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Oz

Bu calismada, ¢ok etmenli bir ag iizerinde tanimlanan ve dogrusal denklem sistemlerini ¢dzmek i¢in Onerilen bir algoritmanin
yakinsama hizinin en iyilenmesi problemi ele alinmigtir. Sistemde bulunan her bir etmen, dogrusal denklem sisteminin yalnizca bir alt
kiimesini bilmekte; bu yerel denklem bilgisi ve komsu etmenlerin ¢6ziim tahminlerini kullanarak kendi tahminlerini giincellemekte ve
denklem sisteminin essiz ¢éziimiine ulagsmayi amaglamaktadirlar. Etmenlerin ¢6ziim hatasi dinamikleri bir dogrusal dinamik sistem
olarak ifade edilerek yakinsama hizini en iyileme problemi, sistem matrisinin en biiyiik 6zdegerini en kiigiikleme problemi olacak
sekilde formiile edilmistir. Literatiirde yakin zamanda Onerilmis ve metasezgisel bir optimizasyon algoritmasi olan Aritmetik
Optimizasyon Algoritmasi kullanilarak 6rnek bir denklem sisteminin en hizli ¢6ziimiinii saglayan tasarim parametreleri belirlenmistir.
Arama ajani ve yineleme sayilarinin elde edilen en iyi hizli yakinsama degerine etkisini incelemek amaciyla benzetim ¢aligmalart
farkli sayida arama ajani ve maksimum yineleme sayist i¢in tekrarlanmis ve sonuglar tablo halinde sunulmustur. Elde edilen en hizli
yakinsamay1 saglayan tasarim parametreleri i¢in etmenlerin ¢6ziim tahminlerinin zamana bagl degisimi verilmistir.

Anahtar Kelimeler: En iyileme, Dagitik algoritmalar, Cok etmenli sistemler.

Convergence Rate Optimization of a Distributed Algorithm for
Solving Linear Equations Over Multi-Agent Networks

Abstract

In this study, we investigate the problem of convergence rate optimization of an algorithm for solving linear equations over multi-
agent systems. Each agent in the system is assumed to know only a subset of the linear equation system, and by using its local
equation and the solution estimates of the neighboring agents, each agent updates its estimate and aims to compute the unique solution
of the linear equation. We express the error dynamics of the agents as a linear dynamical system and relate the convergence speed of
the optimization problem as the problem of minimizing the largest eigenvalue of the system matrix. By using a recently proposed
metaheuristic optimization algorithm, Arithmetic Optimization Algorithm, the design parameters that provide the fastest solution have
been determined. To examine the effect of the numbers of search agents and iterations on the performance of the optimization
algorithm, simulation studies were repeated for different numbers of search agents and iterations. The results of the simulations are
presented in a table. The evolution of the solution estimates of the agents is given for the design parameters that provide the fastest
convergence.

Keywords: Optimization, Distributed Algorithms, Multi-agent systems.
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1. Giris

Ax = b biciminde temsil edilen bir dogrusal denklem
sistemini ¢ozme problemi ¢ok uzun bir gegmise sahiptir (Wang
vd., 2019). Jacobi yontemi, Gauss-Seidel yontemi ve Kaczmarz
yontemi (Hackbusch, 1994) gibi bircok klasik algoritma
basariyla gelistirilmis olup genellikle Ax = b'yi merkezi bir
sekilde ¢ozmek amaglanmistir. Bu nedenle bunlara merkezi
algoritmalar denir. Bununla birlikte, merkezi algoritmalarin
Ax = b'yi ¢ok sayida bilinmeyen degiskenle ¢6zmesi ¢ok zordur
ve bu durum genellikle kismi tiirevli diferansiyel denklemler
(Krstic ve Smyshlyaev, 2008), hesaplamali akigkanlar dinamigi
(Anderson, 1995), biiyiikk olcekli dogrusal regresyon (Frank,
Fabregat-Traver ve Bientinesi, 2016), elektromanyetizma
hesaplamalar1 (Carpentieri, Duff, Giraud ve Magolu monga
Made, 2004), 151k sacilim hesaplamalar1 (Rahola, 1996), arama
motorlar1 i¢in PageRank algoritmalar1 (Silvestre, Hespanha ve
Silvestre, 2018) gibi ger¢ek diinya problemlerinde ortaya
¢ikmaktadir. Biiyiik 6l¢ekli dogrusal denklem sistemlerini igeren
bu uygulamalar igin, gerekli tiim hesaplamalar tek bir yerde
gerceklestirilmek istendiginde, yliksek hesaplama kaynagina
gereksinim vardir. Ote yandan, bilyiik &lgekli karmagik ag
destekli sistemleri igeren uygulamalar igin (Ornegin, giig
sistemleri), merkezi algoritmalarin diger alt sistemlerden
denklemler hakkinda bilgileri toplamasi da gereklidir (Wang,
Ren vd., 2018). Bu durumda merkezi algoritmalar, simurlt bant
genisliginin getirdigi sorunlara ¢dziim getirmek durumundadir.

Dagitik algoritmalar, merkezilestirilmig algoritmalarin
aksine, ¢ok etmenli bir sistemde ¢ok sayida bilinmeyen
degiskenle Ax =b 'yi c¢ozmede hesaplama zorluklarinin
tistesinden gelmek i¢in umut verici ve uygulanabilir bir alternatif
sunar. 11k olarak, biiyiik dogrusal denklem sistemini, genellikle
birbirine baglanan bircok kiiciik dogrusal alt sisteme ayirirlar.
Daha sonra, orijinal dogrusal denklem sisteminin ¢6ziimii,
bireysel aracilarin dogrusal alt sistemleri ¢c6zmek i¢in koordine
edilmesiyle elde edilir. Ornegin, You, Song ve Tempo (2016) 'da
gosterildigi gibi, once Ax = b sistemi satirlara ayrilabilir ve
ardindan dagitik bir sekilde ¢oziilebilir. Dagitik hesaplama ile
agir hesaplama yiikii, hesaplama verimliligine ulagmak igin
farkli hesaplama birimleri arasinda bdliinecek ve dagitilacaktir.
Ag destekli sistemleri i¢eren uygulamalar i¢in, dogrusal denklem
sistemi genellikle dogal olarak birgok kii¢iik 6lgekli dogrusal
denklem alt sisteminden olusur. Bu durumda, dogrusal
denklemlerin tek tek alt sistemlerini biiyiik bir sistemle
birlestirmek yerine, aga baglh sistemlerin dagitik dogasini tam
olarak kullanmak ve ¢oOziimii elde etmek i¢in dagitik
hesaplamay1 uygulamak daha mantiklidir. Bu ayni zamanda alt
sistemlerden biiyiik miktarda bilgi toplamak igin iletisim
iizerindeki yiikii bilyiik 6lgiide azaltacaktir. Ornegin, biiyiik
olcekli bir gii¢ sisteminde DC gii¢ akisi problemini ¢6zmek igin
(Stott, Jardim ve Alsac, 2009) bireysel yiik veriyollarinda hem
aktif hem de reaktif giicii 6lgmek gerekir. Bu dlgiimler aslinda
glic akis dengesini temsil eden dogrusal denklem sistemi i¢in
farkli satirlara katkida bulunur. Bu durumda, tiim Olgiim
verilerinin merkezi bir yere iletilmesini 6nlemek i¢in dagitik
algoritmalarin  benimsenmesi daha uygun olabilir. Bunun
yanisira, literatiirde dagitik ¢o6ziim saglayan algoritmalarin
kullanilmasiin giivenlik ve gizlilik avantajlarinin  oldugu
belirtilmigse bile, bu durumun her zaman gecerli olmadig
konusunda ¢aligmalar da mevcuttur (Cihan, 2019).
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Yukarida belirtilen bir¢ok avantaj nedeniyle Ax = b 'yi
cozmek icin dagitik algoritmalarin gelistirilmesi, bir¢cok
aragtirmacinin  6énemli ilgisini ¢ekmistir ve son zamanlarda
bireysel etmenler arasinda bilgi paylasimi miktarina iligkin farkli
gereksinimlerle birgok yeni algoritma &nerilmistir. Ornegin
Pasqualetti, Carli ve Bullo (2012), giic sistemi tahmin
problemleri i¢in Ax = b sistemini ¢dzen dagitik bir algoritma
tasarlamistir. Bu algoritmada, bireysel etmenlerin durum
tahminlerinin yani sira baz1 diger matris bilgilerinin paylasilmasi
gerkemektedir. Daha sonra ayni problem i¢in Mou, Liu ve Morse
(2015), yalnizca bireysel ajanlarin durum tahminlerinin
paylasilmasint  gerektiren ve Pasqualetti, Carli ve Bullo
(2012)'nun gelistirdigi algoritmadan daha giirbiiz olan bir dagitik
algoritma gelistirmistir. Bu c¢alismalardan ilham alarak, ayrik
zamanli ve siirekli zamanli bircok dagitik algoritma
gelistirilmistir (Anderson vd., 2016; Wang, Fullmer ve Morse,
2016; Wang, Ren ve Duan, 2018). Bu algoritmalarin arkasindaki
ana fikir, oydasim ilkesidir (Mou vd., 2015). Oydasim ilkesinde,
¢ok etmenli sistemde bulunan her bir etmen komsularinin durum
degerlerini kullanarak ayni durum degeri iizerinde uzlagmaya
caligirlar (Cihan ve Akar 2020a, Cihan ve Akar 2020b, Cihan
2020). Etmenler ¢6ziim tahminlerini Ax = b denklemi igin
¢Oziim tahminlerini giincellerken yalnizca kendi dogrusal
denklem alt sistemlerini saglamakla kalmamakta, ayn1 zamanda
komsu etmenlerle ¢6ziim konusunda bir fikir birligine varmay1
amaglamaktadirlar. Boylece etmenlerin tamami ayni ¢6zim
izerinde oydasimi saglarken, yerel denklemlerin tamaminin
saglanmast nedeniyle denklem sisteminin ¢oziimiine ulagmis
olurlar.

Dagitik algoritmalarin bilylik avantajlarina ragmen, yapilan
benzetim c¢aligmalarinda yakinsama hizlarinin tatmin edici
seviyede olamadiklar1 bilinmektedir (Cihan, 2019). Denklem
sisteminin ¢dziim hizinin artirilmasi i¢in 6nerilen algoritmalarin
katsayilarinin yakinsama hizint maksimum olacak sekilde
secilmesi uygun bir yontemdir. Bu c¢alismada, dagitik denklem
sistemlerinin ¢dziimil i¢in literatiirde dnerilmis bir algoritmanin
parametrelerinin, yakin zamanda Onerilmig bir metasezgisel
optimizasyon yontemi olan Aritmetik Optimizaston Algoritmasi
(Abualigah vd., 2020) kullanilarak yakinsama hizin1 maksimum
yapacak sekilde belirlenmesi problemi ele alinmigtir.

Calismanin geri kalani su sekilde organize edilmistir. Boliim
2’de ¢ok etmenli bir sistemi temsil etmekte kullanilan ¢izge
kurami hakkinda bilgiler verilerek, literatiirde dogrusal denklem
sistemlerinin ¢oziimiinde kullanilmak {izere onerilmis olan bir
algoritma tanitilmistir. Bolim 3°te algoritmanin yakinsama
hizinin en iyilenmesi i¢in kurulan optimizasyon problemi ve
¢oziimiinde kullanilacak olan  Aritmetik  Optimizasyon
Algoritmasi tanitilmistir. Bolim 4’te 6rnek bir denklem sistemi
ve ¢ok etmenli sistem i¢in en hizli yakinsamay1 saglayan sistem
parametreleri aritmetik optimizasyon algoritmast ile belirlenerek
benzetim sonuglar1 verilmistir. Elde edilen sonuglar ve gelecek
caligmalar hakkinda bilgiler ise Boliim 5’te sunulmustur.

2. Cizge Kuram ve Matematiksel
Formiilasyon

Bu béliimde ¢izge kurami ve dogrusal denklem sistemlerinin
¢6ziimil i¢in kullanilan bir dagitik algoritmanin matematiksel
modeli verilecektir.
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2.1. Cizge Kuram

Cok etmenli bir agdaki bilgi akisi, yonlendirilmis bir ¢izge
olan G = (V,E) ile temsil edilir. Burada V = {v,,..,1,},
¢izgenin kose kiimesi ve E € V XV, etmenler arasi iletisimi
temsil eden sonlu bir kenar kiimesidir. (v;, v;) ile gosterilen bir
kenar, v;'den v;'ye yonlendirilmis bir bilgi akigini gosterir, yani
v; bir adimda v;'den bilgi alabilmektedir. v; kdsesinin komsular
kiimesi N; = {j|(v;, v;) € E} olarak tanimlanur.

2.2. Matematiksel Formiilasyon

G = (V,E) ile temsil edilen ve n etmenden olusan bir ¢ok
etmenli sistemde i. etmen tarafindan bilinen denklem sisteminin
A; x = b; olarak ifade edilebildigi durumda, Morse vd. (2015)
tarafindan Onerilmis olan ayrik zamanda tanimlanmis asagidaki
algoritmayi ele alalim.

@+ = @) — P | %) — 1% () |,
X X X jEZNiW]x] O

i=1,..,n

Burada x;(t) € R™ vektorii i. etmenin t. adimdaki ¢oéziimiini
ifade eder ve her bir etmenler baslangic kosulunu yerel
denklemini saglayacak sekilde seger. P; matrisi, A; matrisinin
sifir uzaymna izdisim matrisi olup P; =1 — AT(4;AT)714;
olarak  tamimlamr. w;;  agirliklandirma  katsayilar1  ise
algoritmanin tasarim parametreleridir ve asagidaki varsayimi
saglar.

Varsayim 1
i) Eger (v;,v;) € Eise, w;; > 0 dur.
ii) Eger (vj,v;) ¢ E ise,w;; = 0dir.

iii) Heri € {1,... n}icin X7, w;; = 1dir.

Varsayim 1(i)'ye gore eger iki etmen arasinda bir iletisim
mevcutsa ¢Oziim algoritmasinda bunun negatif olmayan
katsayilarla kullanilmas1 gerektigi, (ii)'ye gore aralarinda iletigim
olmayan etmenlerin birbirlerinin ¢6ziimiinii kullanamayacagi
belirtilmektedir. Varsayim 1(iii) ile her etmenin kullandigi
agirhik katsayilarinin toplamimin 1'e esit olmasi gerektigi ifade
edilmekte olup, algoritmanin kararliligi i¢in gerekli bir sarttir.

Ax = b seklinde ifade edilen dogrusal denklem sisteminin
bir ¢ozimil x* ile ifade ediliyor olsun: A x* = b. Bu durumda,
x* ¢6zimii tiim etmenlerin denklemlerini saglamalidir, yani her i
icin A;x* = b; dir. Agdaki i. etmenin ¢6ziim hatas1 vektorii

ei(t) = x () — x7 )

olarak ifade edilebilir. Burada her t igin e;(t) € null(4;) dir.
Bu nedenle P;e;(t) = e;(t) denklemi yazilabilir. Denklem 1
kullanilarak i. etmenin hata dinamikleri

e(t+1) = Pre®) = P [ Pre®— ) wyBe® ] ()

JEN;

ya da daha basit bir sekilde
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e(t+1) = wP Z Pre;(t) 4

JEN;

olarak elde edilebilir (Mou v.d., 2015). Tim etmenlerin hata
vektorlerini  iceren  genisletilmis hata vektorii e(t) =
[e; (D)7, ...,e,(O)T]" olarak tammlandiginda hata dinamikleri
matris formunda

et+1) = P(W @ DPe(t) (5)

olarak ifade edilir. Burada P = diag{P,, ..., B,} matrisi A;'nin
sifir uzayina izdiisiim matrislerini igeren bir blok kdsegen matris
ve W = [w;;] ise katsayilar matrisidir. Denklem sisteminin
¢Oziilmesi i¢in tiim etmenlerin hata vektorlerinin sifir vektoriine
yakinsamasi gerektigi i¢in, Denklem 5 ile ifade edilen dogrusal
dinamik sisteminin kararli olmas1 gerekir. Bu sistemin kararl
olmasi i¢in P(W @ [I)P matrisinin tiim 6zdegerleri 1°den kiigiik
olmalidir ve bunun i¢in Varsayim 1’in saglanmasi gerekmektedir
(Mou v.d., 2015).

3. Yakinsama Hizi Analizi

Bu boliimde dogrusal denklem sistemlerinin ¢oziimi i¢in
analiz edilen algoritmanin yakinsama hizinin en iyilenmesi
konusunda yapilan ¢aligmalar agiklanmustir.

3.1. En Iyileme Problemi Formiilasyonu

Denklem 1 ile verilen ve kararli oldugu bilinen bir sistemin
yakinsama hizi, P(W @ [)P matrisinin mutlak degeri en biiyiik
olan Ozdegeri ile iligskilidir En hizli yakinsamanin
saglanabilmesi i¢in W  matrisinin  elemanlar1 tasarim
parametreleri olarak uygun sekilde segilerek P(W @ I)P
matrisinin en biyiikk 6zdegerini en kiigiikleyecek bir en iyileme
problemi asagidaki gibi formiile edilebilir.

min Amnax P(W ® DP)

ZWU =1 heri=1,..,nign
kisitlar < 6)

w;; =0 eger (vj,v,-) ¢ E ise

w;; =0 eger (vj,v;) € E ise

3.2. Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi

Abualigah v.d. (2020) tarafindan gelistirilen Aritmetik
Optimizasyon Algoritmasi (AOA), dort islem olarak adlandirilan
carpma, bolme, c¢ikarma ve toplama islemlerinin dagitim
davranisini kullanan yeni bir metasezgisel yontemdir. AOA, ¢ok
cesitli arama alanlarinda  optimizasyon stireglerini
gerceklestirmek i¢in matematiksel olarak modellenmistir.

Genel olarak, popiilasyon tabanli algoritmalar en iyileme
stireglerine rastgele olusturulan bir dizi aday ¢6ziimle baslar.
Olusturulan bu ¢6ziim seti, asamal1 olarak bir dizi optimizasyon
kuraliyla gelistirilir ve belirli bir hedef islevi tarafindan
yinelemeli  olarak  degerlendirilir. ~ Popiilasyon tabanli
algoritmalar, optimizasyon problemlerinin optimal ¢6ziimiinii
stokastik olarak bulmaya c¢aligtigindan, tek seferde bir ¢6ziim
elde etmek garanti edilmez. Bununla birlikte, verilen problem
icin genel en iyi ¢oziimii elde etme olasiligi, yeterli sayida
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rastgele ¢oziim ve optimizasyon yinelemeleri ile artirilmaktadir
(Mirjalili, 2016).

Popiilasyon tabanli optimizasyon yoOntemleri arasinda yer
alan metasezgisel algoritmalarin aralarindaki farkliliklara
ragmen, optimizasyon siireci iki ana asamadan olusmaktadir:
kesif ve somiirii. Kesif asamasinda yerel ¢oziimlerden kaginmak
icin arama aracilarini kullanarak genis ¢apli bir arama alanin
kapsamak hedeflenirken, somiirii asamasinda kesif asamasinda
elde edilen ¢ozlimlerin iyilestirilmesi amaglanmaktadir. AOA,
optimizasyon problemlerini tiirevlerini hesaplamadan ¢6zebilen
popiilasyon tabanli bir metasezgisel algoritmadir.

3.2.1. Baslatma Asamast

AOA'da optimizasyon siireci, Denklem 7’de gosterildigi
gibi rastgele olusturulan bir dizi aday ¢oziim ile baslar ve her
yinelemedeki en iyi aday ¢oziim, simdiye kadar elde edilen en
iyi ¢ozlim veya neredeyse optimum olarak kabul edilir.

[ Y11 e Vg Yin-1 Yin
yzll see cee y2,j s yz'n
[3’1\1-1,1 YN-1,j yN—l,nJ
Yni 0 Ynj YNn-1  YNn
AOA c¢aligmaya baslamadan once, hangi asamada

calisilacag belirlenmelidir. Bu amagla MOA (Math Optimizer
Accelerated) katsayisi asagidaki gibi hesaplanir.

(8)

max — min
MOA(k) =min+k (—)

kmax

Burada MOA(k) degeri fonksiyonun k. yinelemedeki degerini,
Kimar maksimum yineleme sayisini ifade etmektedir. min ve
max degerleri ise sirasiyla fonksiyonun alabilecekleri en biiyiik
ve en kiicik degerleri gostermektedir. Mevcut yinelemeyi
belirten k ifadesi, 1 ile k,,,, arasinda bir deger almaktadir.

3.2.2. Kesif Asamast

Aritmetik operatorlerden Bolme (D) ve Carpma (M)
operatdriinii igeren matematiksel hesaplamalar, kesif arama
mekanizmasina uygun bir sekilde yiiksek dagilima sahip
degerler saglar. Bununla birlikte, Bélme ve Carpma islemleri,
Cikarma (S) ve Toplama (A) islemlerinin aksine, yiiksek
dagilimlarindan dolay1 hedefe kolayca yaklasamazlar. Farkli
operatorlerin dagilim degerlerinin etkisini gostermek igin dort
islemi de kullanmaya dayali bir fonksiyon kullanilir. Kesif
aragtirmasi, birka¢ yinelemeden sonra ¢ikarilabilecek optimale
yakin ¢oziimii tespit eder. Bunun yaninda, bélme ve c¢arpma
islemleri, aralarindaki gelismis iletisim yoluyla sOmiirii
asamasini da destekler.

AOA'nin kesif operatorleri, arama alanin1 birka¢ bolgede
rastgele kesfeder ve Denklem 9'da modellenen iki ana arama
stratejisine (B6lme (D) ve Carpma (M) arama stratejileri) dayali
daha iyi bir ¢dziim bulmaya ¢alisir. Bu asamada hangi stratejinin
kullanilacagi (B6lme veya Carpma), Denklem 8'de verilen MOA
islevi ile belirlenir. Sekil 1'de, kullanilan operatorlerin optimum
alana nasil yaklastigi gosterilmistir. Bu asamada, 7, < 0.5
durumunda Bolme operatorii kullanmilir ve diger operator
(Carpma) bu operatdr mevcut gorevini bitirene kadar ihmal
edilir., = 0.5 durumunda ise Carpma operatorii kullanilacaktir.
1, her yinelemede 0 ile 1 arasinda rastgele segilen bir sayidir. Bu
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rastsallik, arama alaniin farkli bolgelerini kesfedilebilmesini
saglamaktadir.

O Boime
O Garpma
O Cikarma
O Toplama

O Optimum alan
~» Hareket
. 87

Sekil 1. Kullanilan aritmetik operatérlerin optimum alana
yaklagma mekanizmasi (Abualigah v.d., 2020)

Kesif asamasinda Bolme ve Carpma operatorlerine gore
¢oziimlerin giincellenme kurali su sekildedir:

yijk+1)
best(y;) ) .

= {m ((UBI - LBj) ‘u+LB)) egerr, < 0.5 ise 9)
best(y;) - MOP - (UB; — LB;) - i1 + LB;) egerr, = 0.5 ise

Burada y;;(k), i. ¢oziimin k. yinelemedeki j. konum
degerini, best(y;) o adima kadarki elde edilen en iyi ¢dziimiin j.
konum degerini, UB; ve LB; degerleri j. konumun iist ve alt
smirlarint temsil etmektedir. Kiigiik ve pozitif bir say1 olan €
adim boyu olup, u arama siirecini kontrol eden bir parametredir
ve 0.5 olarak segilmesinin uygun oldugu belirtilmistir
(Abualigah v.d., 2020). Denklem 9’daki MOP (Math Optimizer
Probability) bir katsay1 olup

1/a

) (10)

MOP(k) = 1—( k

kmax

olarak tanmimlanir. Burada « degeri yinelemeler iizerinden
somiirii dogrulugunu tanimlamaktadir ve 5 olarak secilmesinin
uygun oldugu ifade edilmistir (Abualigah v.d., 2020).

3.2.3. Somiirii Asamasti

Aritmetik operatorlerden Cikarmanin (S) veya Toplama'y1
(A) iceren matematiksel hesaplamalar, sOmiirii arama
mekanizmasia karsilik gelen yiiksek yogunluklu degerler
saglar. Cikarma ve Toplama operatorleri diger operatdrlerin
aksine, diisik dagilimlarindan dolayr hedefe kolayca
yaklagabilirler. Bu nedenle, sOmiirii aragtirmasi birkag
denemeden (yinelemeden) sonra ¢ikarilabilecek optimuma yakin
¢cOziimil tespit eder ve somiirii operatorleri (S ve A) aralarindaki
gelismis iletisim yoluyla somiirii asamasini desteklemek igin
optimizasyonun bu asamasinda ¢aligtirtlirlar.

Cikarma ve Toplama islemlerinin kullanildigi somiirii
aramasi, 7;'in mevcut MOA(k) degerinden biiyliik olmadig
durumda calistirilir (Denklem 11). AOA'da, somiirii operatorleri
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(S ve A) arama alanimt birkag yogun bolgede asagidaki
denklemde modellendigi gibi derinlemesine arastirir.

vij(k +1)

best(y;) — MOP x ((UB; — LB;) X 1 + LB;), 15 < 0.5 ise 1)

- {best(yj) +MOP x ((UB; — LB;) X u+ LB;), 15 = 0.5 ise

Bu asama, derin bir arama yaparak arama uzayini somiirdir.
Bu asamadaki Cikarma operatéorii, (Denklem 11 'deki ilk kural),
r3 < 0.5 durumunda galisir ve Toplama operatorii bu operator
mevcut gorevini bitirene kadar ihmal edilir. Aksi takdirde,
Cikarma yerine mevcut gorevi gerceklestirmek i¢in Toplama
devreye girecektir. Bu asamadaki bu prosediirler, onceki
asamanin  boliimlerine  benzemektedir.  Ancak,  sOomiirii
operatorleri (Cikarma ve Toplama) genellikle yerel arama
alaninda sikisip kalmaktan kacinmaya caligir. Bu prosediir, kesif
arama stratejilerine en uygun ¢oziimii bulmada ve aday
¢oziimlerin c¢esitliligini korumada yardimci olur. Kesfi yalnizca
ilk yinelemelerde degil, son yinelemelerde de siirdiirmek i¢in her
yinelemede p parametresi rastsal bir degere sahip olacak sekilde
tasarlanmistir. Ozellikle son yinelemelerde aramanin bu kismu,
yerel optimal durgunluk durumunda ¢ok faydalidir.

Sekil 1, bir arama ¢6ziimiiniin konumlarin iki boyutlu bir
arama uzaymda Bo6lme (D), Carpma (M), Cikarma (S) ve
Toplama (A)'ya gore nasil giincelledigini agiklamaktadir. Nihai
elde edilen pozisyonun, arama kapsamindaki D, M, S ve A
pozisyonlar: tarafindan belirlenen bir aralik dahilinde stokastik
bir pozisyonda olabilecegi goriilebilir. Sonug olarak D, M, S ve
A, optimuma yakin ¢dziimiin konumunu tahmin eder ve diger
¢oziimler optimuma yakin ¢6ziim bolge etrafindaki konumlarini
stokastik olarak giinceller.

4. Benzetim Cahismalar

Sekil 2°de verilen ve 4 etmenden olusan bir ag1 ele alalim.

Sekil 2. Dort etmenden olusan tam bagl bir ag

Bu agda asagidaki denklem sisteminin dagitik ¢oziimii elde
edinmek isteniyor olsun.

3x1 + 7%, +x3+7x, =48
—9x; + 10x, + 5x3 — 2x, =18
3x; —5x3 —7x, =—40
10x; —4x, +x3 =5

(12)
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Sistemdeki i. etmenin (i =1,2,3,4), Denklem 12’deki i.
denklemi bildigini durumda, etmenlerin Denklem 1’de verilen
algoritmalarda kullanacaklar1 P; matrisleri

11/12 —7/36  —1/36  —7/36
_|-7/36 597108 -7/108 49108
Pr=1_1/36 —7/108 107/108 —7/108
|—7/36 —49/108 —7/108 59/108
[43/70  3/7  3/14  —3/35
, 3/7  11/21 -5/21  2/21
2= | 3714 —s/21 37742 1/21
|—3/35 2/21  1/21  103/105 3
'74/83 0 15/83  21/83
0o 1 0 0
Ps=l15/83 0 58/83 —35/83
21/83 0 —35/83 34/83
[17/117  40/117  —10/117 0
b _| %0117 101117 4117 0
+=1210/117  4/117  116/117 0
[ o0 0 o 1

olarak hesaplanir. Etmenlerin denklem sistemini en hizli sekilde
¢Ozebilmeleri i¢in Denklem 6’da formiilasyonu verilen
optimizasyon probleminin ¢éziimii bulunmalidir. Bu amagla,
Sekil 3’te akis diyagramu verilen Aritmetik Optimizasyon
Algoritmas:  kullamilarak ~ w;;  agirhklandirma  katsayilart
belirlenecektir. Optimizasyon algoritmasinin  bulacagr  wy;
katsayilarinin Varsayim 1(i) ve (ii)’nin saglamasini garanti
etmek i¢in alt limitler 0 ve {ist limitler 1 olarak belirlenmis olup,
her yinelemenin sonunda elde edilen katsayilar matrisi W =
[w;;] soldan

D = diag(W1)! (14)

ile carpilarak Varsayim 1(iii) saglanmaktadir. Burada 1, tiim
elemanlar1 1’den olusan bir siitun vektordiir.

Aritmetik Optimizasyon Algoritmasinin arama ajani ve
yineleme sayisimin  algoritmanin  performansina  etkisini
incelemek amaciyla, optimizasyon algoritmasi probleminin
¢Oziimii 4 farkli senaryo icin yirmiser kere ¢aligtirilmis olup,
elde edilen sonuglar Tablo 1°de verilmistir. Tablodan da
goriilecegi lizere arama ajani sayisi ve yineleme sayisi arttikga,
elde edilen ortalama Ay,,, degerleri artmistir ancak en iyi A;,4,
degerleri degismemistir. Bunun nedeni, aritmetik optimizasyon
algoritmasinin kesif asamasinda arama uzaymin c¢ok farkli
alanlarinin kegfedilmesini saglamasi ve en iyi ¢dziime diigik
ajani1 sayisiyla bile kisa siirede ulagabilmesidir.
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Bagla
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|
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¥
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!
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v
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Bitir

Evet Evet

Hayir
pacil ay

—

Hayir Evet

\ 4 v ¥ ¥

Bélme iglemi uygula  |Carpma islemi uygula I Cikarma islemi uygula
—* W=DW

» hesapla g

i

k=k+1

Sekil 3. Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi 'nin akig diyagrami

ry>0.5 r, > MOA fy>0.5 Hayr

Toplama iglemi uygula

Tablo 1. Arama Ajani ve Yineleme Sayisinin Aritmetik Optimizasyon Algoritmasinin Performansina Etkisi

Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3 Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3
Olgiit Arama Ajani: 25 | Arama Ajam: 25 | Arama Ajani: 25 | Arama Ajani: S0 | Arama Ajam:: 50 | Arama Ajani: 50
Yineleme: 500 Yineleme: 1000 Yineleme: 2000 Yineleme: 500 Yineleme: 1000 Yineleme: 2000
Eniyi A5, 0.9076 0.9076 0.9076 0.9076 0.9076 0.9076
Ortalama A;,,, | 0.9092 0.9086 0.9084 0.9087 0.9081 0.9080
En kotii A,y 0.9122 0.9122 0.9122 0.9123 0.9124 0.9122
Standart sapma | 0.0021 0.0017 0.0016 0.0018 0.0011 0.0011

e-ISSN: 2148-2683

267



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Yapilan tiim optimizasyon c¢alismalarindan elde edilen en iyi
sonucu saglayan katsayilar matrisi 25 arama ajan1 ve 1000
yineleme senaryosu i¢in

0 0 0 1
_10.1187 0 0.5004 0.3809
w 1 0 0 0 (15)
0 1 0 0

*

olarak bulunmus olup, yinelemeye bagli olarak A;,,, degerinin
degisimi Sekil 4°teki gibidir.

0.928 1
0.926 1
0.924 |
0922 |

092} 1
~Eoo1sf
0916 |

0.914 i

0.912

0.91 |
0.908 t

200 400 600 800 1000

Yineleme

Sekil 4. Aritmetik Optimizasyon Algoritmast 'nin buldugu Ay, gy
degerinin yinelemeye bagh degisimi

2
1
=
< 0
'S
-1
2
0 20 40 60 80
k
a)
)
2
=
%
£
i
0
0 20 40 60 80
k
c)

Denklem 15°teki katsayilar matrisi kullanilarak Denklem 12°de
verilen dogrusal denklem sistem Sekil 2°de verilen ¢ok etmenli
ag lizerinde Denklem 1 algoritmas: kullanilarak ¢oziildiigiinde,
etmenlerin dogrusal denklem sisteminin egsiz ¢oziimii olan x* =
[1,2,3,4]" e yakinsamas1 Sekil 5°te gdsterilmistir.

5. Sonug¢

Bu caligmada bir dogrusal denklem sistemini ¢ok etmenli
sistemler iizerinde dagitik olarak ¢6zmek i¢in 6nerilmis olan bir
algoritmanin yakinsama hizinin en iyilenmesi problemi ele
almmistir.  Dogrusal denklem sisteminin yalnizca bir alt
kiimesinin sistemdeki etmenler tarafindan bilindigi durumda;
etmenlerin yerel denklem bilgilerinin yanisira komsu etmenlerin
¢Oziim tahminlerini de kullanarak kendi tahminlerini
giincelleyebilmekte ve denklem sisteminin essiz ¢oziimiine
ulasmaya c¢aligmaktadirlar. Co6ziim hatast dinamikleri bir
dogrusal dinamik sistem olarak formiile edildiginde,
algoritmanin yakinsama hizin1 en iyilemek amaciyla sistem
matrisinin en biiyiik 6zdegerini en kiiciiklemek gerekmektedir ve
bu amagla literatiirde yakin zamanda onerilmis bir metasezgisel
optimizasyon algoritmast olan Aritmetik Optimizasyon
Algoritmast kullanilmigtir. Benzetim ¢alismalarinda 6rnek bir
denklem sistemi ele alinmig ve bu denklem sisteminin dagitik
olarak en hizli ¢Oziimiinii saglayan tasarim parametreleri
belirlenmistir. Benzetim ¢aligmalart farkli sayida arama ajani ve
maksimum yineleme sayisi i¢in tekrarlanarak arama ajani ve
yineleme sayilarinin elde edilen en iyi hizli yakinsama degerine
etkisi incelenmistir. En hizli yakinsamayi saglayan tasarim
parametreleri kullanilarak denklem sisteminin ¢ok etmenli

sistem lizerindeki ¢Oziimiiniin zamana baghh degisimi
gosterilmistir.
4
3 ‘
)
- 20
=
(Y
E 1
0
-1
0 20 40 60 80
k
b)
6
4
=
~
1S
2
0
0 20 40 60 80
k
d)

Sekil 5. Etmenlerin dogrusal denklem sisteminin ¢oziim tahmininin degisimi: a) 1. bilinmeyen, b) 2. bilinmeyen, c) 3. bilinmeyen d) 4.
bilinmeyen
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