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OZET

YAPAY SINIR AGLARI YARDIMIYLA
SCHRODINGER DENKLEMININ NUMERIK
ANALIZI

Emrah SAMUR

Fizik Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Dog. Dr. Bora ISILDAK

Bu ¢alismada Zamandan Bagimsiz Schrodinger Denklemini (ZBSD) ¢6zmek ve
cesitli rastgele potansiyel kuyular1 icin bir parcacigin ilk bes 6z durumunun
enerjilerinin ve dalga fonksiyonlarinin bulunmasi i¢in bir Derin Sinir Ag1 (DSA)
kullanilmigtir.  Bu rastgele potansiyeller karmagikliklarina gore ii¢ kategoride
olusturulmustur. Kargsilagtirma icin analitik ¢oziimlerin elde edilebildigi durumlarda
analitik ¢oztimler kullanilmistir. Eger Schrodinger Denklemini (ZBSD) analitik
olarak coziilebilir degilse, sayisal yaklagimlari bulmak icin Sonlu Farklar
Yontemini (SFY) kullanilmigtir. Derin Sinir Ag1 (DSA) kullanilarak elde edilen
dalga fonksiyonlar1 ve enerjiler, analitik yontemler veya Sonlu Farklar Yontemini
elde edilen sonuglarla iyi bir uyum icerisindedir. Schrodinger denkleminin formu
fiziksel duruma baglidir. Bu formlar zamana baglh Schrodinger denklemi ve
zamandan bagimsiz Schrodinger denklemi olarak bilinmektedir. Zamana bagl
Schrédinger denklemi, dalga fonksiyonlarinin duragan durumlar olarak adlandirilan
duran dalgalar olusturabilecegini tahmin eder. Bu durumlarin bireysel calismalari
daha sonra herhangi bir durum i¢in zamana bagli Schrodinger denklemini
cozme gorevini basitlestirdigi icin 6zellikle 6nemlidir. Duragan durumlar ayrica,
zamandan bagimsiz Schrodinger denklemi olan Schrodinger denkleminin daha
basit bir formuyla da tanimlanabilir. Bu siirecte yazilim dillerinden yeni ve
yaygin olan Python’dan yararlandik. Ilerideki boliimlerde goreceginiz gibi dnce
Schrodinger denklemini kod i¢in tiirev operatorlerini tanimladik. Daha sonrasinda

potansiyellerimizi tireterek bunlarin niimerik ¢oziimlerini bulduk. Son olarak da
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modelimizi olugturarak elde ettigimiz sonuclarin dogrulugunu inceledik.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Schrodinger Denklemi, Ozdeger
Problemi
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ABSTRACT

NUMERICAL ANALYSIS OF SCHRODINGER
EQUATION WITH THE HELP OF ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

Emrah SAMUR

Department of Physics

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bora ISILDAK

In this study, a Deep Neural Network (DNN) is used to solve the Time Independent
Schrédinger Equation (TISE) and to find the energies and wave functions of the
first five eigenstates of a particle for various random potential wells. These random
potentials are categorized into three categories according to their complexity.
Analytical solutions were used for comparison when analytical solutions were
available. If the Schrodinger Equation (SE) was not solvable analytically, the Finite
Difference Method (FDM) was used to find numerical approximations. The wave
functions and energies obtained using the Deep Neural Network (DNN) are in good
agreement with the results obtained by analytical methods or the Finite Difference
Method. The form of the Schrodinger equation depends on the physical state. These
forms are known as time-dependent Schrodinger equation and time-independent
Schrodinger equation. The time-dependent Schrodinger equation predicts that wave
functions can form standing waves, so-called stationary states. Individual studies of
these states are particularly important as they then simplify the task of solving the
time-dependent Schrédinger equation for any given state. Stationary states can also
be described by a simpler form of the Schrodinger equation, the time-independent
Schrodinger equation. As you will see in the following sections, we first define
the derivative operators to code the Schrodinger equation, then we generate our
potentials and find their numerical solutions, and finally we build our model and

check the accuracy of our results.
Keywords: Neural network; Schrédinger equation; Eigenvalue problems
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GIRIS

1.1 Giris

Bir kuantum sisteminin dalga fonksiyonunu tanimlayan Schrédinger denklemi,
kuantum mekaniginde onemli bir kesiftir. 1926’da Erwin Schrodinger tarafindan
ortaya atilan dogrusal bir kismi diferansiyel denklemdir ve klasik mekanikteki
karsilig1 olan Newton’un ikinci yasasina benzer [1]. Bu inlii denklemin adi,
caligmasiyla 1933’te Nobel Fizik Odiilii’nii kazanan Erwin Schrédinger’den
geliyor. Schrodinger denklemi, izole bir fiziksel sistemi karakterize eden bir dalga
fonksiyonunun zamanla degisimini tanmimlayan, kuantum mekaniginin temelini
olusturan bir denklemdir. Oziinde, klasik mekanikte Newton’un ikinci yasasinin
kuantum esdegeridir. Newton’un ikinci yasasi, bilinen baslangi¢ kosullarina
dayali olarak fiziksel bir sistemin zaman icindeki hareketini tahmin ederken,
Schrodinger denklemi dalga fonksiyonunun zaman i¢indeki evrimini tahmin eder.
Bu denklem, kendine eslenik bir operatoriin veya bir kuantum Hamiltoniyenin iistel
degeri tarafindan iiretilen, zaman evrimi operatoriiniin tiniter olmasi gerekliliginden
turetilebilir [2].

Schrédinger denklemi, bir sistemdeki parcaciklarin davranigini tanimlayan kuantum
mekaniginde temel bir denklemdir. Bu denklemin hem genel bir formu hem
de goreli olmayan bir versiyonu vardir. Genel denklem olduk¢a cok yonlii
olsa ve cesitli kuantum mekanigi uygulamalarinda kullanilsa da, rolativistik
olmayan versiyon, bircok durumda olduk¢a dogru sonuglar veren bir yaklasimdir.
Schrodinger denklemini kullanmak icin, Once sistemi olusturan pargaciklarin
kinetik ve potansiyel enerjileri cinsinden Hamiltoniyeni ifade etmek gerekir.
Bu Hamiltoniyen daha sonra Schrodinger denklemine dahil edilir ve sistem
hakkindaki bilgileri kodlayan dalga fonksiyonunu elde etmek icin ¢oziilebilen kismi
bir diferansiyel denklemle sonuc¢lanir. Dalga fonksiyonunun mutlak degerinin
karesi, bir parcacigi uzayda belirli bir noktada bulma olasiligin1 tanimlayan
bir olasilik yogunluk fonksiyonunu tanimlamak i¢in kullanilabilir.Schrodinger

denklemi fiziksel duruma bagl olarak farkli bicimler alir, yani zamana bagh
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Schrodinger denklemi ve zamandan bagimsiz Schrodinger denklemi. Zamana
baghh denklem sayesinde, kuantum mekanigi calismasi i¢in ¢ok ©6nemli olan
duran dalgalarin veya duragan durumlarin olusumunu tahmin edebiliriz. Bu
duragan durumlara odaklanarak, herhangi bir durum i¢in zamana bagli Schrodinger
denklemini ¢c6zmek daha kolay hale gelir. Ayrica, zamandan bagimsiz Schrodinger

denklemini kullanarak duragan durumlarin tanimini basitlestirebiliriz [3]].

Makine 68renimi son yillarda oldukg¢a popiiler hale geldi ve ¢ok sayida alanda
uygulandi. Karmagik problemleri ¢cozmek i¢in gii¢lii bir ara¢ olmasinin yam sira,
kuantum sistemlerinin incelenmesine uygulanmasi sayesinde, fizik aragtirmalarinda
hizla artan bir paya sahip olmaya devam etmektedir. Ornegin, arastirmacilar
kuantum fizigindeki kuantum durum tomografisi [4], Hamiltoniyenleri 6grenme
[S], kuantum faz gecislerini anlama ve yeni kuantum deneyleri iiretme [6]] gibi
cesitli zorluklarin iistesinden gelmek i¢in klasik makine 6grenimi tekniklerini
kullanmaktadir. ~ Klasik makine Ogrenimi, bilinmeyen kuantum sistemlerini
karakterize etmek icin biiyilk miktarlarda deneysel veya hesaplamali verilerin
islenmesinde ozellikle yararlidir. Bu yaklasim, kuantum bilgi teorisi, kuantum
teknolojisi gelistirme ve hesaplamali malzeme tasarimi dahil olmak {izere cesitli
arastirma konularinda kendisine uygulama alani bulmaktadir. Kullanimina bir
ornek olarak, onceden hesaplanmig atomlar arasi potansiyelleri interpolasyon
yapmak [7] veya varyasyonel yontemle Schrodinger denklemini dogrudan ¢6zmek

verilebilir [8]].

Bu calismada, Python yazilim dilini kullanarak farkli potansiyeller i¢cin zamandan
bagimsiz Schrédinger denklemini ¢ozerek elde etti§imiz verileri inceledik. 1k
olarak, tiirev islemlerini tanimlayarak Schrodinger denklemini programlamak
icin hazirliklar yaptik. Daha sonra, cesitli potansiyelleri olusturarak niimerik
coziimlerini bulduk. Son olarak, modelimizi olusturduk ve elde ettigimiz sonuglarin
dogrulugunu degerlendirdik. ilerideki boliimlerde daha ayrintili olarak géreceginiz
gibi, bu yontem, farkli potansiyellere sahip sistemlerin davraniglarini anlamak i¢in

kullanilabilir ve daha genis kapsamli arastirmalar i¢in 6nemli bir temel olugturur.
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2

TEORIK BILGILER

2.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi (ML), verilerden 68renebilen ve bu 6grenmeye dayali olarak
tahminler veya kararlar verebilen algoritmalar gelistirmeye odaklanan yapay
zekanin (Al) bir alt alanidir. Makine 6greniminin arkasindaki ana fikir, kendilerine
verilen verilerden ogrenerek performanslarini artirabilecek sistemler olusturmaktir.
Bu, makinelerin, insanlarin manuel olarak yapmasi zor veya imkansiz olan gorevleri

gerceklestirmesini saglar.

Ug ana makine 6grenimi tiirii vardir: denetimli 6grenme, denetimsiz dgrenme ve

takviyeli 68renme.

Denetimli 6grenme, makine 6greniminin en yaygin kullanilan tiiriidiir. Her veri
noktasinin bilinen bir ¢iktiya sahip oldugu etiketli bir veri kiimesi iizerinde bir
modelin egitilmesini icerir. Model daha sonra girdileri ¢iktilara eslemeyi 6grenir

ve yeni, gorilnmeyen veriler {izerinde tahminler yapmak icin kullanilabilir.

Ote yandan denetimsiz 6grenme, bilinen bir ¢iktinin olmadig, etiketlenmemis bir
veri kiimesi iizerinde bir model egitmeyi icerir. Model daha sonra herhangi bir

yonlendirme olmadan verilerdeki kaliplar1 ve yapiy1 kendi bagina tanimlamalidir.

Takviyeli 6grenme, bir temsilcinin bir ortamla etkilesime girerek ve odiiller veya
cezalar seklinde geri bildirim alarak karar vermeyi 6grendigi bir makine 6grenimi

tiirtidiir. Temsilcinin amaci, zaman icinde kiimiilatif 6diiliinii maksimize etmektir.

Makine Ogrenimindeki en biiyiik zorluklardan biri, modellere eklenebilecek
onyargidir (bias). Onyargi, 6nyargili egitim verileri veya 6nyargili algoritmalar gibi
bircok yolla tanitilabilir. Makine 6grenimi modellerinde Onyargiy1 ele almak, adil

ve dogru olmalarini saglamak i¢in cok 6nemlidir [9].

19



2.1.1 Yapay Zeka ve Makine Ogreniminin Giinliik Hayata Yansimasi

Makine 68renimi, goriintii ve konugma tanima, dogal dil igleme, Oneri sistemleri ve
otonom araclar dahil olmak tizere bircok pratik uygulamaya sahiptir. Saglik, finans
ve ulagim gibi sektorlerde devrim yaratma potansiyeline sahiptir ve Oniimiizdeki

yillarda 6nemli bir aragtirma ve gelistirme alan1 olmaya devam edecektir.

Makine 6grenimi giderek giinliik hayatimizin bir parcasi haline geliyor ve biz
bunun farkinda bile olmayabiliriz. Makine 6greniminin giinliik uygulamalarda nasil

kullanildigina dair bazi 6rnekler:

Sanal asistanlar: Siri, Alexa ve Google Assistant gibi sanal asistanlar, dogal dili
anlamak ve kullanici isteklerine yanit vermek i¢cin makine 6grenimi algoritmalarini
kullanir. Zaman icinde yanitlarim iyilestirmek icin kullanici etkilesimlerinden

Ogrenirler.

Sosyal medya: Sosyal medya platformlari, kullanic1 akislarini kigisellestirmek ve
kullanic1 tercihlerine gore icerik Onermek icin makine Ogrenimi algoritmalarim
kullanir. Kigisellestirilmis icerik sunmak i¢in kullanici davranigini, etkilesimi ve

diger verileri analiz ederler.

E-posta spam filtreleri: E-posta saglayicilari, spam e-postalart filtrelemek icin
makine 6grenimi algoritmalarini kullanir. Algoritmalar, istenmeyen e-postalari

tanimlamay1 ve engellemeyi kullanici geri bildirimlerinden 6grenir.

Cevrimici alisveris: Cevrimici aligveris platformlari, kullanici tercihlerine ve satin
alma gecmisine dayali olarak iiriin dnermek i¢in makine 6grenimi algoritmalarini
kullanir. Kullanicilarin hangi iiriinleri satin alma olasiliginin yiiksek oldugunu

tahmin etmek icin kullanic1 davranisimi analiz ederler.

Dolandiricilik tespiti: Bankalar ve kredi karti sirketleri, sahte islemleri tespit
etmek icin makine 0grenimi algoritmalar1 kullanir. Algoritmalar, siipheli etkinligi

belirlemek i¢in kullanici davranigini ve iglem verilerini analiz eder.

Trafik tahmini: Google Haritalar ve Waze gibi navigasyon uygulamalari, trafik
kosullarini tahmin etmek icin makine 68renimi algoritmalarint kullanir. Dogru
seyahat siiresi tahminleri saglamak i¢in gecmis trafik verilerini, gercek zamanli

trafik giincellemelerini ve diger verileri analiz ederler.

Ses tamima: Ses tanima teknolojisi, konusulan kelimeleri tanimak ve bunlar1 metne

doniistiirmek i¢in makine 6grenimi algoritmalarini kullanir. Bu teknoloji sanal
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asistanlarda, dikte yazilimlarinda ve diger uygulamalarda kullanilir. Bunlar,
makine 6greniminin giinlik hayatimizda nasil kullanildigina dair yalnizca birkag
ornek. Teknoloji ilerlemeye devam ettikge, cesitli endiistrilerde ve sektorlerde daha

fazla makine 68renimi uygulamasi gormeyi bekleyebiliriz[|10-12].

2.2 Derin Yapay Sinir Aglan

Derin sinir ag1 (DNN), giris ve c¢ikis katmanlar1 arasinda birden cok katmana
sahip bir tiir sinir agidir. Bir DNN’deki her katman, girdinin dogrusal olmayan
bir doniistimiinii gergeklestirir ve bir katmanin ¢iktisi, bir sonraki katmana girdi
gorevi goriir. DNN’ler son yillarda goriintii tanima, dogal dil isleme gibi karmasik
sorunlar1 ¢c6zmek ve Go ve satrang gibi oyunlar oynamak i¢in giderek daha popiiler

hale geldi.

Schrodinger denklemini farkli potansiyellerle ¢6zmek, kuantum mekaniginde
yaygin bir sorundur. Bu sorunu ¢ozmek i¢in bir yaklagim, sistemin dalga
fonksiyonunu 6grenmek i¢in bir DNN kullanmaktir. DNN, potansiyel islevi girdi
olarak alir ve karsilik gelen dalga islevini verir. Bu yaklasim "kuantum makine

O0grenimi" olarak bilinir.

Schrodinger denklemini ¢ozmek icin bir DNN kullanmak i¢in, once girdi-gikti
ciftlerinden olusan bir egitim seti olusturmamiz gerekir. Bunu, Schrodinger
denklemini farkli potansiyel fonksiyonlar i¢in sayisal olarak ¢cozerek ve ortaya ¢ikan
dalga fonksiyonlarim ¢iktilar ve potansiyelleri girdiler olarak kullanarak yapabiliriz.
Daha sonra, tahmin edilen ve gercek c¢iktilar arasindaki farki en aza indirmek icin
agin agirliklarin ayarlayan geri yayilim gibi bir teknik kullanarak bu veri kiimesi

tizerinde DNN’yi egitiriz.

DNN egitildikten sonra, egitim setinde olmayan yeni potansiyel fonksiyonlar i¢in
dalga fonksiyonunu tahmin etmek i¢in kullanabiliriz. Bu, farkli sinir kogullar1 veya
dis alanlar gibi farkli kosullar altinda kuantum sistemlerinin davranisini tahmin

etmek i¢in yararh olabilir.

Genel olarak, DNN’ler kuantum mekanigindeki karmagik problemleri ¢6zmek icin
umut verici bir yaklasim saglar ve kuantum makine 6grenimi, bir¢ok heyecan verici

gelismeyle birlikte aktif bir arastirma alanidir.
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2.2.1 Keras

Keras, kullanicilarin sinir aglarini hizli ve kolay bir sekilde olusturmasina ve
egitmesine olanak tamiyan, Python’da yazilmig iist diizey bir sinir ag1 uygulama
programlama arayiizii (API)’dir. Kullanici dostu ve modiiler olacak sekilde
tasarlanmistir, kullanicilarin farkli ag mimarileri ve egitim algoritmalar: ile hizli

bir sekilde prototip olusturmasina ve deneme yapmasina olanak tanir.

Fizikte Keras, goriintii ve sinyal igleme, zaman serisi analizi ve Schrodinger
denklemi gibi diferansiyel denklemleri ¢ozme gibi cesitli uygulamalar icin

kullanilabilir.

Schrodinger denklemini ¢ozmek icin Keras’t kullanmak i¢in, kuantum makine
Ogreniminin bir bi¢cimi olan sinir ag1 kuantum durumlar1 (NEURAL NETWORK
QUATUM STATE NQS) ad1 verilen bir teknik kullanabiliriz. NQS’de, bir kuantum
sisteminin dalga fonksiyonunu 6grenmek i¢in bir sinir ag1 kullantyoruz. Sinir ag1,
sistemdeki parcaciklarin koordinatlarini girdi olarak alir ve karsilik gelen dalga

fonksiyonunu ¢ikt1 olarak verir.

Sinir agmi egitmek i¢in, girdilerin parcacik koordinatlar1 ve ¢iktilarin kargilik
gelen dalga fonksiyonlari oldugu girdi-¢ikti ¢iftlerinden olusan bir veri kiimesi
kullanabiliriz. Bu veri setini farkli potansiyeller i¢in Schrodinger denklemini
sayisal olarak ¢ozerek ve elde edilen dalga fonksiyonlarini ¢ikti olarak kullanarak

tiretebiliriz.

Sinir ag1 bu veri seti iizerinde egitildikten sonra, egitim setinde olmayan yeni
potansiyeller icin dalga fonksiyonunu tahmin etmek icin kullanabiliriz. Bu, farklh
sinir kosullar1 veya dis alanlar gibi farkli kosullar altinda kuantum sistemlerinin

davranisin1 tahmin etmek i¢in yararh olabilir.

Keras, ¢ok cesitli kullanilabilir katmanlar ve aktivasyon iglevleriyle sinir aglar
olusturmak ve egitmek i¢in kullanict dostu bir arayiiz saglar. Ayrica, TensorFlow
ve PyTorch gibi popiiler makine 6grenimi kitapliklariyla da biitiinleserek onu fizik
ve diger alanlardaki cesitli sorunlar1 ¢cézmek icin ¢ok yonlii bir ara¢ haline getirir
[13H16].
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3

KULLANILAN YONTEM VE ARACLAR

Schrodinger denklemi, kuantum mekaniginde temel bir denklemdir ve pargaciklarin
davranigini agiklar. Analitik ve niimerik ¢oziimler, bu denklemin ¢oziilmesi ve

sonuglarin elde edilmesi i¢in farkli yontemlerdir.

Analitik Coziim: Analitik ¢oziim, Schrodinger denklemini dogrudan matematiksel
yontemlerle ¢ozmeyi ifade eder. Bu yontem, denklemdeki bilinmeyen
fonksiyonlarin kesin ifadesini bulmay1 hedefler. Ornegin, bir parcacigin serbest
hareketi durumunda Schrodinger denklemi, birinci dereceden bir diferansiyel
denklem olan zaman bagimli Schrodinger denklemi olarak ifade edilebilir. Bu
denklemi analitik olarak ¢ozebilir ve parcacigin dalga fonksiyonunu elde edebiliriz.

Bu ¢oziim, sistemin tam ve kesin matematiksel betimlemesini saglar [/1}17]].

Niimerik Coziim: Niimerik ¢oziim, Schrodinger denklemini matematiksel olarak
cozmek yerine sayisal yontemler kullanarak yaklasik sonuclar elde etmeyi ifade
eder. Bu yontem, genellikle analitik ¢6ziimiin miimkiin olmadig1 durumlarda veya
hesaplamalarin karmagik oldugu sistemler icin kullanilir. Niimerik yOntemler,
denklemi bir adim adim yaklasim kullanarak ¢ozer ve sonuclari elde eder. Bunun
i¢in 6rnegin, sonlu farklar yontemi (Finite Difference Method - FMD) veya sonlu
elemanlar yontemi gibi yaklagik tiiretilmis denklemler kullanilabilir. Niimerik
coziimler, hesaplama yogunlugu daha yiiksek olsa da daha genel sistemlerin analitik

¢Oziimlerinin bulunmasini saglar [[18-20].

Ornek olarak, bir par¢acigin sonsuz potansiyel kuyuda (potansiyel enerjisi stirli bir
bolgede sonsuz olmayan bir degere sahip) bulundugunu diisiinelim. Bu durumda,
Schrodinger denklemi analitik olarak c¢oziilebilir. Elde edilen analitik ¢6ziim, dalga

fonksiyonunu ve enerji seviyelerini tam olarak belirler.

Ancak, daha karmagik potansiyel formlarinda veya etkilesimli sistemlerde
analitik ¢oziimler genellikle miimkiin degildir. Bu tiir durumlarda niimerik

yontemler kullanilabilir. Ornegin, bir parcacigin bir potansiyel engelde hareketini
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modellenmesini diigiinelim. Bu durumda, sonlu farklar yontemi veya sonlu

elemanlar yontemi gibi yontemlere bagvurulabilir.

Yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalarinin kullanilarak, istenilen ¢iktilarin
elde edilebilmesi i¢in Oncelikle kullanilacak olan yapay 6grenme algoritmasinin
egitilmesi gerekmektedir. Egitim verilerinin olusturulabilmesi icin oncelikle bu
calismada Python programlama dili kullanilarak Schrédeniger denklminin niimerik
coziimleri yapilmistir. sonrasinda ise bulunan bu niimerik ¢oziimler, bilinen analitik

coziimlerle karsilastirilarak dogruluklar: kontrol edilmistir.

3.1 Schrodinger Denklemi’nin Farkh Potansiyle Degerleri Icin
Niimerik Olarak Coziimlenmesi

3.1.1 Tiirev Operatorleri ve Phyton’da Kodlanmasi
Denklem [3.Ifde verilen Schrodinger denkleminin Phyton dilinde niimerik
olarak coziilebilmesi i¢in Oncelikle denklemdeki operatorlerin matrisler halinde

gosterilebilmesi gerekmektedir.

K2 d2
" omda?

Bunu yapabilmek i¢in dncelikle tiirev taniminin yapilmasi gerekmektedir. Denklem

U(z) + V(e)d(z) = Ed(z) (3.1

[3.2]de tiirev tanimi yapilmistir. sonrasinda ise denklem [3.3]de kullanilacak olan
fonksiyon ve tiirevi alinmis olan fonksiyon gosterilmigtir.
fle+Ax) - f(x)  fle+h)— f(x)

d :
N

f@)=fo. fr, for oo vl f'@) = [fo, i fo oo ) (3.3)

Buna gore fonksiyon ve tiirevi arasindaki iligkiyi bulabilmek i¢in denklem [3.2]

kullanilmistir ve boylece aralarindaki iliski denklem [3.47de gosterilmistir.

fi = (fix1 = fi) /h (3.4)

Denklem [3.4]de gosterilen iligski kullanilarak bir fonksiyonun tiirevi ve kendisi
matris formunda denklem [3.5]deki gibi ifade edilebilir.
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£ 11 0 0 ... f
/ 1l -1 0 1 0 ..
A S I | B IS

fyoq ... 0 -1 1 0 fn-1

Simdiye kadar izlenilen yontemlerin aynisim izleyerek ikinci tiirev i¢in de matris
formunda bir denklem elde edilebilmektedir. Bu amagla denklem kullanilarak
ise baglanmistir. Amac burada tekrardan ikinci tiirevi ve foksiyon arasinda iligkiyi
bulup bunu matris formunda ifade edebilmektir. Bunun i¢in daha once elde edilen
birinci tiireve ait denklemler burada denklem [3.77de kullanilarak denklem [3.7] elde

edilmistir.

& f@) = fie = Aw)

da? (z) = Alalcrgo Az (3:6)
a flo+Ax) = 2f(x) + f(z = Az) _ flr+h) = 2f(x) + f(z = h)

dx? (z) = Aliglo Ax? h?

(3.7)
Ikinci dereceden tiirev fonksiyonuna ait olacak tiirev matrisin yazabilmek icin
daha once yapildigi gibi oncelikle ikinci dereceden tiirev fonksiyonu [3.8de

tanimlanmugtr.

@)= [0 1 ] (3.8)

Son olarak ta denklem [3.3] ve denklem kullanilarak foksiyon ve ikinci tiirevi
aragindaki iliski denklem [3.97de gosterilmistir.

= Jir1 = 2fi + fica
T h2

(3.9)

Boylece bir fonksiyonun kendisi ve ikinci tiirevi arasindaki iligkiyi matris formunda
ifade edebilmek i¢in denklem [3.10]elde eldilmistir.

" 2 1 0 0 ... o
" 1 1 -2 1 0 ... f
5 Y fo (3.10)
N-1 .0 0 1 -2 frn1



3.1.2 Sonsuz Potansiyel Kuyusu

3.1.2.0.1 Niimerik Coziim Sonsuz potansiyel kuyusu i¢in potansiyel terimi
3.11deki gibi yazilabilir. Bunu Python ile[3.17deki gibi kodlanabilir.

o x < —Lise
Vz)=< 0 —L<z<Lise
oo x>1L

def well potential{x, L):

if x < -L or x > L:

return le+%

e
else:

return @

Sekil 3.1 Sonsuz kuyu potansiyeli

Dalga fonksiyonlarinin analitik ¢oziimleri tablo[3.27deki gibi olur.

(3.11)

3.1.2.0.2 Niimerik Coziimler ile Analitik Coziimlerin Karsilastirilmasi

Buldugumuz niimerik enerji degerlerinin analitik degerler ile karsilagtirilmasi tablo

3.1| goriilmektedir.

Tablo 3.1 Sonsuz potansiyel kuyu enerji ¢coziimlerinin karsilastirilmasi. Niimerik

coziimler arasindaki fark %0.1’den azdur.

Niimerik Coziim Analitik Coziim

by 0.0490 0.0493
Ey 0.1958 0.1974
Es 0.4406 0.4441
E, 0.7832 0.7896
Es 1.2238 1.2337
Eg 1.7622 1.7765
b 2.3984 24181
Eg 3.1325 3.1583
Ey 3.9643 3.9972

Niimerik dalga fonksiyonlar: ile analitik dalga fonksiyonlarmin kargsilastirildig:

sekil [3.3]de verilmistir.

3.1.2.1 Harmonik Salinici

3.1.2.1.1 Niimerik Coziim Harmonik salinic1 potansiyeli

[3.47deki gibi kodlanabilir.
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0.200

0175

0150
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0100

0.075
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0.025

0.000

0.200

0175

0.150

0125

0100

0.075

0.050

0.025

0.000

0.200

0.175

0.150

0.125

0100

0.075

0050

0025

0.000

0.200 0.200
yn(x) — wa(x) — yslx)
0175 0175
0150 0150
0125 0125
0.100 0.100
0.075 0.075
0.050 0.050
0.025 0.025
0.000 0.000
-4 -2 0 2 a -4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
0.200 0.200
— yalx) — ws(x) — Wslx)
0175 0175
0.150 0.150
0125 0125
0.100 0100
0.075 0.075
0.050 0.050
0.025 0.025
0.000 0.000
—4 -2 0 2 4 —4 -2 0 2 4 —4 -2 0 2 4
0.200 0.200
— (%) — s(x) — Walx)
0175 0175
0.150 0.150
0.125 0125
0.100 0100
0.075 0.075
0.050 0.050
0.025 0.025
0.000 0.000
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4 -4 -2 [ 2 4

Sekil 3.2 Sonsuz potansiyel kuyusu icin elde edilmis niimerik dalga fonksiyonlari.

(3.12)

B.4/deki potansiyeli kullanarak Schrodinger denklemini niimerik olarak

¢Ozdiirdiigimiizde [3.2]deki enerji degerlerini elde ederiz.

Niimerik olarak elde edilen dalga fonksiyonlar1 da[3.57daki gibi olur.

Tablo 3.2 Sonsuz kuyu potansiyeli i¢cin niimerik enerji ¢oziimleri

Niimerik Enerji Coziimleri

EOZ

0.4999

E3:

3.4987

Eg =

6.4957

Elz

1.4997

E4:

4.4979

Er

7.4943

EQZ

2.4993

E5:

5.4969

Es

8.4927
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0.200

0.175

0150

0.125

0100

0.075

0.050

0.025

0.000

0200

0.175

0150

0.125

0100

0.075

0.050

0025

0.000

0.200

0175

0150

0125

0.100

0.075

0.050

0025

0.000

— 1(x) Analytical

w1(x) Numerical

0.200

0.175

0150

— 2(x) Analytical
Wa(x) Numerical

0200

0.175

0150

— s(x) Analytical
---------- w3(x) Numerical
0.125 0125
0.100 0100
0.075 0.075
0.050 0.050
0.025 0.025
0.000 0.000
R B
r 0.200 ) 0200
—  yalx) Analytical —— ws(x) Analytical — we(x) Analytical
----- Wa(x) Numerical | ***® ----- s(x) Numerical | *" ---—- We(x) Numerical
0.150 0150
0.125 0.125
0.100 0100
0.075 0.075
0.050 0.050
0.025 0.025
0.000 0.000
s . 3
) 0.200 ) 0.200
— 7(x) Analytical —— g(x) Analytical ——  Wa(x) Analytical
. 0175 . 0175
""" w7(x) Numerical ---=- wg(x) Numerical --==- Wa(x) Numerical
0150 0150
0125 0125
0.100 0.100
0.075 0.075
0.050 0.050
0.025 0.025
0.000 0.000
3 2 2 2 3 s 2 9 2 3 3

Sekil 3.3 Sonsuz potansiyel kuyusu niimerik dalga fonksiyonlar1 ile analitik dalga

3.1.2.1.2 Niimerik Coziim 1le

fonksiyonlarinin karsilagtirilmasi

U:

8.5 * m * omega**2 * x * x

Sekil 3.4 Harmonik salinic1 potansiyeli

Analitik Coziimiin  Karsilastirilmasi

Buldugumuz niimerik enerji degerlerini analitik degerleri ile karsilastiriimasi
[3.3de goriilebilir.

Niimerik dalga fonksiyonlari ile analitik dalga fonksiyonlarin karsilastirildig: grafik
[3.6/de verilmistir.
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— olx) | ™ — galx) | o — a(x)
0s
030
04 03
025
03 0.20
02
015
02
01 0.10
01
005
00 1 00 000
-6 4 2 0 2 4 3 6
035
— wx) | — alx) | o3 — s(x)
0.30
025
025
025
0320 020
020
o1s 015 015
010 010 010
005 0.05 0.05
0.00 1 0.00 0.00
—& 4 2 o 2 4 [
. 0.30 030
— Wel(x) — ya(x) — yslx)
025 025 025
020 020 020
015 015 015
010 0.10 010
005 0.05 0.05
0.00 0.00 0.00
—6 —4 -2 o 2 4 [ 6 -4 -2 0 2 4 —6 -4 -2 0 2 4 &

Sekil 3.5 Harmonik salinici i¢in niimerik olarak elde edilmis dalga fonksiyonlari.

Tablo 3.3 Harmonik osilator enerji ¢éziimlerinin kargilagtirilmasi. Niimerik
¢Oziimler arasindaki fark %0.1°den azdir.

Niimerik Coziim Analitik Coziim

Ey 0.4999 0.5000
Ey 1.4997 1.5000
Ey 2.4993 2.5000
Es 3.4987 3.5000
Ey 4.4979 4.5000
Es 5.4969 5.5000
Eg 6.4957 6.5000
Er 7.4943 7.5000
Ey 8.4927 8.5000

3.1.2.2 Dogrusal Potansiyel

3.1.2.2.1 Niimerik Coziim Dogrusal potansiyelin [3.13[deki gibidir. Burada

kolaylik olmast agisindan diye « katsayist 1 olarak alinarak [3.7deki gibi
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0s
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5 A ) ] P 3
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—  yn(x) Analytical — ya(x) Analytical

@1(x) Numerical w2(x) Numerical

& - 2 1 3 i 6 4 2 1 7 ]

—— ys(x) Analytical

w3(x) Numerical

—— ya(x) Analytical — s(x) Analytical

W4(x) Numerical Wws(x) Numerical

L

— We(x) Analytical

We(x) Numerical

— y(x) Analytical —— wg(x) Analytical

w7(x) Numerical ws(x) Numerical
0.20
015

0.10

0.05

0.00

|

.

T T T T T
6 -4 -2 0 2 4

Sekil 3.6 Harmonik osilator i¢in niimerik olarak elde edilmis dalga fonksiyonlar1
ile analitik olarak elde edilmis dalga fonksiyonlarinin kargilagtirilmasi.

kodlanmstir.

oo x<0ise

V(x) (3.13)

ar 0<zx

def linear potential(x):
if x <8
return le+99
else:
C 1
return c*x

Sekil 3.7 Dogrusal potansiyel.

[3.77deki potansiyel kullanarak Schrodinger denklemi niimerik olarak ¢oziildiigiinde

[3.47deki enerji degerleri elde edilmistir.
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Tablo 3.4 Dogrusal potansiyel i¢in elde edilmis niimerik enerji ¢oziimleri.

Niimerik Enerji Coziimleri

EOZ

1.8517

E3:

5.3826

E1=

3.2406

E4=

6.3012

E2=

4.3776

E5=

7.1572

Yine niimerik olarak elde edilen dalga fonksiyonlar da[3.8]deki gibi olur.

07

06

05

0.4

03

0.2

01

0.0

04

03

02

01

[
— Wo(x) — yi(x) — a(x)
05
04
04
03
03
0.2
02
01
01
0.0 0o
-50 -25 0.0 25 50 15 100 125 150 =50 =25 0.0 25 50 75 100 125 150 -50 -25 0.0 25 50 75 100 125 150
0.40
— ys(x) — X)) | g — ¥s(x)
035
0.30
0.30
025
0.25
0.20
020
015 015
0.10 010
005 0.05
0.00 0.00
-50 -25 0.0 25 50 15 100 125 150 -50 -25 0.0 25 50 75 100 125 150 50 -25 0.0 25 50 75 100 125 150
0.35
— Welx) - wilx) | — W¥sx)
030
025
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020 0.20
015 015
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0.05 0.05
0.00 0.00
-50 -25 0.0 25 50 75 100 125 150 -50 -25 0.0 25 50 75 100 125 150 50 -25 0.0 25 50 75 100 125 150

Sekil 3.8 Dogrusal potansiyel i¢in niimerik olarak elde edilmis dalga fonksiyonlari.

3.1.2.2.2 Niimerik Coziim Ile Analitik Coziimiin Karsilastirllmas1 Niimerik

olarak elde edilen enerji degerlerinin analitik olarak elde edilen degerler ile

karsilastiriimasi [3.3] verilmistir.
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Tablo 3.5 Dogrusal potansiyel i¢in enerji ¢oziimlerinin karsilagtirilmasi. Niimerik
cOziimler ile arasindaki fark %0.1’den azdir.

Niimerik Coziim Analitik Coziim

Ey 1.8517 1.8558
Ey 3.2406 3.2446
£y 2.4993 4.3817
By 5.3826 5.3866
Ey 6.3012 6.3053
E5 7.1572 7.1613
Eg 7.9648 7.9689

3.1.3 Potansiyellerin Uretilmesi

Genel c¢oziim ireten bir yapay zeka modeli e8itmek icin hamiltonyendeki
potansiyel kismi i¢in miimkiin mertebe farkli potansiyeller kullanilmalidir. Bunu
gerceklestirmek icin i¢in Once stil ve parametre olmak iizere iki 6nemli degisken
tanimlanmugtir. Stil’de potansiyeller step fonksiyonu, dogrusal fonksiyon ve Fourier
serisi olarak 3 gruba ayrilmis ve sirasiyla 0, 1 ve 2 olarak tanimlanmistir. Stil O
ve 1 icin atlama noktalarinin sayisinin ve stil 2 icin Fourier iissiiniin belirlenmesi
icin parametre degerleri kullanilmistir. Python’daki numpy kitapligindaki
numpy.random.uniform() ve numpy.random.randint() fonksiyonlart kullanilarak
potansiyellerin rastgele olmasi saglanmustir. Sekil 3.97de iiretilen rastgele bazi
potansiyeller ve bu potansiyeller i¢in niimerik olarak elde edilen dalga fonksiyonlari

goriilebilir.

3.1.4 Derin Sinir Aglarinin Olusturulmasi

Yapay sinir ag1 modelleri Keras arayiizii kullanilarak yapilmigtir.  Enerji ve
dalga fonksiyonlarinin tahmini icin girdilerin rastgele potansiyeller oldugu ayr1 iki
model olusturulmustur. Onceden elde edilen potansiyeller modellere girdi olarak

verilmeden once standart 6lceklendirme ile doniistiiriilmiistiir.

3.1.4.1 Enerji Degerlerinin Bulunmasi

Enerjilerin bulunmasi icin olusturulan modelde 3 gizli katman bulunmaktadir.
Her katmanin sonunda ReL.U aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Ayrica son
katmanda da ReLU kullanilmigtir. Kayip fonksiyonu (Loss Function) olarak
MeanAbsolutePercentageError(), optimize edici olarak da Adam algoritmasi
kullanilmustir. Tlgili Keras kod pargasi de goriilebilir.
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Sekil 3.9 Rastgele potansiyeller. 1k sira stil O potansiyel, ikinci

ticlincii sira stil 2 potansiyeldir.
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model = Sequential()

model.add(Dense(512, input dim=input size, activation='relu'))
model .add(Dense(256, activation="relu'))

model .add(Dense(512, activation="relu'))

model.add(Dense(output_size, activation="relu’))

model .compile(loss=tf.keras.losses.MeanAbsolutePercentageError(),
optimizer="Adam"',
metrics=["accuracy’])

model . summary()

Sekil 3.10 Enerji degerlerinin bulunmasi i¢in kullanilan model i¢in Keras kod
parcasi.

3.1.4.2 Dalga Fonksiyonlarinin Bulunmasi

Dalga fonksiyonlarmmin bulunmasi ic¢in olusturulan modelde 9 gizli katman
bulunmaktadir.  Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu ve tanH fonksiyonlari
kullanilmigtir. Dalga fonksiyonlar1 negatif degerler alabilecegi icin son katmanda
aktivasyon fonksiyonu tanH olarak secilmistir. Kayip fonksiyonu olarak kismi
dalga dogrulugu (partial wave fidelity) ismi verilen bir metrik kullanilmigtir. Kismi

dalga dogrulugu " K" su sekilde tanimlanir:

_ | < @/)FDMW)DNN > |2
| < IDFDMWFDM > || < 1/1DNN|@/)DNN > |

(3.14)

. Optimize edici olarak da yine Adam algoritmasi kullanilmustir. Ilgili Keras kod
pargasi [3.11[de goriilebilir..
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model
model
model

model.
model.

model

model.

model
model

= Sequential()

.add({Dense(1824, input dim=input size, activation="relu’))
.add(Dense(512, activation="tanh'})
model.

add(Dense(512, activation="tanh'))
add(Dense(512, activation="tanh'))
add(Dense(512, activation="relu')})
)
)
)

.add{Dense(512, activation='relu')

add(Dense(512, activation="relu')

.add(Dense(512, activation="relu’)
.add(Dense(1824, activation='relu’))
model.

add(Dense{output_size, activation="tanh')})

optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=06.0801)

model.
model.

compile(loss= 'mae’', optimizer=optimizer, metrics=["'accuracy'])
summary ()

Sekil 3.11 Dalga fonksiyonlarinin bulunmasi icin kullanilan model icin Keras kod

parcast.
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4.1 Egitilen Modellerin Degerlendirilmesi

Enerjiler i¢in ilk iic enerji 0z degerinin ortalama bagil enerji farklar
kargilastirllmistir.  Biitiin enerjilerin ortalama bagil enerji farki 0.01285 ¢ikmistir

ve ilgili dagilim 4. T]de goriilmektedir.

10? 1024

1]
10 10§ 104

10° 4 | 1004

1014 101 10714

10-24 1021 102 4

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
AE/E AE/E AE/E

Sekil 4.1 Enerji 6z degerleri arasindaki farkin dagilimi

Farkli stil degerleri kullanilarak olusturulan rastgele potansiyeller ic¢in, dalga
fonksiyonlar1 iizerine egitilen modelden elde edilen fonksiyonlarin ve niimerik
¢oziimden elde edilen dalga fonksiyolarin mutlak kareleri Sekil [4.2] 4.3] ve d.47de
gosterilmigtir. Bu sekillerde ayrica geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden
olan dogrusal regresyon (Linear Regression) ve ElasticNet Regresyon yontemleri
ile elde edilen dalga fonksiyonu tahminleri de gosterilmistir. Bu yontemlerin dalga
fonksiyonlarin1 bulmada oldukc¢a basarisiz olduklar1 gozlemlenmistir. Bu gozlem,

bdyle bir gorev icin derin sinir aglarinin kullanilmasi gerekliligini isaret etmektedir.

Daha genel bir degerlendirme icin DNN’den ve niimerik ¢oziimden elde edilen
dalga fonksiyonlar1 arasindaki aginin kosiniis degerlerine bakilmigtir. Ortalama
kosiniis degeri 0.9868 dir. .5 de dagilim grafigini goriilmektedir.

Sonu¢ olarak, bu c¢alisma, zamandan bagimsiz Schrodinger denklemi ile
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Sekil 4.2 Ust Panel: Dalga fonksiyonlar iizerine egitilen modelden elde edilen
fonksiyonlarin ve niimerik ¢6ziimden elde edilen dalga fonksiyolarin mutlak
. o . . .
kareleri ile dogrusal regresyon (Linear Regression) ve ElasticNet Regresyon
yontemleri ile elde edilen dalga fonksiyonu tahminleri. Alt Panel: DNN ve
niimerik ¢oziim arasindaki bagil fark.
Lo == |wo(x)|? (DNN) 1o A == |y1(x)[? (DNN) 10 m == |y2(x)|? (DNN)
-~ |wo(x)|? (Linear Regression) A\ -~ |g1(x)|? (Linear Regression) AN -~ |g2(x)|? (Linear Regression)
-~ |wo(x)|? (ElasticNet Regression) ‘\\ == |g1(x)|? (ElasticNet Regression) f’y" “.‘\ == |g2(x)|? (ElasticNet Regression)
o8 [ — It (Fom) os W — P (Fom) 08 i — I (FOM)
V(x)(style: 1) 3 V(x)(style: 1) ;"4‘ '\‘\\ V(x)(style : 1)
/ K=0.995 IR K=0.998 Y K=0.996
o fori ‘ A
s 1
: a
S04
0
0
i
5 05 5 )
R i i MR s st WA e
& -05 3 3
I z EI| |
e 0.6 0.8 10 e 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 e 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.4

x (a.u.) x (a.u.)

Sekil 4.3 Ust Panel: Dalga fonksiyonlari iizerine egitilen modelden elde edilen
fonksiyonlarin ve niimerik ¢oziimden elde edilen dalga fonksiyolarin mutlak
kareleri ile dogrusal regresyon (Linear Regression) ve ElasticNet Regresyon

yontemleri ile elde edilen dalga fonksiyonu tahminleri. Alt Panel: DNN ve
niimerik ¢oziimden arasindaki bagil fark.

yoOnetilen sistemlerin farkli potansiyeller i¢in davranisin1 Python programlama dili
kullanarak analiz etmeyi amaclamistir. Schrodinger denklemini sayisal olarak

cozerek, kuantum sistemlerinin davraniglarina iligkin icgoriiler elde edebildik ve

sonuclarimizin dogrulugunu degerlendirebildik.

Programlama ortamini hazirlama ve gerekli tiirev islemlerini tanimlama siirecinde,
Schrodinger denklemini uygulamak icin temel attik. Bu, cesitli potansiyeller
olusturmaya ve sayisal coziimler elde etmeye devam etmemizi sagladi. Sonuglari
dikkatlice inceleyerek, farkli potansiyellere sahip sistemlerin sergiledigi farkli
davraniglar1 gézlemleyebildik ve anlayabildik.

sistemlerini  kesfetmek igin

Calismamizin  sonuglari, kuantum mekanigi

sayisal yontemler ve Python gibi programlama dilleri kullanmanin etkinligini
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Sekil 4.4 Ust Panel: Dalga fonksiyonlar iizerine egitilen modelden elde edilen
fonksiyonlarin ve niimerik ¢6ziimden elde edilen dalga fonksiyolarin mutlak
kareleri ile dogrusal regresyon (Linear Regression) ve ElasticNet Regresyon

yontemleri ile elde edilen dalga fonksiyonu tahminleri. Alt Panel: DNN ve
niimerik ¢oziim arasindaki bagil fark.
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Sekil 4.5 Dalga fonksiyonlar: arasindaki acilarin dagilimi

vurgulamaktadir. Potansiyellerin ve bunlara karsilik gelen dalga fonksiyonlarinin
ayrintili bir analizini saglayarak, bu yaklagimin kuantum fenomeni anlayisimizi

nasil gelistirebilecegini gosterdik.

Ayrica, bulgularimiz bu alanda gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in degerli bir
temel olusturmaktadir. Burada sunulan metodoloji, daha karmagsik sistemleri
arastirmak, ek fiziksel etkileri dahil etmek veya farkli potansiyel manzaralari
kesfetmek icin genisletilebilir. Sayisal yontemlerin esnekligi ve dlgeklenebilirligi,

daha fazla arastirma ve analiz i¢in heyecan verici olanaklar sunar.

Ozetle, bu calisma Python programlama dilinde zamandan bagimsiz Schrodinger
denklemini ve sayisal teknikleri kullanarak kuantum sistemlerinin davranigina dair
degerli bilgiler edinebilecegimizi gostermistir. Sonuglarimiz, bu yaklasimin daha

fazla arastirma ic¢in bir temel olusturma potansiyelinin altin1 ¢iziyor ve kuantum
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mekaniginin daha derin bir sekilde anlagilmasina yonelik bir basamak tast sunuyor.
Bu calisma araciliiyla gelistirilen bilgi ve teknikler, alandaki daha genis bilgi
birikimine katkida bulunur ve kuantum fiziginde gelecekteki ilerlemeler i¢in umut

vaat eder.

39



KAYNAKCA

[5]

[10]

[11]

[12]

D. J. Griffiths, D. F. Schroeter, Introduction to quantum mechanics.
Cambridge university press, 2018.

E. Schrodinger, “Schrodinger 1926e,” Annalen der Physik, vol. 81, p. 109,
1926.

R. Shankar, Principles of quantum mechanics. Springer Science & Business
Media, 2012.

G. Torlai, G. Mazzola, J. Carrasquilla, M. Troyer, R. Melko, G. Carleo,
“Neural-network quantum state tomography,” Nature Physics, vol. 14, no. 5,
pp. 447450, Feb. 2018. do1: 10 . 1038 / s41567 - 018 — 0048 - 5.
[Online]. Available: https://doi.org/10.1038%2Fs41567-018-
0048-5.

P. Huembeli, A. Dauphin, P. Wittek, “Identifying quantum phase transitions
with adversarial neural networks,” Physical Review B, vol. 97, no. 13,
p. 134109, 2018.

D. Vedran, J. Briegel Hans, “Machine learning & artificial intelligence in the
quantum domain,” arXiv preprint arXiv:1709.02779, 2017.

J. Behler, M. Parrinello, “Generalized neural-network representation of
high-dimensional potential-energy surfaces,” Physical review letters, vol. 98,
no. 14, p. 146401, 2007.

G. Carleo, M. Troyer, “Solving the quantum many-body problem with
artificial neural networks,” Science, vol. 355, no. 6325, pp. 602-606, 2017.

A. Geron, Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and Ten-
sorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent Systems, 2nd.
O’Reilly Media, Inc., 2019, 1sbn: 1492032646.

K. P. Murphy, Machine learning : a probabilistic perspective. Cambridge,
Mass. [u.a.]: MIT Press, 2013, 1sbn: 9780262018029 0262018020.
[Online]. Available: https : / / www . amazon . com / Machine —
Learning-Probabilistic—-Perspective-Computation/dp/
0262018020/ ref=sr_1_ 271e=UTF8&gid=1336857747&sr=8-
2.

I. J. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville, Deep Learning. Cambridge, MA,
USA: MIT Press, 2016, http://www.deeplearningbook.orq.

A. Burkov, The Hundred-Page Machine Learning Book. Andriy Burkov,
2019, 1sbn: 9781999579517. [Online]. Available: https : / / books .
google.com.tr/books?id=0JbxwQEACAAJ.

40


https://doi.org/10.1038/s41567-018-0048-5
https://doi.org/10.1038%2Fs41567-018-0048-5
https://doi.org/10.1038%2Fs41567-018-0048-5
https://www.amazon.com/Machine-Learning-Probabilistic-Perspective-Computation/dp/0262018020/ref=sr_1_2?ie=UTF8&qid=1336857747&sr=8-2
https://www.amazon.com/Machine-Learning-Probabilistic-Perspective-Computation/dp/0262018020/ref=sr_1_2?ie=UTF8&qid=1336857747&sr=8-2
https://www.amazon.com/Machine-Learning-Probabilistic-Perspective-Computation/dp/0262018020/ref=sr_1_2?ie=UTF8&qid=1336857747&sr=8-2
https://www.amazon.com/Machine-Learning-Probabilistic-Perspective-Computation/dp/0262018020/ref=sr_1_2?ie=UTF8&qid=1336857747&sr=8-2
http://www.deeplearningbook.org
https://books.google.com.tr/books?id=0jbxwQEACAAJ
https://books.google.com.tr/books?id=0jbxwQEACAAJ

[13]

[14]

[15]

[16]
[17]

[18]

[19]

[20]

E. Stoudenmire, D. J. Schwab, “Supervised learning with tensor networks,”
Advances in neural information processing systems, vol. 29, 2016.

M. Raissi, P. Perdikaris, G. E. Karniadakis, “Physics-informed neural
networks: A deep learning framework for solving forward and inverse
problems involving nonlinear partial differential equations,” Journal of Com-
putational physics, vol. 378, pp. 686707, 2019.

M. V. Altaisky, Quantum neural network, 2001. arXiv: quant - ph /
0107012 [quant—-ph].

E. Alpaydin, Introduction to machine learning. MIT press, 2020.

J. J. Sakurai, E. D. Commins, Modern quantum mechanics, revised edition,
1995.

R. J. LeVeque, Finite difference methods for ordinary and partial differential
equations: steady-state and time-dependent problems. SIAM, 2007.

W. H. Press, S. A. Teukolsky, W. T. Vetterling, B. P. Flannery, Numerical
recipes 3rd edition: The art of scientific computing. Cambridge university
press, 2007.

L. N. Trefethen, D. Bau IIl, Numerical linear algebra, vol. 50, 1997.

41


https://arxiv.org/abs/quant-ph/0107012
https://arxiv.org/abs/quant-ph/0107012

TEZDEN URETILMIS YAYINLAR

Konferans Bildirisi

1. Yapay Sinir Aglar1 Yardimiyla Schrodinger Denkleminin Niimerik Analizi,
Emrah SAMUR ve Bora Isildak, 8.ULUSLARARASI AKADEMIK
OGRENCI CALISMALARI KONGRESI

42



	TEŞEKKÜR
	SİMGE LİSTESİ
	KISALTMA LİSTESİ
	ŞEKİL LİSTESİ
	TABLO LİSTESİ
	ÖZET
	ABSTRACT
	GİRİŞ
	Giriş

	TEORİK BİLGİLER
	Makine Öğrenmesi
	Yapay Zeka ve Makine Öğreniminin Günlük Hayata Yansıması

	Derin Yapay Sinir Ağları
	Keras


	KULLANILAN YÖNTEM VE ARAÇLAR
	Schrödinger Denklemi'nin Farklı Potansiyle Değerleri İçin Nümerik Olarak Çözümlenmesi
	Türev Operatörleri ve Phyton'da Kodlanması
	Sonsuz Potansiyel Kuyusu
	Potansiyellerin Üretilmesi
	Derin Sinir Ağlarının Oluşturulması


	SONUÇ
	Eğitilen Modellerin Değerlendirilmesi

	KAYNAKÇA
	TEZDEN ÜRETİLMİŞ YAYINLAR

