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Ozet- Bu calismada son yillarda oldukga gok calisilan sezgisel algoritmalardan biri olan
Parcactk  Siiri  Optimizasyonu(PSO), dogrusal olmayan denklemlerin kdoklerinin
bulunmasinda kullamilmistir. Oncelikle kok bulma problemi bir optimizasyon problemine
doniistiiriilmiistiir. Calismada tek degiskenli dogrusal olmayan denklemler ele alinmistir.
PSO’nun dogrusal olmayan denklemleri ¢6zme basarisi, literatiirde ki bir calismada kullanilan
dort adet dogrusal olmayan denkleme ek olarak farkli bir denklem ile de test edilmis ve
sonuclar, ¢ézlimiin optimalitesi, iterasyon sayisi ve ¢dziim siiresi bakimindan karsilastirilarak
sunulmustur. PSO kok bulmada olduk¢a basarili sonuglar vermistir. Genetik
Algoritma(GA)’ya gore daha hizli yakinsadigi i¢in, kokleri daha az sayida iterasyon ile ayni
dogrulukta bulmaktadir. Sonu¢ olarak, kdk bulma yontemlerinin dezavantajlarina sahip
olmayan ve hizli bir sezgisel optimizasyon algoritmasi olan PSO’nun Niimerik Analiz’de kok
bulma yontemi olarak kullanilabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Pargacik Siirii Optimizasyonu, Sezgisel Arastirma, Dogrusal Olmayan
Denklemler

FINDING THE ROOTS OF NON-LINEAR EQUATIONS WITH
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION AND COMPARISON TO
GENETIC ALGORITHM

Abstract- In this study, Particle Swarm Optimization (PSO), one of the most studied heuristic
algorithms, is used finding the roots of non-linear equations. Firstly root finding problem was
converted to an optimization problem. In this study, non-linear equations which have one
independent variable have been considered. The performance of the non-linear equation
solution of PSO is tested with four non-linear equations in the literatiire and an extra equation.
The performances of algorithms have been tested and results have been submitted in view of
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optimality, the number of iterations and solution time. PSO has been quite succesfull for
finding roots. Since PSO converges more fast than Genetic Algorithm(GA), it has find the
roots less iteration with the same accuracy. As a result, since it hasn’t the disadvantage of the
rooth finding methods and it is a fast heuristic algorithm, PSO can be used as a rooth finding
method in Numerical Analysis.

Keywords: Particle Swarm Optimization, Heuristic Search, Non-Linear Equations

1. GIRIS INTRODUCTION)

Optimizasyon, c¢esitli degiskenlere bagl olarak degisen bir amag¢ fonksiyonunu verilen kisitlayici
sartlar altinda en optimum(en kiigiik veya en biiyiik) yapan degerlerin bulunmasi olarak tanimlanir.
Ozellikle miihendislik problemleri basta olmak iizere, isletme, ekonomi ve tasarim problemlerinde
optimizasyona ihtiya¢ duyulur.

Problemin boyutu arttikca, ¢Oziim siiresinin de {istel olarak artmasi, bazi problemlerin klasik
yontemlerle ¢oziimiiniin ¢ok zor olmasi, klasik yontemlerin tiirev bilgisi gerektirmesi ve bu
yontemlerle sadece kisith sayida gercek hayat probleminin ¢dziilebilmesi sebebi ile 1970’li yillarda
yeni ¢oziim yontemleri arayigina gidilmis ve sezgisel yontemler galisiilmaya baglanmistir. Genetik
Algoritma ile baglayan, Benzetim Tavlama ve Karimnca Kolonisi Optimizasyonu ile devam eden
sezgisel yontemler, 2000°li yillarda ¢ok artmustir. Ozellikle son yillarda kompleks ve zor optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in bir c¢ok sezgisel algoritma gelistirilmistir. Sezgisel algoritmalar
giiniimiizde temel olarak tabiattan, hayvan davramislarindan ve fiziksel siireglerden esinlenilerek
gelistirilmektedir.

Sezgisel arastirma yontemlerinin birgogu dogadan esinlenilerek gelistirilmistir. Bu yontemlerin
bazilar1 dogadaki fiziksel yasalar1 veya siiregleri temel alirken, biiyilik bir kismi canli varliklarin sosyal
etkilesimlerini ornek almistir. Genetik Algoritma(Genetic Algorithm)(GA)[1] canli varliklarmn
genlerinin nesilden nesile aktarimindan, Benzetim Tavlama(Simulated Annealing)(SA)[2], metallerin
tavlanma siirecinden, Yercekimi Arastirma Algoritmasi(Gravitiy Search Algorithm)(GSA)[3] ise
Newton’un yer¢ekimi yasasindan esinlenilerek gelistirilmigtir.

Canlilarin davraniglarinin  benzetimi ile gelistirilmis algoritmalardan ilki 1991 yilinda Dorigo
tarafindan gelistirilen, Karinca Kolonisi Optimizasyonu(Ant Colony Optimization)(ACO)dur.
Dorigo, karincalarin siirii zekasi ile yiyecege giden en kisa yolu bulmalarini optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimiine uyarlamigtir[4].  Basta Gezgin Satici olmak iizere bir ¢ok ayrik
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde basarili uygulamalar olan ACO algoritmasi adapte edilerek
siirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde de kullanilmis ve basarili ¢oziimler {irettigi
gorilmiistiir.

Eberhart ve Kenedy tarafindan 1995 yilinda stirekli optimizasyon problemleri igin gelistirilen Pargacik
Siirli Optimizasyonu(Particle Swarm Optimization)[5] kus ve balik siriilerinin yiyecek arama
davranigini simiile eden bir algoritmadir.

Karaboga tarafindan 2004 yilinda gelistirilen Yapay Ari Kolonisi(Artificial Bee Colony)(ABC), an
kolonilerinin kovana en yakin nektar1 bulma davramiglarimi simiile etmis ve kablosuz ag
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optimizasyonu, sayisal filtre optimizasyonu, elektrik gii¢ sistemleri optimizasyonu ve daha bir¢ok
mithendislik problemine ¢6ziim getirmistir[6].

Hayvan davraniglarimi simiile ederek son yillarda gelistirilen algoritmalardan bazilar1 da Guguk
kuslarini temel almistir [7].

Sayisal analiz yontemleri, ¢oziilmesi zor veya imkansiz olan matematiksel problemleri, dort islem ve
algoritma yolu ile ¢dozmeyi amaglar. Ozellikle bilgisayarlarin gelisimine paralel olarak, miihendislik
problemlerinin ¢oziimiinde Sayisal Analiz yontemleri kullanilir. Elektrik Gl sistemleri[8], Tip
Miihendisligi[9], Makine Mihendisligi[10] gibi birgok alanda karsilasilan problemler sayisal analiz
yontemleri ile ¢ozliir.

Kok bulma, bir fonksiyonu sifir yapan bagimsiz degisken degerinin bulunmasi iglemi olup, literatiirde
birgok kok bulma yontemi gelistirilmistir[11]. Bunun yaninda Sayisal analiz yOntemlerinin
dezavantajlar1 sebebi ile bazi yapay zeka yontemleri Sayisal Analiz problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilmaktadir. Genetik Algoritma ile dogrusal olmayan denklem koklerinin bulunmasi[12], yine
Genetik Algoritma ile dogrusal olmayan denklem sistemlerinin koklerinin bulunmasi[13] ve yapay
zeka ile 3X3’liikk dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢6ziimii[ 14] bu ¢alismalardan bazilaridir.

Bu calismada da, Dogrusal olmayan denklem koklerinin, zeki arama yontemlerinden PSO ile
bulunmasi amaglanmistir. Kok bulma yontemlerinden literatirde de en ¢ok kullanilan Aralik
Yarilama(Bisection) yontemi, Kirig(Secant) yontemi ve Newton Raphson yontemi kullanilmugtir.
Calismanin 2. Boliimiinde PSO ve 3. Boliimiinde ad1 gegen Sayisal Analiz yontemleri ele alnimistir. 4.
Boliimde ise literatiirde yer alan benzer bir ¢alismada[12] kullanilan doért adet problem ve bir adet 6zel
problem Sayisal Analiz yontemleri ve PSO ile ¢oziilmiistiir. Sonug kisminda ise PSO’nun kok bulma
basarist Sayisal analiz yontemleri ile karsilastirilarak incelenmistir.

2. PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU

Sezgisel optimizasyon alaninda bireylerin, bireysel ve ortak davraniglarinin incelenerek
modellenmesine dayali bir ¢ok algoritma gelistirilmistir. Hayvanlarin bazi bireysel hareketleri ve
kitlesel hareketleri ile yiyecek bulma ve yon bulma gibi problem ¢ozme yeteneklerine siirii zekasi
denilmektedir. ACO, karincalarin, PSO kus ve balik siiriilerinin, ABC bal arilarinin yiyecek aramada
kullandiklart siirii zekésint modeller.

PSO, kus ve balik siiriilerinin davraniglarindan esinlenilerek, siirekli optimizasyon problemleri i¢in
gelistirilmis bir metoddur. Balik siiriileri, kus siiriileri ve diger sosyal hayvanlar incelendiginde bu
hayvanlarin yiyecek ararken etkilesim igerisinde olduklar1 ve birinin yiyecek bulmasi ile digerlerinin
de siiriiden kopmadan konumlarini yiyecegin oldugu yone ¢evirdikleri ve hizlarin1 da buna gore
giincelledikleri goriilmistiir. Bu sosyal etkilesim PSO ile modellenmistir[15].

PSO, populasyon temelli bir algoritma olup, birden fazla ¢oziimle calisir. PSO’da populasyona
stirii(swarm) adi verilir. PSO’yu diger populasyon temelli yontemlere gore One ¢ikaran ozelligi
basitligi ve hizli yakinsamasidir. Siirliyii olusturan her bir kus bir parcacik (particle) olarak
adlandirilir. PSO’da her bir pargacik bir aday ¢6ziimdiir. Bu pargaciklar uzayda hareket ederek en
uygun ¢éziimii bulmay1 hedefler. Parcaciklar arastirma uzayinda iki 6nemli parametreye gore hareket
ederler. Her iterasyonda once her bireyin kendi en iyisi pbest ve tiim bireylerin en iyisi gbest elde
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edilir. n adet parcacik ile ¢alisan bir PSO’da her iterasyonda n adet pbest var iken sadece bir gbest
mevcuttur. Algoritmanin baginda her parcacik i¢in baslangi¢ deger ayni zamanda pbest degeridir.
Sonraki iterasyonlarda diger pargaciklarin durumuna gore konumu giincellenir ve 0 anki konum
onceki pbest ile karsilastirilir. Eger pbest’ten daha iyi bir ¢6ziim ise artik yeni ¢6ziim pbest olarak
atanir.

PSO’da siirii bir baslangic ¢oziimii ile baglar. Baglangigta her bir pargacigin hiz ve konum degeri
vardir. Pargacik konumlar1 tanimli aralik igindeki degisken degerleridir. Pargaciklar hizlarini hem
kendilerine hem de siiriiye gore ayarlayarak hareket ederler. Pargaciklar her bir iterasyonda optimum
¢oziime biraz daha yaklasirlar. i. Parcaciga ait hiz ve konum formiilleri denklem (1) ve (2)’de
verildigi gibidir[16].

k+1

v = K] + @ rand()(p.; —x1) + @ rand()(gue — 1) (1)

Bu denklemde k iterasyon sayisidir. Vi i. pargacigin k. iterasyondaki hizidir. vi*! ise bir
sonraki iterasyon icin hizidir. K, P1ve P2 birbirine bagli katsayilardir. K kisitlama faktorii
parcaciklarin hareketlerindeki osilasyonu soniimleme etkisine sahiptir. ¢, and ¢, sosyal(social) ve
biligsel(cognitive) parametrelerdir. rand diizgiin rastgele dagilimdan rastgele ¢ekilen (0-1) arasi bir

sayidir.

Xik+l — Xik + Vik+l

)

K ¢ and ¢, ’ye bagl bir sabittir. Denklem (3)’te K sabitinin formiilii verilmistir.

K — 2
—_— — 2_
‘2 o9 40 P=p+p, @>4 (3)

@1, parcaci@in kendi tecriibelerine gore hareket etmesini(bilissel), @, ise siiriideki diger pargaciklarin
tecriibelerine gore(sosyal) hareket etmesini saglar. Sekil 1’de PSO’nun sézde kodu verilmistir.

Baslangig P pargacigi olustur.
P pargacigin kendi en iyisini ata. Pbest;
P parcacigin global en iyisini ata. Gbest
Tekrar et
i=1’den P pargacik sayisina kadar tekrar et
Eger i. Pargacigin uygunlugu Gbest’ten daha iyi ise Gbest olarak ata.
Eger i. Parg¢acigin uygunlugu daha dnceki degerlerinin en iyisi ise Pbest;
olarak ata.
Hiz formiiliinii giincelle
Konum formiiliinii giincelle
don
Durma kosulu gerceklesti ise dur

Sekil 1. PSO’nun sézde kodu
3. KOK BULMA YONTEMLERI

Kok bulma yontemleri bir fonksiyonun degerini sifir yapan bagimsiz degisken deger veya degerlerini

bulmayir amagclar. Aslinda optimizasyon ile kok bulma yontemleri i¢ igce gecmis iki konudur

denilebilir. Bir fonksiyonun optimum noktasi, o fonksiyonun tiirevinin kokidiir. Tepe veya dip

noktalarda fonksiyon degisimi(tiirev) sifirdir. Tersi durumda bir fonksiyonun kokleri, mutlak olarak
4
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fonksiyonun alacagi en minimum degerdir. Daha agik bir ifade ile, “Bir fonksiyonun kokleri,
fonksiyon degerini mutlak olarak minimum yapan deger veya degerlerdir.” Yukaridaki ifadelerden,
“Optimizasyon problemlerinin tiirevi alinarak kdk bulma yoOntemleri ile coziilebilecegi gibi,
optimizasyon yontemleri ile de kok bulmak miimkiindiir.” Asagida Sekil 2°de bir fonksiyonun kokleri
Sekil 3’de ise ayn1 fonksiyonun mutlak degeri goriilmektedir.

y:x.z-sin(2*pi*x)-1 fonksiyonunun kokleri
10

—
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Sekil 2. y=x%-sin(2nx)-1 fonksiyonunun kokleri

y=abs(x.2-sin(2*pi*x)-1) fonksiyonunun minimum degerleri

T
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abs(x.2-sin(2*pi*x)-1)

y:
w
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X
Sekil 3. y=|x*-sin(2nx)-1| fonksiyonunun minimum degerleri
Bu ¢alismada da ti¢ temel kok bulma yontemine ek olarak hizli yakinsayan bir algoritma olarak PSO,

alternatif kok bulma yontemi olarak kullanmilmistir. Asagida kisaca Aralik Yarilama, Kiris ve Newton-
Rapson yontemleri ele alinmustir.



ileri Teknoloji Bilimleri Dergisi, 5(1) 6

3.1. Aralik yarilama

Kok bulmada kullanilan kapali yontemlerdendir. Bu yontemin kokii bulabilmesi icin bir tek kokii
igeren bir aralik degeri ile ¢oziime baslanir. Koke yakin olan aralik degeri dikkate alinmadan, kokiin
bulundugu aralik, siirekli kiictiltiilerek koke yaklasilir. Bu sebeple yakinsamasi yavas bir kok bulma
yontemidir. Bir fonksiyon degerinin sifir olabilmesi i¢in negatif bir degerden, pozitife veya tersi bir
gecis olmasi gerekir ilkesini kullanarak, kokiin oldugu aralik tespit edilir. Koke belirlenen hata degeri
kadar yakinsanana kadar algoritma devam eder[17]. Eger kok x eksenini kesmeyip, dokunuyor ise
(Negatiften pozitife veya tersi bir ge¢is olmadan) bu yontem ile kok bulunamaz. Aralik yarilama
yonteminin algoritmasi Sekil 4.’de verilmistir.

1. Kokii igeren [X,, X,] araliklar1 ve € hata orani belirle.

2. Xy=(XatX,)12

3. f(xy)* f(x,)< 0 ise x,= X, 5. adima git.

4. Eger f(x,)*f(X,)>0 ise X=X, 5. adima git.

5. f(xa)* f(x,)=0 veya abs(f(x,)-f( x,))< € ise kokii yaz ve dur. Yoksa
2.adima git

Sekil 4. Aralik Yarilama Algoritmast
X, alt deger, x, ust deger ,X, yeni ara deger , ¢ yaklasim hatasidir.

3.2. Kiris Yontemi

Kiris Yontemi de ¢6ziim igin iki deger gerektirdigi i¢in kapali bir yontem olarak degerlendirilse de
acik yontem olarak da kabul edilebilir. Newton-Rapson Y6nteminin sonlu farklarla uygulandig: bir
yontemdir. Fonksiyonun kokiiniin oldugu aralik [xq, X;] olmak iizere Taylor serisi yardim ile
denklem (4) ile yeni x,y degerleri elde edilir. Belirlenen hata oranina ulasilana kadar ¢6ziime devam
edilir[18].

=X — (Xl_xo)

= 4
° (yl_yo) Yo ( )

Kiris yonteminin algoritmasi Sekil 5’te verilmistir.

1. Kokii igeren [Xq, X;] araliklar1 ve € hata oran belirle.

2. Denklem ( 4) ’den X degerini hesapla.

3. Koke € hatast oraninda yaklagildi ise ise kokii yaz ve dur.
Yoksa Xg=Xg, X;=X olarak 2.adima git

Sekil 5. Kirig yontemi algoritmasi
Xo , X1 baglangi¢ degerler , ¢ yaklasim hatasidir.

3.3. Newton-Rapson Yoéntemi

Newton-Rapson algoritmasi tiireve dayali ve hizl1 yakinsayan agik yontemlerdendir. Bu yontemde

f(x) fonksiyonunun kokiinii bulmak igin Taylor serisine agilirsa;
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f(x +h)=f(x)+hf'(x)=0

i+ i f’(Xi) (5)

bulunur. Newton-Rapson Y6nteminin algoritmasi Sekil 6. de verilmistir[19].

1. Bir baslangi¢ deger X , ¢ hata orani belirle.

2. Denklem (5) ’den xj.; degeri hesapla.

3. Koke ¢ hatas1 oraninda yaklasildi ise ise kokii yaz ve dur.
Yoksa X;.1=X; olarak 2.adima git

Sekil 6. Newton-Rapson Yontemi Algoritmasi
Xi, Xi+1 ardigik x degerleri , € yaklasim hatasidir

4. PSO VE KOK BULMA YONTEMLERI iLE BULUNAN SONUCLAR

Literatiirde bir calismada Genetik Algoritma ile ¢oziimii gerceklestirilen problemler ve bir 6zel
problem ele alinarak, PSO ve sayisal yontemlerle ¢oziilmistiir. Tablo 1°de ele alinan fonksiyonlar
verilmistir. PSO’da ve sayisal yontemlerde fonksiyonun mutlak hata ile koke e=1e-5 kadar yaklagmasi
durdurma kriteri olarak belirlenmistir. Kapali yontemlerde Tablo 1°deki aralik degerleri kullanilirken,
Acik yontemlerde ki baslangi¢ degeri ise verilen aralik degerinde her bir calistirmada rastgele bir

baslangi¢ degeri ile ¢ozliim yapilmustir.

Tablo 1. Kokleri bulunacak fonksiyonlar ve aralik degerleri [12]

Problem | Fonksiyon Aralik degeri | Araliktaki Kok
no Degeri
! f (x) =e*sin(x) -2<x<3 |0
2 f (x) =150e */2(Cos(x) —sin(x)) | 1<x<6 | 3.9270
3 e “10<x<10| 0

F(x) = eX e_X

e +e

4 f(x) = In(x 1) +sin(x - 3) 2<x<15 | 2547874
> f (x) = —x2(x* —4)(x—5) “15<x<1 |0

PSO ve GA algoritmasinda kullanilan parametreler asagida Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. PSO ve GA algoritmalarinda kullanilan parametreler

GA PSO
Populasyon biyiikligii 8 20
Maksimum iterasyon 1000 1000
Mutasyon orant 0.1 -
Kromozom uzunlugu 25 -
Secim metodu Turnuva -
¢1(Biligsel faktor) 2
¢2(Sosyal faktor) 2.1
K(Kisitlama faktorii) - 0.72984378

Tablo 1’de verilen kokleri bulunacak fonksiyonlara ait grafikler Sekil 7,8, 9,10 ve 11°de verilmistir.

-2<x<3 araliginda exp(x).*sin(x) fonksiyonunun koku

, /TN
/TN

exp(x).*sin(x)
N
\

y
N
™

Sekil 7. 1. Nolu fonksiyonun grafigi
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1<x<6 araliginda y=150*exp(-x/2).*(cos(x)-sin(x)) fonksiyonunun koki

20

P S~

10

150*exp(-x/2).*(cos(x)-sin(x))

y

Sekil 8. 2.

15 2 25 3 35 4 4.5 5 5.5

Nolu fonksiyonun grafigi

-10<x<10 araliginda y=(exp(x)-exp(-x))/(exp(x)+exp(-x)) fonksiyonunun koku

1

/’—

/

0.8

/

0.6

0.4

0.2

{
{
{
I
f
|

(exp(x)-exp(-x))/(exp(x)+exp(-x))

Yy
<}
o

-1
-10

Sekil 9. 3.

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Nolu fonksiyonun grafigi

10
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-2<x<15 araliginda y=log(x-1)+sin(x-3) fonksiyonunun kok

3.5

25

15

log(x-1)+sin(x-3)
7

y=

R

0.5

-0.5

X

Sekil 10. 4. Nolu fonksiyonun grafigi

-1.5<x<1 araliginda y=-x.2.*(x.2-4).*(x-5) fonksiyonunun koki

0 P C
\\

-10 N

-15

x.2.%(x.2-4) *(x-5)
V

y
)
o

~N

25—~

-30
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1

X

Sekil 11. 5. Nolu fonksiyonun grafigi

Tim simiilasyonlar Intel i7-3612 QM 2.1GHz islemci ve 4GB RAM’e sahip bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Programlama ortami olarak Matlab®7.12 kullamilmistir. Kodlar 30 kez
calistirilarak her bir ¢aligmadaki ¢alisma siiresi ve sonuglar Excel® dosyasina kaydedilmistir. Asagida
sirasi ile Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7°de problemlerin PSO, GAC(ilgili ¢alismadaki
degerler alinmustir.), Aralik yarilama, Kiris ve Newton-Rapson ile ¢dziimlerinin, ¢ozim siiresi,

iterasyon sayist ve bulunan kok degerleri sunulmustur.

10
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Tablo 3. 1 nolu Problemin PSO, GA ve K6k Bulma Yontemleri ile Coziimii

Yontem Bulunan Kék iterasyon Sayisi Coziim Siiresi(sn)
En iyi En kotii Ort. Eniyi | Enkoti | Ort. En iyi En kotii Ort.
PSO 3,55E-06 | -9,16E-06 | 9,37E-06 | 38 89 58 | 0,008472 | 0,044365 | 0,02095
GA -6E-6 - - 68 - - - - -
Arahk Yar. -1.90E-6 | -1,90E-06 | -1,90E-06 | 19 19 19 | 0,001542 | 0,010361 | 0,00192
Kiris* 314159 | -3.14159 | 314159 | g 9 9 | 0,001206 | 0,046004 | 0,002294
Newton-Rapson** | 547E-10 | 9,14E-06 - 2 5 4,50 | 0,001906 | 0,010962 | 0,002456

*Kiris metodu higbir ¢oziimde kok olarak sifir degerini bulamamustir.
**Newton-Rapson 30 ¢ozliimiin 16’sinda kok olarak sifir degerini bulmustur. Diger ¢ézlimlerde pi ve

katlarindaki ¢oziimleri bulmustur.

Tablo 4. 2 nolu Problemin PSO ve K6k Bulma Yontemleri ile Coziimii

Yontem Bulunan Kok Iterasyon Sayisi Coziim Siiresi(sn)
En iyi En kotii Ort. Eniyi | Enkoti | Ort. En iyi En koti Ort.
PSO 3,926991 | 3,926991 | 3,926991 39 102 80,36 0,017238 | 0,017238 | 0,017238
GA 3,926991 - - 53 ] ] - - -
Aralk Yar. | 3926001 | 3926001 | 3926901 | o | g4 | 0002451 | 0012649 | 0,002979
Kiris* 7,068583 | 7,068583 | 7,068583 10 10 10 0,001927 | 0,012259 | 0,002561
Newton-Rapson** | 3926991 | 3,926991 | 3926991 | 5 3,56 | 0,003162 | 0,014907 | 0,004455

*Kiris metodu higbir ¢oziimde kok olarak araliktaki kok degerini bulamamustir.
**Newton-Rapson 30 ¢oziimiin 16’sinda araliktaki kdk degerini bulmustur. Farkli baslangi¢ degerleri
icin sekiz farkli kok bulmustur.

Tablo 5. 3 nolu Problemin PSO ve K6k Bulma Yontemleri ile Coziimii

Yontemler Bulunan K6k iterasyon Sayis1 Coziim Siiresi(sn)
En iyi En kotii Ort. Eniyi | Enkoti | Ort. En iyi En kot Ort.
PSO* -9,68E-06 9,10E-06 | 5,46E-07 48 88 66,89 0,017944 0,0581180 | 0,0259425
GA 3.80E-6 - - 35 - - - - -
Aralik Yar. 0 0 0 1 1 1 0,00104 0,00988 0,001526
Kiris 0 0 0 1 1 1 0,001031 0,00917 0,001491
Newton- -6,73E-06 | -1,72E-10 | -1,24E-06 4 502 63,82 0,002023 0,015152 0,004004
Rapson
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Tablo 6. 4 nolu Problemin PSO ve Kok Bulma Yo6ntemleri ile Céziimii
Yontemler Bulunan Kok iterasyon Sayisi Coziim Siiresi(sn)
En iyi En kéti Ort. Eniyi | Enkoti | Ort. En iyi En kotii Ort.
PSO 2,547865 | 2,547876 | 2,547871 | 28 74 55 | 0,012137 | 0,083517 | 0,024498
GA 2,547874 - - 95 - - - - -
Aralik Yar. 254787 | 2,54787 | 2,54787 | 20 20 20 | 0,002426 | 0,005104 | 0,002867
Kiris* -124.815 - - 19 19 19 | 0,002178 | 0,055277 | 0,004575
Newton-Rapson** | 2547872 | 2,547875 | 2,547872 | 2 21 6,90 | 0,002607 | 0,012523 | 0,00386

Kiris* Verilen baslangic degerleri ile 30 simulasyon sonucunda da bu araliktaki kokii bulamamustir.

Newto-Rapson**30

simulasyondan

10’unda

araliktaki

kok

degeri

bulunmus.

Diger

simiilasyonlarda fonksiyonun diger kokleri bulunmus veya algoritma kdke yakinsamamustir.

Tablo 7. 5 nolu Problemin PSO ve K6k Bulma Yontemleri ile Coziimii

Yontemler Bulunan Kok Iterasyon Sayis1 Coziim Siiresi
Eniyi | Enkoti ot |EM| BN b o Eniyi | Enksti | Ort
iyi | koti
PSO
-0,00057 0,000694 | -6,55E-05 | 1 34 17,55 0,001634 | 0,108469 | 0,010497
GA* 0.005 - - 51 - - - - -
Aralik Yar.** - - - - - - - - i
Kirig™** 2 2 2 14| 14 14 0,001119 | 0,008723 | 0,00169
Newton-
Rapson*++* -0,00069 0,000682 0,000197 7 10 9,39 0,001867 | 0,016486 | 0,003078

GA* Matlab GA komutu ile bulunmustur.
Aralik Yar.** Maksimum itersyonda kok bulunamamistir.
Kirig*** Tiim simiilasyonlarda araliktaki kok yerine aralik disindaki kok bulunmustur.
Newton**** Bir simiilasyonda aralik disinda bir kok bulunmustur.

5. SONUC VE TARTISMA (CONCULUSION AND DISCUSSION)

Bu calismada, genelde tim sezgisel arastirma yontemlerinin birer kok bulma yontemi
olarak kullanilabilecegi, PSO algoritmasi ile gosterilmistir. “Bir fonksiyonun kdkleri onu sifir yapan
degerlerdir ifadesi”, “Bir fonksiyonun kokleri mutlak olarak o fonksiyonu mininmum yapan
degerlerdir” ifadesine donistiirildigiinde tim optimizasyon yontemlerinin aslinda birer kok bulma
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yontemi olarak ele alinabileceklerini gosterir. Bu ¢aligmada PSO algoritmasi, diger sezgisel aragtirma
yontemlerine gore daha az parametre gerektirdigi ve daha hizli yakinsadigi i¢in secilmistir.

Tablo’daki sonuglardan goriilecegi lizere Niimerik Kok Bulma ydntemlerinden acgik yontemler
baslangi¢ deger olarak verilen aralikta bir deger secilse de, kok olarak bu aralik digindaki farkl kok
degerlerini bulabilmektedir. Buda acik yontemlerin dezavantajlarindan birtanesidir. Bu ¢aligmada da
acik yontemlerden olan Newton-Rapson ve Kiris yontemleri, verilen araliktaki kok degerlerinden
bagka kokler de bulmustur. Bu sebeple agik yontemlerden Newton-Rapson ve Kiris igin sonuglar
verilmis olmasina ragmen, PSO’nun performansi tam anlami ile sadece Aralik Yarilama metodu ile
karsilagtirilabilir.

Sonug olarak, bu ¢alismada ele alinan PSO algoritmas1 verilen aralikta, multak minimum
degeri arayarak, kok bulmaktadir ve kapali yontemler arasinda degerlendirilebilir. Kapali yontemlerle
kiyaslandiginda ise PSO kapali yontemlerin sahip oldugu dezavantajlara sahip degildir. Aralik
yarilama yonteminde aralik degerlerinden birinin kdke yakin olmasi durumunda yakinsama ¢ok yavag
olur. Aralik yarilama algoritmasinin sahip oldugu dezavantajlardan birisi x eksenini kesmeden, sadece
x eksenine dokunan kokleri bulamamasidir. Bu sebepten Aralik yarilama algoritmasi 5 nolu probleme
¢oziim bulamamugtir. PSO ise, bu dezavantajlara sahip olmayan, bir k6k bulma yontemi olarak
kullanilabilir. Coziim siireleri karsilagtirildiginda ise ele alinan fonksiyona gore degismekle birlikte
kok buma yontemlerinin PSO’ya gore daha hizli olduklart goriilmiistiir. Bunun sebebi ise PSO’nun
ayn1 anda n adet pargacik ile ¢aligmasidir. Caligmada problem ¢6zme basarisina odaklanildigr icin
parcacik sayist ile ilgili bir calisma yapilmamistir. Coziimler sabit pargacik sayisi ile
gercgeklestirilmistir.
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