"

\\ Z =watj + [ a Clkt]
7@ — Net(z;. )

Esik Deger zm = e tit o (7

Sekil 2.1. Adi diferansiyel denklemlerin niimerik ¢dziimleri i¢in olusturulan ileri
beslemeli yapay sinir aginin topolojik yapist.
Sekil 2.1 de goriildiigii iizere; m ara katmandaki ndron sayisini belirtmek tizere, i =
1,2,3,...,migin z; ara katmandaki i. n6ronu temsil eder. ¢; girdisi i¢in z; néronunun
ciktis, w; agirlik ve B; esik deger olmak iizere; z; = wit; + B; olarak hesaplanir.
Her bir néronun ciktis1 aktivasyon fonksiyonu ile isleme tabi tutulduktan sonra
agirliklandirtlir.  Agirliklandirdmug ¢iktilarin toplami yapay sinir aginin ¢iktist
olarak belirlenir. Yani, p = p(&,w, B) agin bilinmeyen parametrelerini gostermek
tizere, Net(tj,p) = i 0;0(z;) ile elde edilen agirliklandirilmig toplam degeri ileri

i=1
beslemeli yapay sinir aginin ¢iktisini olusturur.

Net(tj, p)’de verilen aktivasyon fonksiyonu olarak o(z;) = HBle(Z,') sigmoid
fonksiyonu tercih edilmigstir. Sigmoid fonksiyonu disinda farkli bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilabilir. Literatiirde en fazla tercih edilen aktivasyon
fonksiyonlar1 hiperbolik tanjant ve sigmoid fonksiyonlaridir. Diger yandan genel
olarak aktivasyon fonksiyonunun farkli se¢ilmesi, sonucu fazlaca degistirmez.
Bunun temel nedeni bilinmeyen parametrelere dayali olarak hesaplanan

agin c¢iktisindan kaynakli hatanin minimize edilerek parametre degerlerinin
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ayarlanmasidir. Dolayisiyla hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanildigindan

ziyade agin parametrelerinin nasil belirlendigi daha onemlidir.

Baglangicta rassal olarak belirlenen parametre degerleriyle agin ciktist hesaplanir.
Elde edilen ¢ikti sonucunda agda hata olusacaktir. Olusan hatayr minimize
etmek amaciyla, genellikle geri yayilim algoritmasi kullanilir ve j bilinmeyen

parametre degerleri giincellenerek olusan hata tiim aga yayilir. Ileri beslemeli
n

1
yapay sinir aginda hata, n girdi sayis1 olmak iizere; E = 5 Z (dj—y j)2 kullanilarak

j=1
hesaplanmaktadir. Verilen esitlikte, d; deeri ¢; girdisi i¢in agin liretmesi beklenen

cikti degeri ve y; ise agin gergekte iirettii cikti degeridir. Ote yandan, adi

diferansiyel denklem c¢oziimiinde olusan hatanin hesaplanmas1 icin Oncelikle

P 2
maliyet fonksiyonu, girdi degeri t; icin e; = <8);T f(tj,yj)> esitligi

araciligiyla hesaplanir. Buna bagli olarak her girdi icin olusan hata degerlerinin

4 | 8yT 2
topl 1 liyet fonksi E = P = — | =——f(t;,y; il ilir.
oplami olan maliyet fonksiyonu /;ej J; 5 ( o, f(t;,y;) ) ile verilir

Amacimiz diferansiyel denklemi ¢ozmek i¢cin maliyet fonksiyonunu minimize
etmektir. pu genellikle O ile 1 arasinda de8er alan 68renme katsayis1 olmak iizere;
i=1,2,...,nicin a;, w; ve B; degerlerini giincellemek amaciyla Gradyan Diigiim
Algoritmasi (Gradient Descent Algorithm) kullanilir. Bu yaklagimda paremetre

JOE JE OE
= Bi—u

degerleri la =0, —U=—, Wwi=w;— lacak
egerleri sirasiyla o ; uaa,' Wi = Ww; uan 9B, olaca

sekilde giincellenir.

Parametre degerleri giincellenirken maliyet fonksiyonunun bilinmeyen

parametrelere gore kismi tiirevleri i = 1,2,...,m icin

dNet(tj,p)
8tj ’

Iyt
Tt, = Net(t;, p) + (t; —to)

8Net tj,

Zalwl Zl 1_ ())

82Natt<2rm :i‘{a,-wfc(a)(l —0(z))(1-20(z))
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olmak iizere sirastyla[2.2] [2.3] ve [2.4] esitliklerinde oldugu gibi sifira esitlenir.

DE & (v .\ ( P ofy))
805,» o Z ((91‘] _f(t]’y])> <8a,-8tj B 30:,- > =0 (22)

j=1

IE N (dyr o\ (v 9f(t.y) _

T (G —s0) (g~ T35 ) =0 @

IE (v o\ (9 9f(tyi) _

ow; J; (c?t] _f(tjay])> <8Wiatj - Iw; =0 24
dyr  d%yr 9*yr

Verilen kismi tiirevlerde gecen degerleri sirasiyla

da;dt;’ dwdt; - It

ONet(t;,p) 9?Net(t;,p) ..

e " o(z) ve T w;o(z)(1 — o(z;)) olmak iizere;

Pyr _ Nelty) | PNer(t, D)

805,-8tj N 805,- i aOC,'al‘j ’

9*Net(t;, p)
8ﬁ,~8tj

(2.5)

INet(1,P)
b,

20 (z;)) olmak iizere;

= 0;0(z)(1 — o(zi)) ve = aw;o(z)(1 — o(z))(1 —

aZyT _ 8N€t([j,ﬁ) (t'—t )W
B, P 7o,
(9Wi(91j

2.6)

ONet(t:, p
e et(tj,p)
8w,~

20 (z;)) olmak iizere;

= at;0(z)(1—0(z)) ve =aw;o(z)(1 —0o(z))(1—

d%yr _ ONet(t;,p) N 9*Net(t;,p)

8W,‘al‘j B 8w,~ (tj —l‘()) 8w,~8tj (2.7)

seklinde hesaplanir.

Tanim 2.2. ikinci mertebeden diferansiyel denklem igin baslangic deger problemi,

Y'(t) = f(t,y(t),y (1)), t€a,b]
y(a)=A (2.8)
Y'(a)=B

olarak tanimhdir.
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Tanim [2.8] ile verilen ikinci mertebeden baglangic deger problemi icin Gnerilen
deneme fonksiyonu, yr(z, ) = A+ (t —a)B+ %(z‘ —a)?Net(t, p) olarak tammlidur.
Birinci mertebeden diferansiyel denklemler icin yapilan islemlere benzer sekilde
diferansiyel denklemi ¢6zmek icin [2.9] esitligi ile verilen maliyet fonksiyonu

minimize edilir.

2
_ L [ Pyr() o 9yr())
E=3 Z {atjg—f (tpyT(l]); 7 ) (2.9)

Maliyet fonksiyonunda yer alan deneme fonksiyonunun girdi degerlerine bagh

kismi tiirevleri [2.10] ve [2.TT] esitlikleri aracigiyla elde edilir.

1) _ gy (1 ayWer(t;,p) 4 Lt — a2 2N E:P)

o, =B+ (t; a)Net(t],p)+2(t a) o, (2.10)
I*yr (1)) _ ONet(t,p) 1 ,92Net (1, )
T‘jz_Net(tjap)+2(tj—a)T—1—5(1‘—61)T (2.11)

Tamm 2.3. Ikinci mertebeden diferansiyel denklem icin Dirichlet sinir deger

problemi,
Y'(t) = f(t,3(1),y' 1)), t€]ab]
y(a)=A (2.12)
y(b) =B

olarak tanimlidir.

Tanim [2.3] ile verilen Dirichlet sinir deger problemi igin sinir deger kosullarini

saglayan deneme fonksiyonu [2.13]esitligi ile tanimlidr.

(t—b)A— (t—a)B
(a—b)

yr(t,p) = +(t —a)(t — b)Net(t, p) (2.13)

Bilinmeyen parametre degerlerinin belirlenmesi, ikinci mertebeden baslangic

deger problemine benzer olarak [2.9) esitligi ile verilen maliyet fonksiyonunun
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minimizasyonunu gerektirir. Degisen sadece [2.13] esitligi ile verilen deneme
fonksiyonunun girdi degerine bagli olarak ve[2.15]esitlikleri hesaplanan kismi

tiirev degerleridir.

dyr(t) A-B . oo e ONet(t), )
T oD + (2t —a—Db)Net(tj,p) + (t; — a)(t; b)T (2.14)
82yT(tj) 8N€l‘(lj,ﬁ) 82Net(tj,ﬁ)

=2Net(t;,p)+2(2tj—a—Db) P +(tj—a)(tj—b) 32
; .

on :
(2.15)

Dirichlet sinir problemleri icin Gradyan Diisiim Algoritmas: kullanildiginda,
maliyet fonksiyonu E’nin bilinmeyen parametrelere gore tiirevleri alinmasi gerekir.
Ancak, yiiksek boyutlu problemlerde, biiyiik ihtimalle yerel minimuma takilma
durumu olusacaktir. Bundan dolayi, optimal parametreleri belirlemek i¢in Bolim

[2.3]ile verilen baz1 global optimizasyon algoritmalart kullanilmistr.

2.2. Diferansiyel Denklem Sistemlerinin Coziimleri

Tamim 2.4. Diferansiyel denklem sistemi 7 € [a, ] i¢in

( B
olarak tanimlidur.

Baglangic deger problemi olarak Tanim ile verilen diferansiyel denklem
sistemini ele alalim. Bu denklem sisteminin ¢6ziimii i¢in, sinir deger kosullarini

saglayan iki farkli deneme fonksiyonu Esitlik ve Esitlik [2.18]ile verilmistir.
xT(tj,ﬁl):A+(tj—a)Net1(tj,ﬁl) 2.17)

yr(tj, p2) = B+ (tj —a)Netr (1}, p2) (2.18)
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n toplam girdi sayis1 ve m ara katmandaki noron sayis1 olmak iizere i = 1,2,...,m

ve j=1,2,...,ni¢gin p; = ﬁl(d’l,vfz’l,ﬁl) Ve pr = ﬁg(o@,%,ﬁz) sirastyla iki farkli
m

ileri beslemeli ag i¢in bilinmeyen parametrelerdir. Net,(t;,p1) = Z o1 0(z1;) ve

i=1
m

Nety(tj,p2) = Z 00 (z2;) sirastyla yapay sinir aglari i¢in ¢oziimdiir.
i=1

Olusturulan ilk yapay sinir aginda m ara katmandaki n6ron sayisi olmak iizere, i =
1,2,...,migin z; = wy;t; + B1; olarak elde edilir. z;; ara katmanin girdi noronlar,
wy; agirhk degeri ve By; degeri ise zi; ndronunun esik degeridir. Ikinci yapay sinir
ag1 icin benzer sekilde, zp; ara katmanin girdi noronlari, wy; agirlik degeri ve By;

degeri ise zp; néronunun esik degeridir.

Diger yandan her iki yapay sinir ag1 icin aktivasyon fonksiyonu olarak o(z;;) =

ve 0(z2i) = sigmoid fonksiyonlar tercih edilmistir.

1+exp(—z1;) 1 +exp(—z2)
Aglarin ¢ikti degerinin hesaplanmasindan sonra olugan hatayr minimize etmek

amaciyla ilk ag icin p)} ve ikinci a§ igin p>’nin parametre degerleri

giincellenmektedir.
d%xr(t
tj girdi degeri igin maliyet fonksiyonu H;; = );:2(}) — f(tj,xr(tj),yr(t;) ve
J
d*yr (1)) " .
Hy; = 52 g(tj,xr(tj),yr(t;) olmak iizere Toplam Karesel Hata Miktarini
J
(Sum of Squarred Error) gosteren E = 3 Zﬂ (lej +H22j) esitlii araciligiyla elde
]:
edilir.
JE JE
Olugan hatayr minimize etmek amaciyla oy =0y —A=——, Bi=p1 —A—,
0 [(04] 0 B]
JE JE JE JE
=w—A=—, Ww=0m—A-—, =B A= =wy—A=—
wi=wi—dgl, m=0n-Aa B> = P> ap, V© wrTwAg

parametre degerlerinin giincellenme islemleri gergeklestirilir. Bu giincelleme
islemleri icin kismi tiirevler, her bir denklem i¢in, Tanim ile verilen birinci
mertebeden baslangic deger probleminde verilen tiirevlere benzer olarak elde

edilir.  Diferansiyel denklem sisteminin ¢oziimiinii elde etmek icin, maliyet
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fonksiyonunun iki farkli yapay sinir aginin ayri1 ayri tiim bilinmeyen parametrelere

gore kismi tiirevleri alinir.

Tanmm 2.5. Ikinci mertebeden diferansiyel denklem icin Neuman sinir deger

problemi
Y'(t) = f(t,(1),y' (1)), t€]a,b]
y(a)=A (2.19)
Y(b)=B

olarak tanimlidur.

Verilen Neuman sinir deger probleminin ¢oziimii igin, y' = z doniigiimii yapilarak
diferansiyel denklem sistemine doniistiiriiliir. Buna gore 2.20] esitligi ile verilen
denklem sisteminin ¢oziimii, Tanim [2.16] ile verilen denklem sistemine benzer

sekilde elde edilir.

Y()=2=58(),  (@)=z(a)=4
{ Z(t) = f(t,y(t),2(t)), z(b)=B (2.20)

Bir sonraki boliimde ileri beslemeli yapay sinir aglarimin egitimi agamasi
sonrasinda olugan hatayr minimize etmek amaciyla Gradyan Diigiim Algoritmalar1
yerine kullanilan populasyon tabanli global optimizasyon yaklagimlari

aciklanacaktr.

2.3. Popiilasyon Tabanh Global Optimizasyon Yaklasimlari

Sezgisel yaklagimlar olan popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalar: rassal
olarak olusturulan bir baglangic popiilasyonu ile ¢Oziim aramaya dayanir.
Popiilasyon her biri birer aday ¢6ziim olan ve bagimsiz olarak hareket edebildigi
gibi dahil oldugu siirii ile birlikte hareket edebilen bireylerden olusur. Devam
eden kisimda ¢ogu dogadaki olay ve durumlar1 6rnek alarak olusturulan ve tezde

kullanilan bu tip metotlardan bahsedecektir.
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2.3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Siirii zekasina dayali global optimizasyon metotlarindan biri olan Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), baslangicta rastgele konumlar1 ve hizlari olan pargaciklarin
arama uzaymnda global minimuma veya maksimuma ulagsmaya c¢aligmalarina

dayalidir [70]. Sekil 2.2]de verildigi iizere, algoritmanin isleyis prensibi 6zetle

Pargaciklarin, hizlarin1 ve
konumlarim rastgele olugtur

'

Her pargacigin uygunluk
degerini hesapla

¥

| Phest Ve gbest’i bul ‘

su sekilde aciklanabilir:

h 4

Hizlar ve pozisyonlan
giincelle *

¥

Her pargacigin uygunluk
degerini hesapla

!

| Dbest V€ Jpest | glincelle |

Maksimum
iterasyona
ulasildirm ?

Uygunluk fonksiyonu degeri = gpeq:

Sekil 2.2. Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasinin akig semasi [[71].

IIk olarak rastgele pargaciklar ve bu parcaciklara ait hiz ve konum bilgileri

olusturulur.  Olusturulan her parcacik icin uygunluk degeri hesaplanir. Bir
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parcacigin uygunluk degeri, bu parcacigin konumundaki optimum degeri

bulunacak olan fonksiyonun almig oldugu degerdir.

Algoritmanin akiginda yer alan pp,y, bir parcacigin ulastig1 konumlar arasindaki en
iyi uygunluk degerinin elde edildigi konum olarak tanimlidir ve bu deger kisisel en
iyi derece olarak da diisliniilebilir. Bdylece parcacik sonraki konum ve hizi icin en
iyi konumundan faydalanmig olacaktir. g, ise, tiim parcaciklar arasinda ulagilan
en iyi konum olarak belirlenmistir. Diger bir deyisle bu deger, konuma gore elde

edilen uygunluk degerlerinin en iyisi olarak tanimlidir.

Bir sonraki agamada, parcaciklarin hiz ve konumlari giincellenir. Bu giincelleme
islemi, parcaciklarin kendi en iyi konumlar1 (pp.y) ve siiriide yer alan en iyi konum

(gpest) bilgisi kullanilarak gerceklestirilir.

Bu asama sonrasinda, siiriide yer alan her bir parcacik icin uygunluk degerleri
revize edilir ve buna bagl olarak ppey Ve gpesr deerleri giincellenir.  Bu
siirecler onceden belirlenen durma kriteri saglanana kadar tekrarlanir. Algoritma
caligmasint sonlandirdiginda gp.s; degeri elde edilen yaklasik optimal deger olarak

belirlenir.

D boyutlu bir arama uzayinda N tane parcacik verilsin. PSO algoritmasinin ¢alisma

prensibini agiklamak iizere i. parcacigin konumu [2.21]esitligi ile tanimlansin.
X,-:(x,-l,xiz,...,x,p), i:172,...,N (221)

Buna gore siiriide yer alan i. parcacigin kisisel en iyi ppe; degerleri [2.22] esitligi
ile tanimlidir.

pbesli:(pilapiZa"'apiD)7 i:1a27'-'7N (222)
Diger yandan, i. pargacigm yer degisim vektorii yani hiz vektorii ise [2.23] esitligi
ile verilmistir.

V,':(V,‘l,viz,...,vlp), i:1,2,...,N (2.23)
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Bu degerler kullanilarak hiz ve konum giincelleme islemleri [2.24] ve [2.25] esitlikler

kullanilarak hesaplanir.

Vit +1) = wVi(t) + c1ri () (Poesti (1) = Xi(t)) + cara (1) (8pest (1) — Xi(1))  (2.24)

esitliginde, (# 4 1). iterasyondaki hiz vektorii elde edilmis olur. Esitlikte yer
alan c; ve ¢, degerleri hizlandirma katsayilari olarak belirlenmistir. Ayrica ry ve rp

degerleri ise [0, 1] araliginda segilen rastgele degerlerdir.

Xi(t 4 1) = Xi(t) + Vilt + 1) (2.25)

2.25| esitligindeki formiil ile (z + 1). iterasyondaki konum vektorii bulunur. Elde

edilen konum vektorii i¢in probleme yeni bir ¢oziim Onerisi olarak degerlendirilir.

Eger durma kriteri saglandiysa en iyi uygunluk degerine sahip parcacik konumu
optimal ¢oziim olarak belirlenir. Aksi halde iglemler durma kriteri saglanana kadar

tekrarlanir.

. Pohesti (t)

.II
o
o
o
o

Pbhesti (Z ) - Xi <t )

Sekil 2.3. Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasinin hiz giincelleme islemi [[72].
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Sekil [2.3]ile goriildiigii iizere, hiz giincelleme islemi toplamda yer alan ii¢ farkl
kisimdan olugmaktadir. Bunlardan ilki olan wV;(¢) degeri, hiz degerinin atalet
agirhigini ifade etmektedir. Bu deger parcaciklarin hiz degerinin giincellemesi
agsamasinda ani degisiklikten kacginilarak bir onceki degere gore giincellemesini
saglamaktadir. Atalet degerinin goz ardi edilmesi durumunda pargaciklar ani yon

degistirecegi icin uygun bir arama gergeklesmeyecektir.

Benzer bicimde Sekil ile goriildugii tizere, ¢1r1(t)(Ppesi;(t) — Xi(t)) degeri
ile belirlenen parcaciklarin kigisel hafizalar1 sayesinde, konum giincellemede
parcgaciklarin kendi kisisel en iyi konumuna dogru hareket edilmesi saglanir. Bu
deger cyr(t) aracih@iyla Slgeklendirilmigtir. Boylelikle parcacigin kendi en iyi
konumundan daha uzak bir konuma ulagsmamasi garantilenir. ¢r(2)(8pes:(f) —
X;(t)) ise sosyal hafiza olarak adlandirilir ve pargaciklarin konum giincelleme
isleminde siirlide bilinen en iyi konumuna dogru hareket edilmesini saglar. Bu

deger cpry(t) aracihigryla Slgeklendirilmisgtir.

2.3.2. Kiitle Cekim Arama Algoritmasi

Rashedi ve arkadaglar1 tarafindan 2009 yilinda onerilen Kiitle Cekim Arama
Algoritmasi (GSA), belli bir kiitleye sahip nesnelerin birbirleri arasindaki ¢ekim
kuvveti ile yercekimi kanununu baz alan bir optimizasyon metodudur. Bu
algoritma yercekimi kuvveti ile birlikte kiitlelerin birbirleri izerine uyguladiklari
toplam cekim kuvvetini kullanarak, kiitlesi kii¢iik olan nesnelerin kiitlesi daha

biiylik olan nesneye dogru hareket etmesi esasina dayanir [[73].

GSA yaklagiminda tanimlanmis olan nesneler optimum ¢o6ziimii arayan ajanlar
olarak adlandirilmigtir. Ajanlar kiitlelerine gore en biiyiik kiitleye sahip ajana dogru
farkli hizlarla yaklagirlar. Hizlarin belirlenmesindeki unsur ajanlarin birbirine

uyguladiklar ¢ekim kuvvetidir.
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(Her ajanin vygunlugunu degerlendirJ

keti ajanire ve Gyi
guncelle,

Her bir ajan icin M ve a'yr
hesapla,
Hizlar ve konumlar
giincelle,

Durma kriteri sadlands mi?

Popiilasyonun en iyi ve an]

( En iyi cézime geri don, )

Sekil 2.4. Kiitle cekim arama algoritmasinin isleyis semasi .

Kiitle Cekim Arama Algoritmasinin isleyis prensibi Sekil 2:4[de verildigi
lizere kisaca su sekilde agiklanabilir: Oncelikle baslangig popiilasyonu rastgele
olusturulur ve sonra popiilasyonda yer alan her bir ajan i¢in uygunluk degeri

hesaplanir. Her bir ajan, konum, hiz, ivme ve kiitle bilgisine sahiptir.

Iterasyonun ilk adiminda, ajanlar arasindaki mesafeler hesaplamir. Ardindan
yercekimi sabiti, herhangi iki ajana ait kiitle degerleri ve bu iki ajan arasindaki
mesafe bilgileri kullanilarak birbirlerine uyguladiklart ¢ekim kuvveti hesaplanir.
Daha sonra herhangi bir ajan iizerine uygulanan toplam ¢ekim kuvveti belirlenir.

Toplam ¢ekim kuvveti ve ajanin kiitlesine gore ivme hesabi yapilir ve ajan bu
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ivmeye baglh olarak hizlandirilir. Hiz bilgisine gore ise ajanin yeni konumu tespit

edilir.

Konum giincellemesi yapildiktan sonra revize edilen uygunluk degerlerinin en
iyi ve en kotii degerleri kullanilarak kiitle miktarlar1 degistirilir. Bu giincelleme
isleminden sonra kiitle miktarlar1 normalize edilir. Boylelikle bilinen en iyi ¢6ziime
sahip ajan en biiyiik kiitleye sahip olur. Bu adimlar hedeflenen kriter elde edilinceye
kadar tekrar edilir. Algoritma ¢aligmasini sonlandirdiginda en biiyiik kiitleye sahip

ajanin konumu optimal ¢dziime en yakin konum olarak saptanir.

Simdi, N tane ajana sahip bir sistem oldugunu varsayalim. Belirli bir kiitleye sahip

bu ajanlar i¢in . ajanin konumu[2.26]esitligi ile tanimlidir:

X;= (xilaxl?a'"7xid7"'7xin)7 i=1,2,...,N (2.26)

[2.26] denkleminde, N siiriide yer alan toplam ajan sayis1 olmak iizere, x;; i. ajana
ait konum vektoriiniin d. bileseni olarak belirlenmistir. Ajanlar baglangicta arama
uzayinda rastgele konumlandirilir, bir bagka deyisle aday ¢6ziim ilk olarak rastgele
belirlenir. Verilen bir ¢ zamaninda, i ve j kiitleleri arasindaki kuvvet olan F;;,
kiitleler arasindaki oklid mesafesi R;;(t) = || X;(t) — X;(¢)|» olmak iizere,
esitligi araciligiyla elde edilir:

Mpi(l‘) X Ma,‘(l)

Fij=6l0) Rij(t) +¢

(Xi(r) — X(1)) (2.27)

esitliginde M,;(t), j ajaninin aktif cekim kiitlesini, M;(t), i ajammin pasif
cekim kiitlesini, G(r), ¢ aninda yercekimi sabitini ve € kiiciik bir sabit degeri
gostermektedir.  Aktif ¢ekim kiitlesi, bir nesne tarafindan uygulanan cekim
kuvvetinin biiyiikliigli ile orantili statik bir degerdir. Pasif ¢ekim kiitlesi ise bir
nesneye bagka bir nesne tarafindan uygulanan cekim kuvveti ile orantili statik bir

degerdir.
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rj, [0,1] kapali araliginda rassal bir deger olmak iizere; i. ajan iizerine uygulanan
toplam kuvvet[2.28] denklemi ile hesaplanir:
N
Y riFi@) (2.28)
j=Lj#i
Bulunan esitlik ile hareket kanunu uygulanirsa, M;;(¢) atalet kiitlesini gostermek
izere, ivme esitligi ile elde edilir. Atalet kiitlesi, duragan haldeki nesnenin ne

Olciide hizlanmasi gerektigini gosteren dinamik bir degerdir.

(2.29)

Béylece ajanin hiz ve pozisyonunun hesaplanmast sirasiyla[2.30| ve 2.3 esitlikleri

ile gerceklestirilir:

Vi(t+1) = riV(r) +-ai(r) (2.30)

X;(t+1)=X;(t) + Vit +1) (2.31)

[2.32)esitliginde verildigi iizere, G yercekim kuvveti, Gy ilk degeri olan ve zamanla
degisen bir fonksiyondur.

G(t) = G(Go,1) (2.32)

Yercekimi ve atalet kiitlelerinin giincelleme iglemi, f;(¢), r aninda i. ajanin

uygunluk degeri ve baglangigta i = 1,2,...,N i¢in M,; = M,,; = M;; = M; olmak

tizere, [2.33] ve [2.34] esitlikleri kullanilarak gergeklestirilir:
Ji(t) = fenori(t)

Jeniyi(t) = fenkrii ()

(t) (2.34)
(

Zm]t

m;(t) = (2.33)

Mi(l) =

ve esitliklerinde verilen fo,iyi(f) ve fenksri(t) degerleri sirasiyla tiim

ajanlardan elde edilen en iyi ve en kotii uygunluk degerleridir ve minimizasyon
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problemleri i¢in [2.35] ve [2.36] esitlikleri ile elde edilir:

fem’yi(t) = lelrl%ln,Nﬁ(t) (235)
Senkinii(t) = ie{flff‘.’.‘.,Nﬁ(t) (2.36)

Diger taraftan maksimizasyon problemleri igin ise, ve esitliklerinin sag

taraflar1 yer degistirilir.

Eger durma kriteri saglandiysa, en iyi uygunluk degerine sahip ajanin konumu
optimal ¢oziim olarak belirlenir. Aksi halde islemler durma kriteri saglanana kadar

tekrarlanir.

2.3.3. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Siirii zekasina dayali global optimizasyon algoritmalarindan biri olan Yapay
Ar Kolonisi algoritmast (ABC), arilarin dogadaki davraniglarindan esinlenerek
olusturulmustur. Algoritmada yer alan yiyecek kaynaginin konumunu belirleme,
problemin ¢6ziimii olarak belirlenmistir. Algoritmada isci, gdzcii ve kasif ar1 olmak
tizere ii¢ farkli ar1 tipi tammmlanmigtir. Bu arilarin davranisi dogada yer alan arilarin
davranisi ile birebir ortiismemekle beraber, dogada yer alan 6zelliklere ek olarak

algoritmaya bazi yeni 6zellikler de eklenmistir.

Bu o6zelliklerden ilki, her bir nektarin ya da besin kaynaginin ¢ikarilmasina kargilik
sadece bir arinin gorevlendirilmis olmasidir. Dolayisiyla algoritmadaki besin
sayisi ile gorevli arilarin sayisi esit olarak alimir. Diger bir yeni 6zellik ise,
is¢i ar1 ile gozcil arilarin sayilarinin esit olarak alinmasidir. Besin kaynaginin
kalitesi uygunluk degeri ile belirlenir. Boylece maksimizasyon ya da minimizasyon
problemleri icin besin kaynaginin kalitesinin iyi olmasi arastirilacak ve ¢6ziim elde

edilen en yiiksek veya en diisiik uygunluk degerinin bulundugu konum olarak alinir.
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Sekil 2.5. Yapay ari1 kolonisi algoritmasinin ¢aligma prensibi .

Sekil 2.5]de goriildiigii iizere, kasif arilarin gérevi besin kaynagim aramaktir. Bu
arayis rastgele olarak gerceklesmektedir. Kesif sonucu bulunan besin kaynagindan
kagif ar1 kovana nektar tagimaya baglar. Kovandaki kagsif ar1 ti¢ farkli sekilde rol
almaktadir. Bu rollerden ilki, dans alaninda besin kaynagi ile ilgili bilgiyi arilarla
paylagsmak, digeri bilgi aktarim1 yapmadan besin kaynagina dogru gitmek ve diger
bir rol ise besin kaynagindan uzaklasarak kasif ar1 olarak daha iyi bir ¢6ziim
aramaya devam etmektir. Kasif arilarin dansini izleyerek bilgi toplayan gozcii arilar

ise besin kaynagina yonelir.

Yapay Art Kolonisi Algoritmasinin igleyisinde, r € (0, 1) rassal bir deger olmak
iizere, oOncelikle 237 esitligi ile besin kaynaklari arama uzayinda rastgele

konumlandirilir.

Xij =X+ rx (¥ —x;) (2.37)
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[2.37 esitliginde S, toplam besin kaynag: sayisim géstermek iizere, i = 1,2,...,S,
icin x; ve Xx; degerleri j. parametre degerinin sirasiyla alt ve iist sinir degerlerini

gosterir.

Algoritmada gozcii arilar en uygun besin kaynagini [2.38]esitligiyle verilen olasilik

hesabina gore secerler.

__fx)
S,
;f (xi)

Verilen esitlikte f(x;) de8eri i. besin kaynagindaki nektar miktar1 olarak

P,

(2.38)

tanimlanmigtir.

D boyutlu arama uzayinda, besin kaynagi x; i¢in konum giincelleme iglemi ise,

i,ke€{1,2,...,S,} ve k # i olmak iizere, esitligi ile verilmisgtir.

X=Xy —x), j=12,...D (2.39)

Verilen esitlikte x; ; degeri x ; komsuluguna gore belirlenir ve y degeri [—1,0]
araliginda rastgele bir degerdir. Aym zamanda j ve k degerleri de rastgele
belirlenmektedir. Bu islemin temel sebebi, kasif arinin besin kaynaginin konumunu
hatirladig1 kadariyla diger arilara aktarmasidir. Kagif a1 diger arilara besin
kaynaginin konumunu aktarirken konum vektoriinde tek bir bilegen haricinde diger
bilesenleri dogru olarak aktarir. Dolayisiyla arama uzayinda her iterasyonda
tek bir dogrultu {izerinde arama iglemi gerceklestirilir, bu da algoritmaya arama

uzayindaki bilinen en iyi ¢6ziim civarinda daha iyi arama yapma imkani tanir.

Bu siire¢ istenilen toleransla yaklagik ¢6ziime ulasana kadar devam eder.

Algoritmanin verilen is akis diyagramu ise Sekil 2.6 araciligiyla sunulmustur.
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Bagla

\

| Baslangig yiyecek kaynagi pozisyonlarini iret

v

| Nektar miktarini hesapla ‘

v

Gdrevli Arilar icin komsu kaynaklari belirle P

A

| Nektar miktarini hesapla ‘

v

Nektar miktarini hesapla S Seleksiyon

Il ey
Gozci annin sectigi kaynagin ayir Tiim gézci arilar dagitildi mi?
komsusunu belirle D
[Evet 1,

En iyi kaynagin pozisyonunu hafizaya al

2

Birakilacak kaynaklari belirle

v

Birakilan kaynaklarin yerine yeni kaynaklar uret

v

Arama sayisi tamamlandi mi?

v
Bulunan son kaynaklar

v

Bitir

Sekil 2.6. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin ¢aligma prensibi .

Bir sonraki boliimde tarafimizdan Yapay Art Kolonisi Algoritmasini iyilestiren bir

yaklasim Onerilmistir.

2.3.3.1. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi icin Yeni Bir Mutasyon Onerisi

ABC algoritmasinin en iyi ¢oziim civarindaki yerel arama (exploitation) ve tiim
arama uzay1 lizerinde kiiresel arama (exploration) yeteneklerini gelistirebilmek i¢in

tarafimizdan yeni bir yaklagim onerilmistir [76].
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Onerilen yaklasimda en iyi ¢oziimiin komsulugunda baslangicta rassal bir yaricapa
sahip ve giderek daralan bir hiper-kiire olusturulmugtur. Her iterasyonda gamma
fonksiyonu kullanilarak dinamik olarak olusturulan bu hiper-kiire icinde iiretilen ve
global ¢oziimiin mutasyonlar1 olarak adlandirilan yeni bir popiilasyon iiretilmistir.
Uretilen bu popiilasyon icerisinde global ¢oziimden daha iyi uygunluk seviyesine
sahip bir birey (ar1) olup olmadig1 arastinlmistir. Benzer olarak, hiper-kiire
diginda iiretilen popiilasyon i¢inde arama uzayinin geri kalan kismi kesfedilmeye

caligilmigtir.

Onerilen yaklagimda orijinal Yapay Ari Kolonisi Algoritmasindan farkli olarak
uyarlamali (adaptif) siirii boyutu kullanilmigtir. Uyarlamali siiriisii kullanan sezgi
tistii algoritmalar genellikle tiim arama uzayinda diizgiin dagilimli popiilasyon
iretmektedir. ABC algoritmasinda eger bir ¢oziim terkedilirse, o terkedilen
¢Oziimiin etrafinda yeni bir popiilasyonunun iiretilmesi zaman kaybina yol agan

gereksiz bir siirectir.

Bahsedilen durumu oOnlemek igin, tiim arama uzaymnin alt alani olarak
hiper-kiirenin i¢inde ve disinda esit popiilasyon olusturulmustur. Popiilasyon

iiretilirken [2.40] esitliginde verilen gamma fonksiyonu kullanilmaktadr.

S p b
(ft(21)e_’dt>
A (2.40)

m esitlifinde U;, arama alani iizerinde siirekli diizgiin dagilim ile rastgele

olusturulmusg vektordiir. C hiper-kiirenin merkezidir ve o ana kadar bilinen en iyi

¢oziimiin konumunu temsil eder. r hiper-kiirenin yaricapi olarak tanimlidir.

esitliginde verilen
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olmak iizere, i = 1,2,...,M i¢in M degeri yeni popiilasyonun boyutunu gosterir
ve D arama uzaymin boyutudur. j; ise yeni olusturulan popiilasyondaki i. bireyin

konum vektoriidiir.

Gemberin ig ve dis yiizeyleri iizerinde esit dagitilmis noktalar Kiirenin i ve dis yiizeyleri izerinde esit dagtilmis noktalar

15
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(a) Birim cember iizerinde iki boyutlu (b) Birim kiire lizerinde ii¢ boyutlu
durum. durum.
Sekil 2.7. Cember ve kiirenin i¢ ve dis yiizeyleri tizerinde diizgiin dagilimli noktalar.

Sekil [2.77de hiper-kiirede rastgele olusturulan noktalar goriilmektedir. — Sekil
[2.7p’da birim gember iizerinde diizgiin dagilimli noktalarin tiretimi gosterilmistir.

Benzer sekilde ti¢ boyutlu uzay igin Sekil 2.7b’de verilmistir.

Onerilen yaklasimda oncelikle [2.40| esitligi kullanilarak rastgele yeni bir
popiilasyon iiretilmistir. Boylece yerel arama (exploitation) siireci iyilestirilmeye
caligtlmistir.  Ayrica, kagif ar1 asamasinda, terkedilen herhangi bir ¢6ziimiin
etrafinda yeni bir aday ¢oziim Uiretilmistir. Olugturulan yeni popiilasyon sonrasinda
elit bireylerin se¢im islemi yapilir. Bu islemde yeni olusturulan niifusun uygunluk
degerleri hesaplanir ve en zayif olan bireyler, yani uygunluk degeri en yiiksek
olanlar elenir. Bu durum tiim arama uzayi1 boyunca global optimuma ulagma
olasiligini arttirir. Her bir iterasyonda hiper-kiirenin yaricap: diisiiriilerek dinamik

bir global arama saglanmaktadir.

Onerilen metodun klasik yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile karsilagtirmas1 amaciyla
kiire ve Rosenbrock fonksiyonlarinin her iki algoritma ile elde edilen ¢oziimleri

Ornek da karsilastirilmigtir.
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Ornek 2.6. d boyutlu uzayda kiire fonksiyonu

fo) =Y % (2.41)

ve Rosenbrock fonksiyonu
d—1
fx) =Y [100(xis1 =) + (i = 1)%] (2.42)
i=1

olmak iizere tanimlidir. Buna goére 100 iterasyon icin 10 ve 30 boyutlu uzayda

algoritmalarin ¢oziimleri Cizelge [2.1]ile verilmistir.

Cizelge 2.1. Kiire ve Rosenbrock test fonksiyonlar1 i¢cin ABC ve mABC
kullanilarak elde edilen en iyi uygunluk degerlerinin ortalamasi.

Boyut (d)
Yontem  Fonksiyon 10 90
ABC Kiire 6.790 x 1072 £6.835 x 1023 1.832 x 1073 £94.36
Rosenbrock 4772 +0.1104 1.141 x 1017 £1.374 x 10
MABC Kiire 1.512x 1072 £3.139x 1072 5.070x 1078 +£3.072x 1077
Rosenbrock  2.400 x 107> £5.509 x 107° 57.444+15.99

Cizelge [2.1] ile verildigi iizere her iki boyut i¢in Gnerilen mutasyon yaklagimli
algoritmanin klasik yapay ar1 koloni algoritmasinin ¢6ziimlerini iyilestirdigi
gozlemlenmistir. Ek |Al kisminda Onerilen yaklagimin algoritmasi Algoritma
ile adim adim verilmistir. Algoritma [2Jin caligabilmesi igin, Algoritma [Ifde
sunulan fonksiyon cagrilarina ihtiya¢ duyulur. Listelenen fonksiyonlar ileri
beslemeli yapay sinir aginin olusturulmasi ve probleme dair maliyet fonksiyonunun

hesaplanmasi i¢in tanimlanmustir.

2.3.4. Karinca Koloni Optimizasyonu

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO), gercek karinca koloni davraniglarinin
matematiksel olarak modellenmesiyle gelistirilen bir algoritmadir. Ilk olarak
Dorigo ve arkadaglar1 tarafindan gezgin satict problemi ve karesel siralama

problemleri gibi zor optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in 6nerilmistir [[78]].
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Karincalar, yiyecek temin ederken oncelikle besin kaynagi ile yuva arasindaki
kullanabilecegi yollar tespit eder. Tespit edilen bu yollardan herhangi birini ilk
kullanan karinca feromon adinda kimyasal bir salgt birakir. Yolun kisa olmasi
durumunda bu salginin yogunlugu daha fazladir. Diger karincalar da feromon
miktarina gore gidecegi yola karar verir. Sekil 2.8 de goriildigii iizere, karincalar
engel karsisinda baglangigta esit olarak yollara dagilirken, zamanla feromon

miktar1 yogunluguna gore en kisa yola ulagma yetenegine sahiptir.
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Sekil 2.8. Karincalarin en kisa yolu bulma agsamalari .

Yapay karincalar ise gercek karincalardan bazi ozellikler ile ayrisir. Karinca
Kolonisi Optimizasyonuna goére olusturulan yapay feromon izlerinin giincelleme
islemi en iyi ¢6ziime ulasana kadar tekrarlanir. Algoritmada baslica yapilan
islemler, feromon miktarinin arttirllmasi veya belli miktarda azaltilmasi, en
iyl ¢oziime ulagilmast durumunda global feromon miktarinin giincellenmesi ve
giincellenen bu degere gore karincalarin yeni iterasyonda benzer islemlere devam
etmesidir. Algoritma genel manada feromon izlerinin giincellestirilmesiyle tekrar
eden bir yaklasima sahiptir. Bu yaklasimda en iyi ¢6ziime ulagmak icin olugturulan

bilgiler her isterasyonda giincellenmektedir.

ACO algoritmasinda bir turda, j. noktadaki k. karinca icin bir sonraki adimda hangi

yolu sececegi iki farkli sekilde gerceklesir. Bunlardan ilki, feromon miktarinin
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maksimum oldugu yolun secilmesidir. Ikincisi ise, feromon miktarlarina gore farkli
yollardan birinin olasiliksal olarak se¢ilmesidir. Feromon miktarinin daha yiiksek
oldugu yolun se¢ilme olasilig1 daha yiiksektir. Bu yol secimine gore , i. noktadaki

k. karinca i¢in u tane farkli yolun hangisini tercih edecegi[2.43]esitligi ile belirlenir.

j= max {[(i,w)]* x [nG w)P} (2.43)

Verilen esitlikte, 7(i,u), (i,u) yolundaki feromon iz miktari, d;j, i. nokta ile j.
1

nokta arasindaki uzaklik olmak iizere, 1 (i,u) = 7o ve Ji(i) degeri ise i. noktadaki
iu

k. karinca icin heniiz kullanilmayan yollarin kiimesini gostermektedir. Ayrica o

feromon orani katsayisi ve > 0 agirliklandirma katsayidir.

0 < g < 1 degeri her aday ¢oziim icin rassal olarak belirlenir ve belirlenen ¢6ziim
uzayini aragtirmanin 6nemini gosteren parametredir. gg degeri, bu deger i¢in esik
degerdir. Eger g < qo ise yol se¢imi [2.43] esitligi ile belirlenirken, aksi durumda
kullanilabilecek yollarin secilme olasiliklar [2.44] esitligi ile belirlenir. Bu esitlik
araciligiyla i. noktadaki bir karincanin j. noktasini secip o noktaya gitme olasilig1

elde edilmis olur.

7(i,u)]* x [n(i,u)]P ) .
LiUYD) G 1O Y
pe={ X {lew]* < n(i,u)"} (2.44)
/ ueJi (i)
0, aksi taktirde
Literatiirde yol se¢imi ile ilgili olarak Turnuva Sec¢imi ve Sans Carki gibi farkli

yaklagimlara rastlamak miimkiindiir.

Karincalar turlarini bitirdiginde feromon giincelleme iglemi gerceklesmektedir.
Buna gore Oncelikle feromon buharlastirma yapilir. Sonraki agama ise, karincalarin
kullandiklar1 yollardaki feromon miktarinin kullanilan yol uzunlugu ile ters orantili
olacak sekilde arttirtlmasidir. Bunu yapmaktaki amag¢, daha kisa yol kullanan
karinca i¢in daha fazla feromon miktar1 olmasini saglamaktir. Lokal ve global

feromon giincelleme olmak iizere iki farkli sekilde yapilan iglemler[2.45]esitliginde
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verilmistir.

Ti(t+1)=(1—p)7;(t ZA" t+1) (2.45)

Verilen esitlikte Aifj (t+ 1) degeri lokal giincelleme yaplldlglndaw esitligi, global
giincelleme yapildiginda ise[2.47|kullanilmaktadur.

1 ..
Afj (t+1)= m k karincast (i,)) yolunu kullanmigsa (2.46)
0 aksi taktirde
L k k (i,j) yol kull
—_— arincast (i,j) yolunu kullanmigsa
At +1)={ Lyt +1) vy B 047
0 aksi taktirde

Verilen esitlikte Ly, degeri o anki iterasyondaki elde edilen en iyi turun uzunlugu

olarak belirlenmisgtir.
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ACO parametrelerinin
baslangi¢ degerlerinin atanmasi

[
»

Olasilik dagilimi ile kullanilacak yollarin
tespiti (feromon izi ve rastgelelik)

A 4

A4

Feromon izlerinin yerel giincellenmesi

Biitiin karincalar tiim yollar1
ziyaret etti mi?

i Evet

Optimal yolun uzunlugunun hesaplanmasi ve
sadece optimal yolun iizerindeki feromon
miktarmin giincellenmesi

Y

onlandirma kriteri
saglandi m1?

Hayir

Cikis degerinin maksimum
feromon igermesi

Sekil 2.9. Karinca kolonisi algoritmasinin akis diyagrami [[80].

Sekil ile ACO algoritmasinin akis diyagranu verilmistir. Ozetle karinca koloni
optimizasyonunun adimlari verilen sirada gergeklesmektedir: Oncelikle baslangig
feromon degerleri tespit edilir. Karincalarin konumu rassal olarak belirlendikten
sonra, herbir karinca sonraki yolu denklemde yer alan [2.44] esitligi ile verilen
lokal arama olasilifina goére kendi turunu tamamlar. Sonra herbir karinca igin
gecilen yollarin uzaklig1 hesaplanir ve esitligi ile lokal feromon giincelleme
islemi yapilir. Bdylece en iyi ¢oziim elde edilir ve bu deger esitligi ile

global feromon giincelleme isleminde kullanilir. Istenilen kritere veya maksimum
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iterasyon sayisina ulagilana kadar ikinci adimdan itibaren algoritma calismaya

devam eder.
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3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, baglangic ve sinir deger problemleri icin farkli tipte diferansiyel
denklemlerinin niimerik ¢6ziimii arastirilmisti.  Bu amagla birinci ve ikinci
mertebeden lineer baglangi¢c deger problemi, ikinci mertebeden lineer ve lineer
olmayan Dirichlet sinir deger problemleri ve birinci mertebeden lineer denklem
sistemi ele alinmigtir.  Coziimleri elde etmek i¢in tezde yer alan global
optimizasyon metotlar1 kullanilmigtir. Deneysel caligsmalarda kullanilan keyfi

parametreler ise Cizelge[3.T]ile verilmistir.

Cizelge 3.1. Deneysel ¢alismalarda kullanilan keyfi parametreler.

Parametreler Parametrelerin Degerleri
YSA’daki noron sayisi, m 6
Popiilasyon sayisi, N 30
Arama uzaymnin alt sinir1 -1
Arama uzayinin {ist sinir1 1
Arama uzaymin boyutu, D 3m
Egitim kiimesi i¢in adim uzunlugu, A 0.01
h
Test kiimesi i¢in adim uzunlugu, 3 0.005
Iterasyon sayisi 1000

Ornek 3.1. Birinci mertebeden lineer baslangic deger problemi denklemi ile

verilmistir.

3.1

Verilen denklemin analitik ¢oziimii y(r) = H_gl’dir. Denklemin elde edilen
niimerik ¢6ziimlerin sonucu olusan mutlak hata degerleri iteratif metotlar igin
Cizelge sezgisel optimizasyon metotlar i¢in Cizelge|3.3| ve hibrit optimizasyon

metotlar i¢in ise Cizelge [3.4]ile sonuglar verilmistir.

Iteratif metotlardan atis metodunu (shooting method) ve Lobatto IIla metodunu

kullanabilmek i¢in, 6rnekte verilen denklem #’ye gore tekrar tiirevlenip ikinci
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mertebeden bir diferansiyel denklem elde edilmelidir. Bdylece atis metodu ve
Lobatto Illa uygulanabilir. Ancak bu durumda metotlarin ¢alismasi i¢in y'(a)
degerinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Tezde sonuglarin karsilastirilabilmesi

amactyla y'(a) smir kogulu gercek ¢oziim degeri olarak alinmistir.

Ornekte verilen metotlarda en iyi sonuca PSOGSA kullanilarak ulagilmistir.
PSOGSA hibrit metodunda 2 = 0.1 i¢in egitim ve test kiimesine gore elde edilen
niimerik ¢oziim ile ger¢ek ¢oziimiin kargilagtirnldig: grafik Sekil [3.1d]ile, 2 = 0.01
icin ise Sekil ile verilmistir.

PSO+GSA

(@) h=0.1 (b) h=0.01
Sekil 3.1. Ornekigin PSOGSA algoritmasi kullanilarak 1000 iterasyonda birinci
mertebeden basglangic deger probleminin yaklagik ¢6ziim grafigi.

Ayrica elde edilen hatalar i¢in ortalama karesel hata degerleri Cizelge [3.5]
araciligiyla sunulmustur. Test kiimesi i¢in iglem siireleri ise Cizelge ile

karsilagtirtlmigtir.



Cizelge 3.2. Ornek [3.1|icin Iteratif Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Egitim
Kiimesi

Test
Kiimesi

iteratif Metotlar

x SM FDM Lobatto IIla
2.000 0.000 1.000 6.752x 10°°
2.100 9.260x 1072 9.680x 107! 1.722x 107!
2200 1.824x107' 9379x10~!' 3.391x 107!
2300 2.695x1071  9.096x 107! 5.011x 107!
2400 3.543x 107! 8.830x 107! 6.588x 107!
2500 4.370x 1071 8.580x 107! 8.125x 107!
2600 5.176x1071 8343x107' 9.625x 107!
2700 5.965x10~!1 8.118x 107! 1.109
2800 6.737x 107! 7.906 x 10! 1.253
2900 7.493x107' 7704 x 107! 1.393
3.000 8.235x107! 7.513x107! 1.531
3.100 8.964x 107! 7.330x 107! 1.667
3200 9.681x10~!  7.156x 10! 1.800
3.300 1.039 6.991 x 10! 1.931
3.400 1.108 6.833x 10! 2.060
3.500 1.176 6.682 x 101 2.188
3.600 1.244 6.537 x 10! 2.313
3.700 1.311 6.398 x 10! 2.437
3.800 1.376 6.266 x 1071 2.559
3.900 1.442 6.138 x 10! 2.680
4.000 1.506 6.016 x 10! 2.800
2.000 0.000 1.000 6.752x 107°°
2105 9.715x 107! 9.663x 10!  1.806x 107!
2205 1.868x1071 9362x107! 3.473x107!
2305 2.738x107' 9.080x 107! 5.091 x 107!
2405 3.585x 107! 8.814x 107! 6.666x 107!
2505 4.411x1071 8563x107! 8.201x10!
2605 5216x1071 8326x107' 9.699 x 10!
2705 7.430x107!  8.102x 107! 1.116
2805 6.775x 107! 7.890 x 10! 1.260
2905 7.531x107!  7.688x 107! 1.400
3.005 8272x107'  7.497x 107! 1.538
3.105  9.000x 107! 7.315%x 107! 1.673
3205 9.716x107!1  7.141x 107! 1.807
3.305 1.042 6.976 x 10! 1.938
3.405 1.111 6.818 x 10! 2.067
3.505 1.180 6.667 x 1071 2.194
3.605 1.247 6.522x 10! 2.319
3.705 1.314 6.384 x 107! 2.443
3.805 1.380 6.251 x 107! 2.565
3.905 1.445 6.124 x 1071 2.686
4.000 1.506 6.008 x 10! 2.800

39
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Cizelge 3.3. Ornek icin Sezgisel Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Sezgisel Metotlar

X mABC ACO GSA PSO

2.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2100 5.623x1070  1.269x 1073 4.983x107% 4.887x10~*
2200 3.482x1070 2449x 1073 5922x107% 5547 x107*
2300 8.548x107% 3.541x1073 4546x107% 3.925x10~*
2400 4.426x107° 4.570x 1073 2.090x 10~% 1.376 x 10~
2500 6.013x107° 5577x1073 5965x 107 1.211x 1074
2600 5.483x107° 6.604x1075 2.963x 104 3.299 x 10~4
Egitim 5700 3313x107° 7.689x1073 4.691x10~* 4.618x 10~
Kiimesi 5900 2514%x1070 8864x1073 5634x1074 5001 %104
2900 2916x1075 1.015x1072 5776 x10~% 4.775x 10~*
3.000 5514x107° 1.155x 1072 5.194%x107* 3.816x 10~*
3.100 7.061x107°  1.306x 1072 4.026x10™* 2.409 x 10~*
3200 7.311x107° 1.466x 1072 2455x10™* 7.701 x 107>
3300 6.259x107° 1.632x1072 6.837x107° 8.816x 107>
3400 4.125x107°  1.800x 1072 1.074x10~% 2.344x 1074
3.500  1.323x107°  1.965x1072 2.605x 104 3.441 x 10~4
3.600 1.577x1075  2.121x1072 3.706x 10~% 4.029 x 10~
3700 3.892x 1075 2261x1072 4.185x 104 4.004 x 10~*
3.800 4.864x 1070 2379x 1072 3.869x10~* 3.300x 10~*
3.900 3.703x 1070 2467x1072 2.606x107* 1.893x10~*
4000 3.790x107% 2517x1072 2.646x 107> 2.058x 107>

2.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2.105 5.641x107° 1.330x1073 5.109%x 104 5.001 x 10~
2205 3.283x1075 2506x1073 5897x 104 5.506x 10~
2305 1.068x1075 3.593x1073 4.441x10~% 3.811x10~*
2405 4.557x1075  4.621x1073  1.955x 1074 1.242x 10~*
2505 6.035x 1070 5.628x 1073 7.260%x 107> 1.330x 10~*
2605 5408x107° 6.657x1073 3.067x107% 3.384x10~*
2705 3.175x 1070 7.746x 1073 4.757x107%  4.662 x 10~*
2805 8.927x1077 8.925x1073 5.660x10~% 5.093x10~*
Test 2905 3.065x1075 1.021x1072 5.763x10°* 4.741x 10
Kimesi 3005 5619%x10°5 1.162x 1072 5.148x10~% 3.755x 104
3.105 7.105x 1075 1.314x1072 3.956x107% 2.330x10~*
3205 7.288x107° 1.474x1072 2369x107* 6.861 x 107>
3305 6.175x107°  1.640x 1072 5937x107°  9.608 x 107
3405 3.997x107° 1.809x 1072 1.158x 1074 2.409 x 10~
3505 1.175x107°5  1.973x1072 2.672x 104 3.483x 1074
3.605 1.713x1075 2.128x1072 3.746x 104 4.043 x 1074
3705 3.979x 1070 2268x 1072 4.189x10~* 3.985x10~*
3.805 4.863x1075 2384x1072 3.830x 104 3.247x10~*
3.905 3.575x 1070 2470x 1072 2516x107% 1.804x 10~*
4000 3.790x107% 2517x1072 2.646x 107> 2.058x 107>




Cizelge 3.4. Ornek icin Hibrit Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Hibrit Metotlar
X PSOABC PSOACO PSOGSA

2.000 0.000 0.000 0.000
2.100 1.113x107% 1377x107% 2436x10~*
2200 5409x1075 1.324x107* 2.668 x 1074
2300 1.459x107* 6.433x1075 1.790x 1074
2400 1.384x107*% 8617x1075 5294x107°
2500 9.586x 1070 8.385x 1077 6.659x 107>
2600 3.093x107° 1.240x10~* 1.551x107%
Egitim 2700 4010x1075 1.348x 1074 2.026 x 104
Kiimesi 5800 1.006x107% 1.201x107% 2.092x 104
2900 1.358x107* 8.657x1075 1.812x10~*
3.000 1.345x107% 4.248x 1075 1.284x 107
3.100 8.963x10™% 4.233x107°% 6.209x 107>
3200 1.253x107% 4.668x107° 6.619x10°°
3300 1.360x 1074 7.962x 1075 6.803 x 107>
3400 3.081x107* 9976x1075 1.146x 1074
3500 5.071x107% 1.058x10™* 1.414x1073
3.600 7.189x107% 9.855x107° 1.465x 1073
3700 9.267x107* 8.053x107° 1.311x1074
3.800 1.111x1073 5.601x1075 9.958x 107
3900 1.251x1073 3.070x 1075  5.909 x 107>
4000 1324x1073 1.148x 1075 1.974x 107

2.000 0.000 0.000 0.000
2105 5.736x107°  1.400x 107* 2.489x 10~
2205 1.166x107% 1.300x107% 2.643x1074
2305 1.465x107% 6.027x1075  1.731x107%
2405 1.370x107%  2.078x 1075  4.653x 107>
2505 9.302x107°  8.655x107°  7.188x 1077
2605 2738x107° 1.252x107% 1.585x1074
2705 4351x107°  1.346x107% 2.039x 1074
2.805 1.030x107* 1.188x10™* 2.085x10~%
Test 2905 1367x107* 8454x1075 1790 x 10~
Kimesi 3005 1333x107% 4.014x10°5 1.253x10°*
3.105 8.618x 1077 6.508x107% 5.862x 107
3205 6.986x107° 4.859x 1075 9.935x 107
3305 1.438x107® 8.095x 1075 7.076x 1072
3405 3.175x107% 1.004x107* 1.164x1074
3.505 5.175x107%  1.058x107* 1.421x10~*
3.605 7.296x107% 9.788x 1075 1.462x 107
3705 9.367x107% 7.942x1075 1.299x 104
3.805 1.119x1073 5471x1075 9.770x 107
3905 1.256x1073 2.953x1075 5700 x 107
4000 1324x1073 1.148x1075 1.974x 107
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Cizelge 3.5. C)rnek icin Ortalama Karesel Hata Degerleri.
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Cizelge 3.6. Ornekigin saniye cinsinden gecen siire.

Metot Gecen Siire

SM 2.132939

FDM 0.057241

Lobatto IIla 0.348860

mABC 5.048 x 107*+£5.969 x 107
ACO 8.671 x 107*+8.731 x 107*
GSA 6.272 x 10~*+£3.423 x 10~*
PSO 1.182x 1073 +2.085 x 1073

PSO + ABC 5.023x1074+7.921 x 1073
PSO + ACO 5.508 x 10~4+8.507 x 107
PSO+ GSA 5.026 x 10~*+8.870 x 1077

Ornek 3.2. ikinci mertebeden lineer baslangic deger problemi denklemi ile

verilmistir.
Y'(0)+5Y (1) +4y(1) =0, 1 €0,1],
»(0)=0 (3.2)
Y (0)=—1

exp(t) —exp(4t)
3
coziimler sonucu mutlak hata degerleri sirasiyla iteratif, sezgisel ve hibrit metotlar

Denklemin analitik ¢oziimii y() = "dir. Denklem i¢in niimerik
olmak iizere gruplandirilan metotlar igin sonuglar sirasiyla Cizelge Cizelge[3.§|
ve Cizelge [3.9]ile sunulmustur. Cizelgelerde goriildiigii iizere en iyi sonug¢ mABC
yontemi kullanilarak elde edilmigtir. Bu metot icin 2 = 0.1 ve 7 = 0.01 i¢in gercek
¢oziim ve niimerik ¢oziimlerin kargilastirilmasi sirasiyla Sekil ve Sekil 3.25]

aracilif1 ile gosterilmistir.

Ek olarak tiim metotlar i¢in ortalama karesel hata degerleri Cizelge [3.5]ile ve test

kiimesi igin gecen siireler Cizelge [3.6ile verilmistir.
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Cizelge 3.7. Ornek icin Iteratif Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

iteratif Metotlar
X SM FDM Lobatto IIla
0.000 0.000 0.000 4.083x 10~
0.100 1.271x107! 3.677x1073 1.214x 107!
0.150 2.170x 107!  6.770x 1073  2.074 x 10!
0.200 3.301x107! 1.107x1072 3.154x 107!
0250 4.714x107!  1.695x 1072 4.504x 107!
0.300 6.476x10~! 2.490%x1072 6.188x 107!
0.350 8.665x 107! 3.555x 1072 8.279x 10!
Egitim  0-400 1.138 4.968 x 1072 1.087
Kiimesi 0-450 1.473 6.832 x 1072 1.407
0.500 1.887 9.276 x 1072 1.803
0.550 2.397 1.246 x 1072 2.290
0.600 3.024 1.660 x 1072 2.890
0.650 3.796 2.196 x 10! 3.627
0.700 4743 2.887 x 107! 4.532
0.750 5.906 3.775 x 107! 5.643
0.800 7.332 4913 x 107! 7.006
0.850 9.080 6.369 x 10! 8.676
0.900 11.220 8.226 x 107! 10.720
0.950 13.840 1.059 13.230
1.000 1.705 1.360 16.290
0.000 0.000 0.000 0.000
0.005 4.993x1073 6.294x 1075 4.770x 1073
0.105 1.352x 107! 2.002x1073  1.292x 1073
0.155 2272x107! 3.629x1073 2.171x 107!
0.205 3.428x10~! 5891x1073 3.276x 107!
0.255 4.874x107! 8985x1073 4.657x 107!
0.305 6.674x 107! 1.317x1072 6.377x 107!
0355 8911x107! 1.877x1072 8514x 107!
0.405 1.168 2621 x 1072 4.083x 1073
Test (455 1.511 3.603x 1072 4.083x 1073
Kiimesi () 505 1.933 4.890 x 1072 1.116
0.555 2.454 6.571 x 1072 2.345
0.605 3.095 8.754 x 1072 2.957
0.655 3.882 1.158 x 10! 3.709
0.705 4.849 1.523 x 107! 4.633
0.755 6.036 1.992 x 10! 5.767
0.805 7.491 2.594 x 10! 7.158
0.855 9.275 3.365 x 107! 8.862
0.905 11.460 4349 x 10! 10.950
0.955 14.140 5.603 x 10! 13.510
1.000 17.050 7.022 x 101 16.290




Cizelge 3.8. Ornek [3.2|icin Sezgisel Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Sezgisel Metotlar
x mABC ACO GSA PSO
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.100 4.476x 1073 1.486x 1072 3708 x 1072 3.859 x 102
0.150 1.003x1072 3711x1073 8803x10°2 9.116x 102
0200 1.787x107%2 7.252x1072 1.657x10~' 1.708 x 107!
0250 2.819x1072 1.241x10°! 2751x107! 2.823x10°!
0300 4.145x1072 1.954x 107! 4.224x10°! 4316x 107!
0.350 5.837x1072 2908x 10! 6.153x 107! 6.262x 107!
Egitim 0400 7.997x1072 4.153x 107! 8.632x 107! 8.752x 107!
Kiimesi 0450 1.075x 107! 5.749 1.178 1.190
0.500 1.422x 107! 7.769 1.574 1.585
0.550 1.856x 107! 1.030 2.068 2.077
0.600 2.392x 107! 1.344 2.682 2.687
0.650 3.050 x 107! 1.732 3.443 3.442
0.700 3.860 x 107! 2.209 4.382 4.373
0.750 4.862x 107! 2.793 5.540 5.520
0.800 6.098 x 10! 3.509 6.965 6.931
0.850 7.611x 107! 4.384 8.715 8.665
0.900 9.464 x 107! 54.53 10.86 10.84
0.950 1.174 67.620 13.500 13.400
1.000 1.453 8.368 16.730 16.610
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.005 1.135x1075 4.079x 1075 8452x 1075 8.878x 1077
0.105 4.933x1073 1.657x1072 4.110x1072 4.275x 1072
0.155 1.071x1072 4.002x 1072 9.452x 1072 9.784 x 1072
0205 1.878x1072 7.689x1072 1.751x10~! 1.804x 10!
0.255 2.938x1072 1.303x10°! 2.880x10°! 2.954x 10!
0.305 4.297x1072 2.038x 107!  4.395x 107! 4.489x 107!
0.355 6.031x1072 3.019x 107! 6.374x 1071 6.484 x 107!
0405 8244x1072 4.296x 107! 8915x10°! 9.035%x 107!
Test (0455 1.106x 107! 5.931 1.214 1.232
Kiimesi (505 1.462x10"! 7.997 x 10! 1.618 1.629
0.555 1.905 x 107! 1.058 2.123 2.132
0.605 2.452x 107! 1.379 2.751 2.756
0.655 3.124x 107! 1.775 3.528 3.527
0.705 3.951 x 107! 2.262 4.487 4.478
0.755 4.974x 107! 2.859 5.670 5.649
0.805 6.236x 107! 3.589 7.124 7.089
0.855 7.780x 107! 4.481 8.911 8.859
0.905 9.672x 107! 5.573 11.10 11.03
0.955 1.200 6.909 13.790 13.700
1.000 1.453 8.368 16.730 16.610
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Cizelge 3.9. Ornek [3.2|icin Hibrit Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Hibrit Metotlar
x PSOABC PSOACO PSOGSA
0.000 0.000 0.000 0.000
0.100 4.025x1072 3.833x 1072 3.859x 1072
0.150 9.459x 1072 9.059x1072 9.116 x 1072
0200 1.763x 107! 1.698x10~! 1.708 x 10!
0250 2.900x 10! 2.807x10"! 2.823x 107!
0.300 4.415x107!  4.294%x107! 4343 x 107!
0.350 6.380x 107! 6.232x107!  6.262x 107!
Egitim 0400 8.884x 107! 8.715x107! 8.752x 107!
Kiimesi () 450 1.204 1.186 1.190
0.500 1.599 1.580 1.585
0.550 2.089 2.071 2.077
0.600 2.697 2.680 2.687
0.650 3.447 3.435 3.442
0.700 4.372 4.366 4.373
0.750 5.511 5.512 5.520
0.800 6.911 6.923 6.931
0.850 8.631 8.657 8.665
0.900 10.740 10.790 10.790
0.950 13.330 13.400 13.400
1.000 16.510 16.600 16.610
0.000 0.000 5.311 4.083x 107
0.005 9.362x1075 8.815x107° 8.878x 1073
0.105 4.457x1072 4.246x1072 4.275x1072
0.155 1.015x 107! 9.723x 1072 9.784 x 102
0205 1.862x107! 1.794x 107! 1.804x 107!
0.255 3.034x107! 2.938x10°! 2.954x 10!
0.305 4.590x 107!  4.466x 107! 4.489 x 10!
0355 6.604x 107! 6.454x 107! 6.484x 107!
0405 9.168x10~! 8.997x10~! 9.035x 10!
Test  (.455 1.240 1.221 1.226
Kiimesi (505 1.643 1.624 1.629
0.555 2.144 2.126 2.132
0.605 2.765 2.749 2.756
0.655 3.531 3.519 3.527
0.705 4.476 4.470 4.478
0.755 5.638 5.641 5.649
0.805 7.068 7.081 7.089
0.855 8.823 8.851 8.859
0.905 10.980 11.020 11.030
0.955 13.620 13.690 13.700
1.000 16.510 16.600 16.610
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Cizelge 3.10. C)rnek icin Ortalama Karesel Hata Degerleri.
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Cizelge 3.11. Ornekigin saniye cinsinden gecen siire.

Metot Gecen Siire (sn)

SM 2.201824

FDM 0.053136

Lobatto I1Ia 0.529050

mABC 3.306 x 1074 +£1.237 x 10~*
ACO 5.287 x 107*+£7.786 x 10~*
GSA 4.618 x 1074 +4.324 x 10~*
PSO 4.062 x 107*+3.454 x 10~*

PSO + ABC 3.993 x 107%+3.328 x 10~*
PSO + ACO 3.249x 1074+1.055x 104
PSO +GSA 6.513x 1074 +6.697 x 104

(@) h=0.1 (b) h=0.01
Sekil 3.2. Ornek icin mABC algoritmasi kullanilarak 1000 iterasyonda ikinci
mertebeden basglangic deger probleminin yaklagik ¢6ziim grafigi.

Ornek 3.3. ikinci mertebeden lineer Dirichlet sinir deger problemi denklemi

ile verilmistir [82].

-2, 2

Y0 = Y OO+ T o), telol,
y(0)=0 )
y(1) = log(2)

Verilen denklem igin kesin ¢oziim y(t) = log(1 +¢?)’dir. Denklemin iteratif
metotlar kullanilarak ulagilan niimerik ¢oziimleri icin mutlak hata degerleri
Cizelge [3.12] optimizasyon metotlar1 ile elde edilen niimerik ¢oziimleri icin

mutlak hata degerleri [3.13] ve bu metotlarin hibritlenmesiyle elde edilen metotlar
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kullanilmasiyla ulagilan niimerik ¢6ziimler icin mutlak hata degerleri Cizelge [3.14]

ile verilmistir.

Bununla birlikte en iyi sonuca ulasan mABC metodu i¢in sirastyla 2= 0.1, h = 0.01
i¢in niimerik ¢oziimler ve kesin ¢oziimler Sekil [3.3 a|ve Sekil [3.3 J]ile sunulmustur.
Metotlarin tiimii i¢in ise ortalama karesel hata degerleri Cizelge [3.15]ile ve test

kiimesi i¢in islem siireleri Cizelge[3.16]ile gosterilmistir.



Cizelge 3.12. Ornek icin Iteratif Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

iteratif Metotlar

X SM FDM Lobatto Illa
0.010 3.448x10°12  2657x10% 1.983x10°8
0.050 1.517x 107! 1.278x 1073 9.910x 1078
0.100 2.537x10711  2341x1073  1.981x 1077
0.150  3.124x 1071 3.078x1073  2.974x 1077
0.200 3.372x 10! 34301073 3.970x 1077
0250 3.388x 10711 3385x1073  4.978x 1077
0.300 3.275x107'11  2969%x 1073  5.989x 107
Egitim 350 3.118x10°!!  2237x1073  6.999 x 10~
Kiimesi 0400 2.973x10°!'  1.266x1073  7.968 x 107
0450 2.871x 10711 1.445x107*  8.888 x 10~
0.500 2.813x 10~ ! 1.033x1073  9.778 x 1077
0.550 2.785x 10711 2.173x 1073  1.066 x 1077
0.600 2.762x 1071 3.190x1073  1.153x 1077
0.650 2.713x 10711 4.004x1073  1.239x 10°°
0.700 2.609x 10711 4550%x 1073 1.324x10°°
0.750 2427x 10711 4773x1073  1.409x 107
0.800 2.151x 10711 4.632x1073  1.494x10°°
0.850 1.770x 10! 4.097x1073  1.578 x107°
0.900 1.282x 10~ ! 3.150x 1073 1.662x 107
0.950 6.898x 10712 1784 %1073  1.746x 107°
1.000 0.000 0.000 1.830x 107

0.000 0.000 0.000 0.000
0.005 1.093x10713  1.333x107* 9.914x107°
0.105 1.6305x10712  2431x103 2.077x 1077
0.155 1971x10712  3.131x1073  3.060x 1077
0.205 2.106x 10712 3.444x1073  4.027x 1077
0.255 2.104 x 10712 336x1073  5.012x 1077
0.305 2.026x10712  2909x1073 5.995x 1077
0355 1.925x10712  2.149x1073  6.975x 1077
0405 1.835x10712  1.159x1073  7.941x 1077
Test (0455 1.772x10712  2.745x 1075  8.868 x 10~/
Kiimesi (505 1.737x10712  1.151x 1073  9.772x 1077
0.555 1.719x 10712 2282x1073  1.066 x 10~°
0.605 1.7039x10712  3282x103 1.155x10°°
0.655 1.670x10712  4.072x1073  1.242x10°°
0.705 1.601x 10712 4.588x1073 1328 x 107°
0755 1.484x10712 4776 x1073  1.414x10°°
0.805 1.307x10712  4597x1073  1.499x 1076
0.855 1.065x10712  4.021x1073 1.584x10°°
0905 7.579%x10713  3.033x1073  1.669x 107
0.955 3.8610x 10713  1.6257x 1073 1.754x 10°°
1.000 0.000 0.000 1.830 x 107




Cizelge 3.13. Ornekﬂ icin Sezgisel Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Sezgisel Metotlar

x mABC ACO GSA PSO
0.010 3.814x10°% 1.142x107% 1.671x107°® 2294x10°°
0.050 3.119x1075 6.072x 1074 1.464x10°° 1.167x10~*
0.100 7.458x107° 1.240x1073 5331x10~% 4.260x 10~*
0.150 7.241x107% 1.819x1073 9.637x10~* 7.578x10~*
0200 2.622x107% 7.834x1073 1.306x 1073 1.000 x 1073
0250 3.491x107% 2.668x 1073 1.487x 1073 1.095x 1073
o 0300 7.922x107° 2923x10°2 1.480x 1073 1.024x 1073
Egitim 350 8747x10°6 3.077x102 1.296x 1073  8.047 x 10~
Kimesi 400 5836x107° 3.146x 102 9.720x 10~% 4743 x 104
0450 5.852x1077 3.146x1072 5604x10~% 8.405x 1077
0.500 4.840x107° 3.087x1073 1.202x10~% 3.119x10°*
0.550 8.396x107°® 2973x1073 2919x10~* 6.632x10~*
0.600 8.878x107% 2.805x1073 6.281x10~* 9.288x10~*
0.650 6.262x107% 2582x1073 8532x10~* 1.081x 1073
0.700 1.635x107% 2300x 1073 9.488x10~* 1.109x 103
0.750 3.250x107% 1.963x1073 9.139x10~* 1.016 x 1073
0.800 6.611x107% 1.577x1073 7.662x10™* 8257x10~*
0.850 7.303x107% 1.158x 1073 5412x10™* 5.728x10~*
0.900 5320x107% 7.316x1073 2913x10™4 3.083x107*
0.950 2.021x107°% 3308x10~% 8397x107° 9.376x 107

1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 3.978 x 10~
0.005 8561x107% 5.649x1075 3.187x107° 3.116x107°
0.105 7.674x107% 1.301x1073 5.768x10™% 4.605x 10~*
0.155 6.941x107® 1.872x1073 1.003x10™3 7.875x10~*
0205 2.021x107% 2343x1073 1.332x1073 1.017x 1073
0.255 4.055x107% 2.699x 1073 1.495%x1073 1.095x 1073
0.305 8.183x107% 2943x1073 1.469x 1073 1.008 x 1073
0.355 8.611x107% 3.087x1073 1.269%x1073 7.759x 10~*
0405 5383x107% 3.149x 1073 9.338x10~* 4.371x10~*
Test 0455 1.306x107% 3.143x107% 5.167x107% 4.382x107*
Kimesi (505 5308x1076 3.078x 1073  7.686x 10~5 3.498 x 10~*
0.555 8.593x107% 2.959x1073 3.297x107* 6.942x 1073
0.605 8.745x107% 2.785x 1073 6.560x 10~* 9.495x 10~*
0.655 5.865x107% 2.556x 1073 8.688x10~* 1.089x 103
0.705 1.126x107% 2269x 1073 9.510x 107* 1.105x 107
0.755 3.680x107% 1.926x1073 9.037x10~* 1.001 x 1073
0.805 6.811x107% 1.536x1073 7.464x10™* 8.025x10~*
0.855 7.213x107% 1.115x 1073 5.163x107% 5.460 x 10~
0.905 5.015x107% 6.897x107% 2.674x10~* 2.834x10~*
0.955 1.710x107% 2.937x10~% 6.859%x 107> 7.771x 107

1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Cizelge 3.14. C)rnek icin Hibrit Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Hibrit Metotlar
X PSOABC PSOACO PSOGSA

0.010 8.982x107% 7.797x1073 1.139x 107
0.050 3.815x1073 9.776x 1073  1.260x 10~*
0.100 6.118x1073  1.896x1072 4.313x107%
0.150 7.183x 1073 2.763x1072  7.550x10~*
0200 7.254x1073  1.085x 1072 9.917x 1074
0250 6.547x1073  1.045x1072  1.085x 1073
0300 5.254x1073 9.276x1073  1.021x 1073
Egitim 0350 3.549x1073 1.728x10°2 8.152x 1074
Kiimesi (400 1.588x1073 5.380x10~3  5.042 x 10~%
0450 4.841x107%  3.021x1073  1.369x10°%
0.500 2.535x1073  6.099x107% 2.349x10°*
0.550 4.442x1073  1.704x 1073  5.640x 10~*
0.600 6.090x 1073 3.782x 1073  8.120x 1073
0.650 7.373x1073  5497x1073  9.536x 1073
0.700 8.1999x 1073  6.736 x 1073 9.789 x 10~*
0.750 8.487x 1073 7.403x1073  8.934x10~*
0.800 8.168x 1073 7.417x1073  7.183x10°*
0.850 7.190x 1073  6.717x 1073  4.890x 1074
0.900 5.514x1073  5261x1073 2.530x107%
0950 3.120x1073  3.024x1073 6.825x 107>

1.000 0.000 0.000 0.000

0.000 0.000 0.000 0.000
0.005 4.580x10™* 3.886x 1073 1.280x 107
0.105 6.276x 1073  1.985x 1072 4.6510x 1074
0.155 7.231x1073 2847x1072 7.839x10°*
0205 7.215x1073  1.085x1072  1.008x 1073
0.255 6.441x1073  1.036x1072  1.086x 1073
0305 5.100x1073  9.123x1073  1.006 x 1073
0.355 3.362x1073  7.323x1073  7.880x 107
0405 1.384x1073 5151x1073  4.691x10°*
Test 0455 6.924x1074 2.780x1073 9913 x 103
Kiimesi (505 2735x1073  3.717x107%  2.705 x 10~*
0.555 4.621x1073  1.925x1073  5.930x10~%
0.605 6.236x1073  3.972x1073 8.312x107*
0.655 7478x1073  5644x1073 9.614x10~*
0.705 8.254x1073 6.830x1073 9.751x 1074
0.755 8.483x1073 7435x1073 8.795x 1074
0.805 8.100x1073 7.380x1073 6.972x10°*
0.855 7.054x1073 6.606x 1073  4.648x 1074
0905 5.307x1073  5.073x1073  2312x10~*
0955 2.840x1073 2.757x1073 5.505%x 107

1.000 0.000 0.000 0.000
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Cizelge 3.15. C)rnek icin Ortalama Karesel Hata Degerleri.
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Cizelge 3.16. Ornekigin saniye cinsinden gecen siire.

Metot Gecen Siire

SM 2.842515

FDM 0.035005

Lobatto I11a 3.629979

mABC 3.001 x 107*+1.011 x 10~*
ACO 4.522 x 1074 +4.053 x 10~*
GSA 4.890 x 10~%+4.209 x 10~*
PSO 4.874 x 1074 +4.437 x 10~

PSO + ABC 1.490x 1073+2.233 x 104
PSO+ACO 1.570x103+1.419x 10~*
PSO + GSA 4.983 x 1074 +4.651 x 104

mBAC o mBAC

(@) h=0.1 (b) h=0.01

Sekil 3.3. Ornek icin mABC algoritmasi kullanilarak 1000 iterasyonda ikinci

mertebeden lineer Dirichlet sinir deger probleminin yaklasik ¢oziim

grafigi.
Ornek 3.4. ikinci mertebeden lineer olmayan Dirichlet simr deger problemi
denklemi ile verilmistir [31].

Y'(t) + 7 exp(—y(t)) =0, r€0,1],

y(0)=0 (3.4)
y(1)=0
Denklemin analitik ¢ziimii y(t) = log(1+sin(7t)) dir. Iteratif metotlar ile bulunan
niimerik ¢oziimlerde elde edilen mutlak hatalar Cizelge optimizasyon

metotlar ile bulunan niimerik ¢dziimlerdeki mutlak hatalar Cizelge |3.18| ve hibrit
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metotlar ile bulunan niimerik ¢6ziimlerde olusan mutlak hatalar Cizelge [3.19]ile

gosterilmistir.

Verilen Cizelgelerde de goriildiigii tizere, en iyi sonucu mABC metodu vermisgtir.
Sekil 3.4 d|ve Sekil [3.4 bolmak iizere 1000 iterasyon i¢in 4 = 0.1 ve 2 = 0.01 farkh
adim uzunluklar ile elde edilen niimerik ¢oziimler verilmistir. Bunlara ek olarak
metotlarin ortalama karesel hata degerleri Cizelge[3.20]ile ve test kiimesi i¢in gegen

siireler Cizelge[3.21]ile gosterilmistir.

mABC mABC

o1 02 03 04 05 08 07 08 09 1 o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
x x

(@) h=0.1 (b) h=0.01
Sekil 3.4. Ornek icin mABC algoritmasi kullanilarak 1000 iterasyonda ikinci
mertebeden lineer olmayan Dirichlet sinir deger probleminin yaklasik
¢cOziim grafigi.



Cizelge 3.17. Ornek icin Iteratif Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

iteratif Metotlar

X SM FDM Lobatto IIla
0.010 1.695x 10T 3.051x102 9.724x10°
0.050 6.926x 10711 2.804x 1072 4.860 x 108
0.100 1.105x 10710 2548 x 1072 9.736 x 1078
0.150 1.355x 10710 2340x 1072 1.460x 107
0.200 1.508x 10710 2.172x 1072  1.934x 1077
0250 1.602x 10710 2.037x1072 2.380x 1077
0300 1.659%x 10710 1.931x1072 2.781x 1077
Egitim 0350 1.693x10710 1.852x1072 3.118x 10~
Kiimesi 400 1.712x1071© 1.797x10°2  3.372x 107’
0450 1.721x10710 1.764x1072 3.531x1077
0.500 1.724x10710  1.754x1072 3.585x 1077
0.550 1.720x 10710 1.764x 1072  3.531 x 1077
0.600 1.709x 10710 1.797x 1072 3.372x 1077
0.650 1.688x 10710 1.852x1072 3.118 x 1077
0.700 1.653x10710  1.931x1072 2.781 x 1077
0750 1.594x 10710 2.037x1072 2.380x 1077
0.800 1.500x 10710 2172x1072  1.934x 1077
0.850 1.347x10710 2340x1072 1.460x 107
0.900 1.097x10710 2548%x 1072  9.736 x 10~
0950 6.873x 10711 2.804x 1072 4.860 x 108
1.000 1.926x 10710 3.120x 1072 2.220x 10716

0.000 0.000 1.565 x 1072 0.000
0.005 8.705x 10712 1548 x1072 4.751x107°
0.105 1.136x 10710 1.266x1072  1.005x 107
0.155 1.374x10710  1.164x1072 1.486x 1077
0.205 1.520x 10710 1.081x1072 1.954x 1077
0.255 1.609%x 10710 1.015x1072 2.393x 1077
0305 1.663x10710 9.631x103 2.786x 107
0.355 1.695x10710 9245% 103 3.113x 1077
0405 1.713x10710 8.979x 103 3.357x 1077
Test (0455 1.722x10710 8.827x1073  3.505x 1077
Kiimesi (505 1.724%x10710 8.784x 1073  3.548 x 107
0555 1.719x 10710 8849x 1073 3.494x 1077
0.605 1.707x10710 9.023x1073  3.315x 1077
0.655 1.685x10710 9312x1073  3.054x 1077
0705 1.648x10710 9.723x 1073 2.712x 1077
0755 1.587x 10710 1.027x1072 2.308x 1077
0.805 1.488x 10710 1.096x1072 1.862x107
0.855 1.327x10710 1.183x 1072  1.390x 1077
0905 1.065x10710 1.289%x 102 9.089 x 10~8
0955 6337x10°11  1.421x1072  4.286x 1078
1.000 1.926x 10710 1.565x1072 2.220x 10714




Cizelge 3.18. Ornek icin Sezgisel Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Sezgisel Metotlar

x mABC ACO GSA PSO
0.010 1.126x107°  6.545x10~%  1.111x1073  1.187x1073
0.050 4.079x107°  2.965x1073 2382x1073 2.863x1073
0.100 5.807x107°  4970x1073  1.363x1073 2.292x10~*
0.150 1.991x107® 5919x1072 8.773x1073  6.932x 1073
0200 8.330x107° 5.891x1073  1.800x 1072  1.549 x 1072
0250 1.256x107%  5.044x1073  2.764x 1072  2.459 x 102
o 0300 1.026x107* 3577x107%  3.666x 1072  3.324x10°2
Egitim 0350  2504x107°  1.714x107%  4.428x1072  4.069 x 102
Kimesi (400  7320% 1075  2.940x 107  4.994x 102  4.642x 102
0450 1.522x107*  2.197x1073  5.328x 1072  5.004 x 1072
0.500 1.810x10~% 3.761x1073  5.409x 102  5.136x 1072
0.550 1.485x107* 4.802x1073 5235x1072  5.029 x 102
0.600 6.630x1075  5.218x1073  4.814x1072  4.688 x 1072
0.650 3.473x107°  5.021x1073  4.174x1072  4.133x 1072
0.700 1.144x10™%  4.343x1073  3.355x 1072 3.400 x 102
0.750 1.384x107% 3.428x1073 2420x 1072  2.540x 1072
0.800 9.506x 107>  2.574x1073  1450x 1072  1.626x 1072
0.850 8249x107% 2.029x10°3 5561x1073  7.595x 1073
0.900 6313x107°  1.824x1073  1.195x1073 7.113x 1073
0.950 5.712x107°  1.537x1073 3.880x 1073 2.612x1073
1.000 2.220x 10716 222010716 2220x 10710 2.220x 10716

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.005 1.794x107° 3302x107* 7.496x10~* 6.372x107*
0.105 5499x107° 5.112x1073  6.007x107*  7.700 x 10~*
0.155 1.033x107°  5.958x1073 9.640x1073  7.729x 1073
0.205 9.004x107°  5.840x1073  1.896x 1072  1.639 x 102
0255 1.263x107%  4.922x1073  2.859x 1072  2.549 x 1072
0.305 9.696x 107>  3.404x 1073  3.750x 1072  3.405x 1072
0.355 1.547x107° 1516 x1073  4.494x1072  4.135x 1072
0405 8269x107°  4.931x107* 5.038x1072  4.688 x 1072
Test 0455 1577x107*  2372x1073  5347x1072  5.028x 1072
Kimesi (505  1805%x107*  3.891x 1073  5.403x 1072  5.136 x 102
0.555 1421x107* 4.872x1073  5204x1072  5.005x 1072
0.605 5.641x107°  5.225x1073  4.760x 1072  4.642 x 1072
0.655 4.433x107°  4.972x1073  4.099x 1072  4.067 x 1072
0.705 1.197x107%  4.258x1073  3.266x1072 3.318 x 1072
0.755 1.370x10™*  3.335x1073  2.323x1072  2.449 x 1072
0.805 8.759x107° 2503x1073  1.355x1072  1.536x 1072
0.855 7.612x1077  1.996x 1073  4.759x 1073  6.801 x 1073
0905 6.671x107° 1.811x1073 1.683x1073  1.849x 1073
0955 5.169x107°  1.467x1073  3.835x 1073  2.663x 1073
1.000 2.220x 10710 2220x 10716 2.220x107'¢ 2220x10°!6
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Cizelge 3.19. C)rnek icin Hibrit Metotlarda Mutlak Hata Degerleri.

Hibrit Metotlar
x PSOABC PSOACO PSOGSA

0.010 1.156x1073 248 %1072 1.187x 1073
0.050 2.500x1073  1.160x1071  2.864x 1073
0.100 1.368x1073  2.053x1071 2.279x10°*
0.150  9.100x 1073  2234x107!  6.930x 1073
0200 1.880x1072 2.735x1071  1.549x 1072
0250 2.903x1072  3.141x1071  2.459x 102
0.300 3.871x1072  3.463x107!  3.323x 1072
Egitim 0350 4.700x10°2  3.708x 107!  4.069 x 102
Kiimesi 0400 5333x1072  3.882x 107!  4.641 x 1072
0450 5.728x 1072  3.989x10°!  5.004x 1072
0.500 5.862x1072  4.030x10"!  5.135x 1072
0.550 5.727x1072  4.005x1071  5.028 x 1072
0.600 5.332x1072  3914x1071  4.687x1072
0.650  4.699x 1072  3.753x 107!  4.133x 1072
0.700 3.869x 1072 3.518x 107!  3.399x 1072
0750 2.902x1072  3.203x107'  2.539x 1072
0.800 1.878x 1072 2.798x 107!  1.626x 1072
0.850 9.083x 1073 2293x10°! 7.591x1073
0.900 1.354x1073  1.672x1071  7.086x10~*
0.950 2.508x1073  9.164x1072  2.613x 1073
1.000 2.220x 10716 2220%x 10716 2.220x 10716

0.000 0.000 0.000 0.000
0.005 6.245x107% 1.254x1072  6.373x10°*
0.105 2.003x1073  2.138x107!  7.686x 1074
0.155 1.000x1072 2289x10~1 7.727x1073
0.205 1.982x1072 2.780x 107! 1.639 x 102
0.255 3.004x1072  3.177x 107! 2.549x 1072
0305 3.961x1072  3.491x107'  3.404x1072
0355 4773x1072  3.729x 1071 4.134x 1072
0405 5.384x1072  3.896x1071  4.687x10°2
Test (0455 5753x1072  3.996x10~!  5.028 x 1072
Kiimesi (505 5861 x1072  4.030x10"!  5.136x 1072
0.555 5.699x1072  3.999x 107!  5.004x 102
0.605 5279x1072 3901 x10"!  4.641x 1072
0.655 4.624x1072  3.733x 107!  4.067 x 1072
0.705 3.777x1072  3.490x 107!  3.318 x 1072
0.755 2.800x 1072  3.167x 107!  2.449x 1072
0.805 1.777x1072  2752x1071  1.535x 1072
0.855 8.194x1073 2236x1071  6.797x 1073
0.905 7.585x107% 1.603x10"!  1.823x 1074
0.955 2.592x1073  8325x1072  2.665%x 1073
1.000 2.220x 10710 2220%x 10716 2.220x 10716
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Cizelge 3.20. C)rnek icin Ortalama Karesel Hata Degerleri.
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Cizelge 3.21. Ornekigin saniye cinsinden gecen siire.

Metot Gecen Siire

SM 21.522264

FDM 69.003596

Lobatto I11a 3.557704

mABC 3.543 x 1074 +£1.628 x 10~*
ACO 4.676 x 107* +3.405 x 107
GSA 4379 % 107*+3.687 x 10~*
PSO 4386 x 107*+3.552 x 10~*

PSO + ABC 1.601 x 1073 +5.094 x 104
PSO + ACO 1.666 x 1073 +4.727 x 10~4
PSO + GSA 3.305x 107%+1.085x 10~*

Ornek 3.5. Birinci mertebeden lineer diferansiyel denklem sistemi denklemi

ile verilmistir.

yi(@)=2y1—y,—5t, t€][0,1/2],
Y5(t) =3y1 + 6y, —4

3.5
¥1(0) =0 )
»(0) =1

Denklem sisteminin analitik ¢oziimleri sirasiyla y;(r) = 2t —exp(3f) + 1 ve
y2(t) = exp(3t) —t *dir. Denklemde y;(¢) icin, iteratif, sezgisel ve hibrit metotlar
kullanilarak ulagilan niimerik ¢éziimler sonucu elde edilen mutlak hata degerleri
sirastyla Cizelge Cizelge ve Cizelge kullanilarak sunulmustur.
Ayrica y,(t) igin, iteratif, sezgisel ve hibrit metotlar kullanilarak ulagilan niimerik

¢oziimler sonucu elde edilen mutlak hata degerleri sirasiyla Cizelge [3.23] Cizelge

ve Cizelge ile verilmistir.

En iyi sonucu veren ACO metodu i¢in 1000 iterasyon sonunda elde edilen niimerik
coziimler ve kesin ¢oziimler # = 0.1 ve h = 0.01 adim uzunluklar i¢in sirasiyla

Sekil ve Sekil 3.5b[de gosterilmistir. Metotlarin ortalama karesel hata
degerleri ise y;(t) ve y2(¢) icin sirastyla Cizelge ve Cizelge ile ve test

kiimesi i¢in iglem siireleri Cizelge [3.30]ile verilmistir.
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v2)

0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05 0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05

(@) h=0.1 (b) h=0.01
Sekil 3.5. Ornek icin ACO algoritmas1 kullanilarak 1000 iterasyonda
diferansiyel denklem sisteminin yaklasik ¢oziim grafigi.

Cizelge 3.22. Ornek icin Iteratif Metotlarda y; icin Mutlak Hata Degerleri.

iteratif Metotlar
X SM FDM Lobatto Illa
0.010 1.021 3.051x 102 1.021
0.050 1.118 2.804 x 1072 1.118
0.100  1.265 2.548 x 1072 1.265
0.150 1.439 2.340x 1072 1.439
0.200 1.639 2.172x 1072 1.639

0250 1.863 2.037x 1072 1.863
0300 2.105 1.931x10°2 2.105
Egitim (350 2356 1.852x 102 2.356
Kiimesi 0400 2.601 1.797 x 102 2.601
0450 2.819 1.764x 1072 2.819
0.500 2.982 1.754 x 1072 2.982

0.000 0.000 1.565x 1072 1.000
0.005 1.011 1.548x 1072 1.011
0.105 1.281 1.266x 1072 1.281
0.155 1.457 1.164x 1072 1.457
0.205 1.660 1.081 x 1072 1.660
0.255 1.887 1.015x 1072 1.887

0.305 2.130 9.631x 1073 2.130

0.355 2381 9.245x 1073 2.381

0405 2.624 8.979x 1073 2.624

Test (0455 2.839 8.827x1073 2.839
Kiimesi (0495 2969 8.784 x 1073 2.969
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Cizelge 3.23. Ornek icin Iteratif Metotlarda y, i¢in Mutlak Hata Degerleri.

iteratif Metotlar
X SM FDM Lobatto IIla
0.010 7.090x 1072 3.051x10°2 7.090 x 10~2
0.050 4.264x1072 2.804x 1072 4.264x 1072
0.100 2.262x 107! 2548 x 1072 2.262x 107!
0.150 4.757x107! 2340x 1072 4.757x 107!
0.200 8.189x10°! 2.172x1072 8.189x 107!

0.250 1.293 2.037 x 1072 1.293
0.300 1.948 1.931 x 1072 1.948
Egitim (350 2.848 1.852 x 1072 2.848
Kiimesi (400 4.081 1.797 x 1072 4.081
0.450 5.760 1.764 x 1072 5.760
0.500 8.034 1.754 x 1072 8.034
0.000 0.000 1.565 x 1072 0.000

0.005 8.348x1072 1.548x1072 8.348x10°2
0.105 2.478x107! 1.266x 1072 2.478 x 10!

0.155 5.053x107! 1.164x1072 5.053x 107!
0.205 8.597x10~! 1.081x1072 8.597x10~7
0.255 1.349 1.015x 1072 1.349
0.305 2.025 9.631x 1073 2.025
0.355 2.955 9.245x 1073 2.955
0.405 4.227 8.979 x 103 4.227
Test  (.455 5.958 8.827 x 1073 5.958

Kiimesi () 495 7.775 8.784 x 1073 7.775
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Cizelge 3.24. Ornek icin Sezgisel Metotlarda y; i¢in Mutlak Hata Degerleri.

Sezgisel Metotlar
x mABC ACO GSA PSO
0.010 0.000 2478 x 1073 1.349x 1072 1.155x 1072
0.050 1.710x1072 1.212x1072 5.938x 1072 6.975x 1072
0.100 5.807x1075 2417x1072 9.622x1072 1.718x 107!
0.150 9.790x 1072 3.696x 1072 1.063x10~! 3.105x 107!
0200 1.687x107! 5.083x 1072 8.457x1072 4.908 x 10~}
0250 2.658x 107! 6.524x 1072 2537x1072 7.184x 107!
0.300 3.950x10~! 7.830x 1072 7.802x 1072 1.000
Egitim (350 5634x107! 8.623x1072 2.334x 107! 1.343
Kiimesi (0400 7794% 107! 8282x 1072 4.497x 10~} 1.757
0.450 1.053 5.882x 1072  7.375x 107! 2.252
0.500 1.397 1.528 x 1073 1.109 2.840
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.005 1.137x1073 1.244x1073 6.843x1073 5.630x 1073
0.105 5274x107%2 2.540x 1072 9.850x10~! 1.840x 107!
0.155 1.039x 107! 3.830x1072 1.056x 10! 3.266x 107!
0205 1.771x107! 5227x1072 8.044x1072 5.113x 10!
0255 2772x107!  6.665x 1072 1.713x 1072  7.440x 107!
0.305 4.100x 107! 7.940x 1072 9.108 x 102 1.031
0355 5.827x107! 8653x1072 2.521x10°! 1.381
0405 8.040x10~! 8.153x1072 4.751x 107! 1.803
Test  (.455 1.084 5484 %1072  7.706 x 107! 2.307
Kiimesi () 495 1.359 9.197 x 1073 1.068 2.777
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Cizelge 3.25. C)rnekigin Sezgisel Metotlarda y, icin Mutlak Hata Degerleri.

Sezgisel Metotlar
X mABC ACO GSA PSO
0.010 1.236x 1072 2468x 1073 1.523x 1072 1.155x 1072
0.050 6.882x1072 1.516x1072 8.556x 1072 6.975x 1072
0.100 1.573x 107! 3.644x1072 1.969x10~! 1.718x 107!
0.150 2.695x107! 6.533x1072 3.383x 10! 3.105x 107!
0200 4.09x 107! 1.049x 107! 5147x 107! 4908 x 107!
0250 5.841x107! 1.590x10°! 7318x10°! 7.184x 107!

0300 7.988x 107! 2330x10°! 9.962x 107! 1.000
Egitim 350 1.062 3.336x 107! 1.316 1.343
Kiimesi 400 1.382 4.693 x 10~! 1.699 1.757
0.450 1.770 6.506 x 107! 2.157 2.252
0.500 2.238 8.904 x 10! 2.701 2.840
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.005 6.095x1073 1.190x 1073 7.503x10~3 5.630x 103
0.105 1.674x1073 3.894x1072 2.096x10~! 1.840x 107!
0.155 2.821x107! 6875x1072 3543x10°! 3.266x 107!
0205 4257x107!  1.095x 107! 5.345x 107! 5.113x 107!
0255 6.037x107!  1.654x 107! 7.560x 10~ 7.440x 10!

0305 8.228x10°! 2.418x 107! 1.025 1.031
0.355 1.091 3.454 x 107! 1.351 1.381
0.405 1.417 4.852 x 107! 1.741 1.803
Test (455 1.813 6.717 x 101 2.207 2.307

Kiimesi () 495 2.187 8.634 x 10! 2.643 2.777




Cizelge 3.26. C)rnekigin Hibrit Metotlarda y; i¢cin Mutlak Hata Degerleri.

Hibrit Metotlar
X PSOABC PSOACO PSOGSA

0.010 3.016x107> 1.243x1072 1.264x 1072
0.050  9.099x 1073 5506x1072 5.611x 1072
0.100 4362x 1072 9.014x 1072 9227 x 1072
0.150 1.078x10~! 1.010x 107! 1.043x 107!
0.200 2.066x 107! 8271x1072 8.713x 1072
0.250 3.458x 107! 2.956x 1072 3.518 x 1072
0.300 5.321x10°! 6.513x1072 5.830x 1072
Egitim 350 7.731%x107! 2.091x10"! 2.011x 10~!
Kiimesi () 400 1.078 4115% 107" 4.022x 10!
0.450 1.457 6.827x107!1 6721 x 107!

0.500 1.922 1.035 1.023

0.000 0.000 0.000 0.000
0.005 1.254x10™% 6.299%x 1073  6.402x 1073
0.105 4.863x1073 9.239x1072 9.463x 1072
0.155 1.161x 107! 1.006 x 107! 1.039x 107!
0205 2.186x 107! 7.907x1072 8.361 x 1072
0.255 3.622x107! 2208x1072 2.781x 1072
0305 5.536x107!  7.717x1072  7.022x 1072
0355 8.005x 107! 2266x10°! 2.184x 107!
0.405 1.112 4353 x 1071 4.259x 107!
Test (455 1.499 7.140 x 1071 7.033 x 107!
Kiimesi () 495 1.871 9.956 x 10~!  9.839 x 10!

65
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Cizelge 3.27. Ornek icin Hibrit Metotlarda y, icin Mutlak Hata Degerleri.

Hibrit Metotlar
x PSOABC PSOACO PSOGSA
0.010 6.774x 1073 1.176x 1072 1.150x 102
0.050 3.166x1072 7.067x 1072 6.951 x 1072
0.100 5.788x 1072 1.734x10~! 1.714x 107!
0.150 7.873x107%2 3.124x 107!  3.099 x 10!
0.200 9.401 x 1072 4.926x 10!  4.899 x 10!
0.250 1.030x10~! 7.200x10~! 7.173x 107!

0.300 1.037 x 107! 1.001 9.988 x 1071
Egitim 350 9.276 x 102 1.343 1.342
Kiimesi (400 6.412 x 102 1.756 1.756
0.450 8.767 x 1073 2.250 2.250
0.500 8.603 x 1072 2.836 2.838
0.000 0.000 0.000 0.000

0.005 3.415x1073 1.254x1072 5.606x 103
0.105 6.021x1072 5736x1073 1.835x 107!
0.155 8.051x1072 3.284x10"! 3.259x10!
0205 9.522x107%2 5.131x107!  5.104x 10!
0.255 1.035x10°!  7.455x10°!  7.429x 107!

0.305 1.032x 107! 1.032 1.030
0.355 9.081 x 102 1.381 1.380
0.405  5.996 x 1072 1.802 1.801
Test (0455 1.308x1073 2.304 2.305

Kiimesi (495 7.433 %1072 2.773 2.775
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Cizelge 3.28. Ornek te y1 icin Ortalama Karesel Hata Degerleri.

- 01 X 6TSTTF ;01 X6LE'T - 01 XTOLTTF ;01 X €0S'T VSD+OSd o

- 01 X09T'€F ;01 X 8TE'1 - 01 XS8EEF |01 X611 OOV + 0Sd -

201 X PPE'SF 201 X 8E'S 201 X989'S F, 01 X98L'S 09V + 0Sd i

2 0T X LSY'TF |01 X981'T 201X LSSTF 01 X L6T'T 0Sd

20T XSIL'TF 101 X 8€9'] 2 01 X 688°TF |01 X€8L'1 VSD —

2 OT X €POTTF 7 0T X LOL'T 2 0T X €POTTF ;0T X ObL'T 00V PsiAzag

201 X 9971 F ;_0I X SOE’E 2 01 X 6VETF | 01 XFISE Dgvw .
9L0't ¥80°¥ RILOWEQOT o

101 X 1S6°C 101 X 8T1'9 a4 eI
9L0'Y ¥80'¥ S S
ASIAL BWE[BLIQ UId] [SSWNY] 1S9, ASIA BWe[elIQ uldl [sowny] widy 10PN 03y
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Cizelge 3.29. Ornek te y7 i¢in Ortalama Karesel Hata Degerleri.

2-01 X 0S8 F 9651 -0 X SS8'8F6L9°1 VSD + 0Sd P—
10T X T6V T FH8P'1 1—0T X 6SS TFI19S°T 0DV + 0Sd -
101 X616TF ;01 X0SL6 101 X890 € F 620°1 09gV + 0Sd o
0l X 166V F8IS'T 0T X TITSF86S'T 0Sd
—0L X 19T TFOLS'T —0I X LOTTF8¥9°1 VSD P—
1—0T X Z08'TF 0T X $90°S 1—0T X 606 T F 0T X 68€'S (010)4 os13708
01 X981'ITF ;01 X869'6 01 X9PT1F 1201 ogvuw .
rS°6 LLL6 ®I[[ 01eqO] P—
2+01 X 000°C 2+01 X S8L°T Nad
JoeIo|
S 6 LLL'6 NS :
HASIA BWE[eLIQ Ul [SOWNY| 1S3,  JSIAl BWR[BLIQ UIdI ISawmny] wiigy 109N L1033)ey]
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Cizelge 3.30. Ornek icin saniye cinsinden gecen siire.

Metot Gecen Siire

SM 10.028984

FDM 0.033099

Lobatto IITa 0.147758

mABC 1.989 x 107*+1.524 x 10~*
ACO 1.884 x 107%+1.293 x 10~*
GSA 2.355x 1074 +£2.331 x 10~*
PSO 1.895x 1074 +1.750 x 10~

PSO + ABC 2.323x1074+2.049 x 10~*
PSO+ACO 1.988x 10 *+1.361 x 10~4
PSO+GSA 1.620x 1074 +1.308 x 10~*

Tezin takip eden boliimiinde, deneysel calismalar kapsaminda elde edilen bulgular
iizerinde yorumlara yer verilecektir. Bu baglamda, caligmanin hangi kisitlar altinda
gerceklestirildigi ve karsilagilan problemlerin iistesinden gelebilmek icin neler

yapilabilecegi hususunda ipuglar1 verilecektir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak baslangi¢c veya Dirichlet
stnir kosullarina sahip birinci ve ikinci mertebeden adi diferansiyel denklemlerin
niimerik ¢oziimleri elde edilmigtir. Caligmanin 6zgiinliigii, diferansiyel denklem
¢Oziimlerinin teorik yontemler kullanilmadan bilgisayarlara sezgisel olarak
ogretilmesinden kaynaklanmaktadir. Ek olarak tezde tiim sezgisel optimizasyon

yontemlerine kolaylikla uyarlanabilecek yeni bir mutasyon yaklagimi sunulmusgtur.

Deneysel caligmalar kisminda secilen problemler lineer veya lineer olmayan
diferansiyel denklem tiirlerini kapsayacak sekilde orneklenmistir.  Coziimii
gerceklestirilen tim Orneklerde Cizelge [3.1] ile verilen parametre degerleri
kullanmilmistir. Boylelikle tezde kullanilan tiim yontemlerin birbiriyle daha saglikli
bi¢imde karsilastirilmasina olanak saglanmustir. Ornekler sezgisel optimizasyon
yontemleri ile egitilen yapay sinir aglari haricinde, klasik metotlardan atis yontemi,
sonlu farklar ve Lobatto IIla yontemleri ile de ¢oziilmiis ve elde edilen sonuclar

birbiriyle kargilagtirilmistir.

Klasik yontemlerin en biiylik dezavantaji, belli bir aralikta aranan ¢6ziimiin
sadece belirtilen araligin parcalamisindan elde edilen diigiim noktalarinda
bulunmasidir. Diigiim noktalar1 haricindeki noktalarda diferansiyel denklemin
niimerik ¢oziimiini elde edebilmek igin ise genellikle interpolasyon teknikleri
kullanilir. Ancak bu yaklagim kiimiilatif hatanin artmasina neden olur. Aksine,
yapay sinir aglarinda araligin parcalanisindan elde edilen diigiim noktalar1 sadece
agin egitimi i¢in kullanilmaktadir. Ag egitimini tamamladiktan sonra aralik
tizerindeki her noktada ¢6ziim tiretir. Bununla birlikte yapay sinir aglar1 egitimini
tamamladiktan sonra ¢ok hizli bi¢imde ¢ikt1 iiretir. Ancak agin egitim siiresi zaman

alir.
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Tezde yapay sinir aglarmin egitiminde Parcacik Siirii Optimizasyonu, Yapay
An Kolonisi, Yapay Karinca Kolonisi ve Kiitle Cekim Arama Algoritmalari
kullanilmigtir. ~ Bahsi gegen optimizasyon algoritmalarinin birbirlerine gore
sagladiklar tistiinliikleri kullanarak, elde edilen sonuclarin iyilestirilmesi i¢in hibrit
yontemler de yine bu tezde denenmistir. Bununla birlikte incelenen optimizasyon
algoritmalar i¢in bilinen en iyi ¢6ziimiin civarinda dinamik olarak olusturulan
hiper-kiireleri kullanan yeni bir mutasyon operatorii tanimlanmigtir.  Onerilen
mutasyon operatorii Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi iizerinde test edilmis ve elde
edilen sonuclar iyilestirdigi goriilmiistii. Bu nedenle, tezde verilen orneklerin
coziimlerinde klasik ABC algoritmasi yerine tezde Onerilen mutasyon operatorii

ile zenginlestirilen mABC algoritmasi ile elde edilen sonuclara yer verilmistir.

Deneysel calismalarda her 6rnek, baslangigta rassal olarak iiretilen bir popiilasyon
kullanilarak ¢oziilmiistiir. Performans analizinin daha saglikli yapilabilmesi adina
ornekler onar kez calistirilmig ve elde edilen ortalama karesel hatalarin ortalamasi

ve standart sapmalari elde edilmistir.

Ornek ile verilen ilk deneysel ¢aligmada birinci mertebeden lineer homojen
bir diferansiyel denklem c¢oziimii elde edilmisti.  Ornek icin genel olarak
hibrit yaklagimlarin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistir. Elde edilen niimerik
coziimler incelendiginde, sezgisel optimizasyon metotlarinin tamaminin ortalama
karesel hata miktarlar1 baglaminda iteratif yOntemlere iistiinlik sagladigi
goriilmiigtiir. Popiilasyon tabanli sezgisel optimizasyon yontemleri kendi
aralarinda kargilagtirildiginda en iyi sonucun hibrit metotlardan PSOGSA
algoritmasi tarafindan saglandig1 saptanmistir. Benzer olarak sezgisel metotlarin

da iteratif yontemlere gore daha iyi sonug iirettigi goriilmiistiir.

Belirtilen Ornek birinci mertebeden oldugu icin atis yontemi diferansyel
denklemin bagimsiz degiskene gore ikinci kez tiirevi alinarak 2. mertebeden bir

diferansiyel denkleme doniistiiriilii. Ancak bu durumda baglangi¢ noktasinda
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bilinmeyen fonksiyonun tiirev degerinin (y'(«)) tahminlenmesine ihtiya¢ duyulur.
Calismada diger metotlarla karsilastirma yapabilme adina diferansiyel denklemin
gercek ¢Oziimiiniin tiirevinin bu noktadaki degeri kullanilmistir.  Gergekte
atls metotu birinci mertebeden baglangic deger problemleri igin y'(a) degeri
bilinmediginden kullanilamaz. Benzer sekilde Lobatto IIla metodu i¢in de problem
2. mertebeden baslangi¢c deger problemine doniistiiriilerek ¢coziim arastirilmistur.
Ayrica birinci mertebeden baslangic deger problemleri icin sonlu farklar yontemi

ise Euler yontemine karsilik gelir.

Ornek ile verilen deneysel calismada ikinci mertebeden lineer olmayan bir
diferansiyel denklemin ¢oziimii elde edilmistir. Ornekte elde edilen sonuglarin
istenilen diizeyde olmadig1 sdylenebilir. En iyi sonucun mABC algoritmasi ile elde
edildigi goriilmiistiir. Bu algoritma ile verilen niimerik ¢éziimlerin karsilagtirildig
Sekil 3.2dfda goriildiigii iizere, h = 0.1 adim uzunlugu i¢in agin 6grenmedigi
gbzlemlenirken, 4 = 0.01 icin agin ¢oziimii 6grenebildigi goriilmiigtir. & = 0.1
icin agin ¢oziimii 6grenememe nedeni, agin egitimi i¢in yeterli sayida 6rnegin aga
girdi olarak verilmemesi olarak yorumlanmigtir. Tiim metotlar arasinda en diisiik

ortalama karesel hata mABC yaklagimiyla elde edilmistir.

Ornek ve Ornek ile verilen sirasiyla ikinci mertebeden lineer ve lineer
olmayan Dirichlet sinir deger problemleri i¢in, elde edilen niimerik ¢éziimlerde en
iyi sonucu iteratif yontemlerden atis metodu vermistir. Sezgisel algoritmalardan
mABC algoritmasinin ise diger sezgisel algoritmalara gore daha iyi sonug
verdigi gozlemlenmistir. Klasik yontemler iyi sonu¢ vermesine ragmen, araligin
parcalanisindan elde edilen diigiimler harici noktalarda ¢coziim iiretemediklerinden

sezgisel yontemlerin kullanilmasi daha cazip olabilir.

Ornek birinci mertebeden diferansiyel denklem sisteminin en iyi sonucu
sezgisel metotlardan ACO metodu vermistir. 4 sabit adim uzunlugu azaltildik¢a

¢Oziime yakinsama artacaktir. Bu ornekte diferansiyel denklem sisteminin her
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bir bilinmeyen fonksiyonu i¢in ayri bir maliyet fonksiyonu tanimlidir. En
iyilegtirilmesi istenilen maliyet fonksiyonu ise bu fonksiyonlarin toplami olarak
ifade edilmistir. Bahsi gecen agirliklandirilmig maliyet fonksiyonunun optimize
edilme problemi yerine coklu optimizasyon yaklagimlarinin kullanilabilecegi
diisiiniilmektedir.  Bununla birlikte birinci mertebeden bir denklem sistemi
rahatlikla yiiksek mertebeden bir baglangic deger problemine doniistiiriilebilir.
Dolayistyla problem gerekli doniisiimler yapildiktan sonra Ornek [3.1| ve Ornek
ile benzer olarak da coziilebilir. Ancak bu ¢oziimlerin tezde elde edilen

coziimlerden ¢okga farkli olacagi diisiiniilmemektedir.

Genel olarak Dirichlet sinir deger problemlerinde baglangi¢ deger problemlerine
gore daha basarili sonuclar elde edildigi goriilmiistir. Bu durum, baslangic
deger problemlerinde araligin en kiigiik iist sinirindaki ¢6ziimiin bilinmemesinden
kaynaklanir. Her iki simir degeri bilinen bir problem i¢in agin bilinmeyen
parametreleri daha dengeli bicimde ayarlanabilir, haliyle Dirichlet sinir deger

problemlerinin ¢6ziimlerini yapay sinir agina 6gretmek daha kolaydir.

Calismada farkli her diferansiyel denklem icin ayri bir yapay sinir agi
olusturma gereklilifi ortaya c¢ikmistir. Bunun temel nedeninin, diferansiyel
denklemlerin niimerik ¢oziimlerinde yapay sinir aginin ¢oziimiinii de iceren ve
diferansiyel denklemin baslangi¢ veya sinir kosullarini saglayan farkli tipte deneme

fonksiyonlarinin kullanilmasi oldugu diisiiniilmektedir.

Mevcut ¢alismanin Cok Katmanli Algilayici (Multi Layer Perceptron, MLP),
Kendini Tekrarlayan Ag (Recurrent Neural Network, RNN), Uzun kisa siireli
hafiza (Long Short-Term Memory, LSTM) aglar gibi farkl tipteki a§ modelleri
ile tekrarlanabilecegi ve problemin makine Ogreniminin bir alt dali olan derin
O0grenmeye taginabilecegi diisiiniilmektedir. Bdylelikle tezin temel kisitlarindan
biri olan az sayida néron kullanimi probleminin agilabilecegi ve daha hizli ¢6ziime

yakinsanabilecegi tahmin edilmektedir.
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. EKLER DIiZIiNI

Algoritma 1 Baglangic Deger Probleminin mABC algoritmasi ile ¢6ziimii igin
gerekli fonksiyonlar

1

2
3:
4

10:
11:

12:

13:
14:

15:
16:
17:

18:
19:

: function NET(7,&,w,[3) > ¢ noktasinda yapay sinir ag1 ¢oztimii
m < the length of ¢ > m yapay sinir aginin ndron sayisi
return Z:"Zl o0 (wit + B;)

: end function

function DNET(,a,w,3) > ¢ noktasinda yapay sinir aginin tiirevi
m < @ nin uzunlugu > m yapay sinir aginin ndron sayisl
return Z:":] ow;o(wit + B;) (1 —o(wit + B;))

end function

function TRIALY(,t),Y0,P) > ¢ noktasinda p parametre degerlerine gore deneme

coziimleri

return y + (¢ —to)NET(,p)

end function

function DTRIALY(t,tOLyO,ﬁ) ) > %’ degeri
return NET(¢,&,w,[3) +(r — 1) DNET(t,&,w,[3)

end function

function CosT(%,t,y0,7) > Tiim girdi degerlerine gore uygunluk fonksiyonu

n <, t vektoriiniin uzunlugu ve girdi sayisi

1 & . .
E«- Y { DTRIALY(1).10,0.P) —f(t;, TRIALY (t},f0,y0.7)) }*
i=1
return F
end function
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Algoritma 2 Baslangi¢c Deger Probleminin Coziimii icin mABC algoritmasi

1
2
3
4.
5:
6.
7
8
9

10:
11:

12:
13:

14:
15:
16:
17:

18:

19:

20:
21:

22:
23:

24

25:

26:

procedure mABC_IVP > IVP ¢6ziimii i¢in mABC algoritmasi
[a,b] kapali aralifini arama uzay1 olarak belirle
h < adim uzunlugu >h >0

to < a,yq < problem icin baglangi¢ sartlari
m <— Yapay sinir aginin noron sayisi
Hiperkiirenin yarigapinin baslangi¢ degeri, r
for j < Otondo
tj<—a-+hj > Arama uzayinda parcalanis olusturma
end for

fori< 1tomdo .
o,B,w € R™ olmak iizere; p; = (&;,;,w;) yapay sinir ag1 parametrelerini
yapay ar1 popiilasyonu olarak baglangigta kabul et
COST(7,to,y0,p;) fonksiyonu ile uygunluk degerleri aday ¢oziimler igin hesapla
end for

iterasyon <« 1
repeat
for all isci a1 p; do D> is¢i ar1 agamast
k, i’den farkli olacak sekilde, Esitlik kullanarak, is¢i ar1 j; nin
komsulugunda ;; yeni ¢oziim iiret
CoST(,x0,Y0, 132) fonksiyonu kullanarak yeni ¢o6ziimlerin uygunluk
degerleri hesapla
Yeni ¢6ziim A;?’nin ve p; is¢i arilarin uygunluk degerlerinin karsilagtiriimasi
icin greedy selection uygula ve yeni popiilasyon belirle
end for
Esitlik [2.38]ile verilen olasilik degerleri kontrol et ve gozlemci ar1 belirlemek
icin normalize et

for all gozlemci ar1 p; do > gdzlemci ar1 agamast
P; olasihigina gore, gozlemci p; arisinin komsulugunda yeni bir ;_;f ¢Oziimil
olustur
COST(%,x0,Y0, ;;;) fonksiyonu kullanarak yeni ¢oOziimlerin uygunluk
degerlerini hesapla
Yeni ¢oziim ]_az’nin ve p; gozlemci arilarin uygunluk degerlerinin
karsilastirtlmasi i¢in greedy selection uygula ve yeni popiilasyon belirle
end for
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27: for all aday ¢6ziim p; do > kasif ar1 agamasi
28: if aday terkedilen bir ¢6ziim ise then
29: Esitlik [2.40] kullanarak bu degeri yeni bir rastgele deger ile

degistir ve bu deger terkedilen ¢oziim hiperkiirenin disinda olacak sekilde
garantilemesi gerekir

30: end if
31 end for
> eleme asamasi
32: Esitlik [2.40] kullanarak, yeni bir ar1 popiilasyonu yarat ve bu deger
bulunan en iyi ¢oziime komgu olmasi garanti olacak sekilde belirle
33: Yeni ¢oziimlerin uygunluk degerlerini hesapla
34: Uygunluk degerlerine gore en zayif ¢oziim dikkate alinmaz
35: En iyi besin kaynagi tespit et ve hafizada tut
36: Soniimleme orani kullanarak hiperkiire capr azalt
37: iterasyon < iterasyon +1
38: until Maksimum iterasyona ulaginca

39: end procedure
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