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Ozet

Bu ¢alismada, 6zellikle sicak kaliplama islemlerinde kullanilan ve ticari ismi clarofast olan polimerik malzeme kompozit numune haline
getirilerek kuru kayma aginma davraniglar1 incelenmistir. Takviye edici olarak 61-67, 67-91, 91-125 um boyutlarinda (Fe,O3) tufal tozlari
kullanilmistir. Kompozit numuneler hazirlanirken igerisine kiitlece % 5, 10, 15, 20 ve 25 oranlarinda tufal katilmistir. Asinma testleri ball
on disk aginma cihazinda 6 mm c¢apmda Al,O; bilya ile 7 N luk yiik altinda 0,15m/sn donme hizinda gergeklestirilmistir. 3D optik
profilometre ile aginma izi profili tespit edilmis ve asinma kayiplari bu profile gore hesaplanmistir. Clarofast igerisindeki artan tufal oranma
bagl olarak kompozit numunelerdeki sertlik oraninin arttigr goriilmiistiir. En iyi agmma direnci % 5 oraninda tufal igeren numunelerde
goriiliirken en diisiik asinma direnci % 25 takviyeli numunelerde goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Tufal, Clarofast, Kompozit, Kuru Kayma Asinmasi

Dry Sliding Wear Behavior of Iron Scale Reinforced Polymer Matrix Composite
Abstract

In this study, dry sliding wear behavior of composites produced from polymer material which are used in hot molding process and whose
name is clarofast have been investigated. Tufal (Fe,Os) powders which have 61-67, 67-91, 91-125 pum dimensions were used as
reinforcement. Wear tests were performed in ball on disc wear device with Al,Os ball (6 mm diameter), under 7N load, at 0.15 m/s
rotational speed. The wear profile was determined with 3D optical profilometer and the wear losses were calculated according to this
profile. It has been observed that the hardness ratio of composite samples increased due to the increasing clarofast ratio. The lowest wear
resistance was seen in sample containing 5% tufal, while the highest wear resistance was observed in 25% reinforced sample.

Keywords: Scale, Clarofast, Composite, Dry Sliding Wear

1. Giris malzemelere gbre kompozit malzemeler ve yapisal bilesenlerinin

iki veya daha fazla malzemenin makro-diizeyde bir araya sekline gére kompozit malzemeler diye gruplandirilabilir[2-3].

getirilmesiyle olusturulan ve yeni Ozelliklere sahip malzemelere
Kompozit malzeme denir [1]. Kompozit malzemelere olan ilgi
gecen ylizyilin ortalarinda bu yana hizh bir sekilde artmistir. Matris,
takviye fazi ve ara yiizeyden olusan kompozitlerin geleneksel
malzemelerden olan uUstunlikleri; hafiflik, yuksek mukavemet,
titresim soniimleme, elektriksel ve korozyon ozellikleri olarak
siralanabilir.  Kompozit  malzemeler  yapilarmi  olusturan

Polimer kompozitler iki ve daha fazla bilesenden veya iki veya
daha fazla fazdan olusabilirler. Polimerlere gii¢lendirici olarak
katilan dolgu malzemeleri énemlidir. Giinkd bu dolgu malzemeleri
polimer matrise istenilen ozellikleri kazandirmaktadir. Giiniimiizde
hibrit kompozit tiiretimi sahip oldugu stiinliklerinden dolay1
yayginlasmaktadir [4-7].

? . | &
SEM HV: 20.0 kV WD: 7.34 mm MAIA3 TESCAN
SEM MAG: 1.00 kx Det: SE
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Takviye edici olarak kompozit matrislerin igerisinde SiC,  agisindan biiyiik bir 6nem arz etmektedir [8-16]. Endiistriyel kati
Al,Os3, B4C, Zr, Fiberler ticari anlamda kullanilmaktadir. Ancak atiklarin gelisi giizel atilmalar ¢evre kirliligine neden olmaktadir.
biitiin dogal kaynaklar simnirsiz rezerve sahip degildir. Bu nedenle Bu atiklarda bulunan zararlhh maddeler, 6zellikle toksik etkisi olan
endiistriyel kat1 atiklarin degerlendirilerek ortadan kaldirilmast hem
ekonomi ve gevre kirliligi i¢cin hem de dogal kaynaklarin korunmasi
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agir metaller, yagmur ve kar sularimin etkisi ile cevredeki sulara ve
topraga tasinmaktadir. Agir metaller bitki, hayvan ve insan sagligini
O6nemli oOl¢ide olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle
endiistriyel ~ katt  atiklarin  yeniden  kullanima  sunularak
degerlendirilmesi gliniimiizde daha da 6nem kazanmaktadir. Bu
amacla bu calismada atik tufaller takviye edici malzeme olarak
kullanilmigtir.

2. Yontem

Numunelerin  metalografik incelemesinde sicak kaliplama
isleminde kullanilan clarofast bu calismada kompozit malzeme
haline getirilmistir. Kompozit numune olugturmak igin gerekli tufal
tozlart haddehaneden temin edilmistir. Tufal tozlari bilyal
degirmende 6giitiilmiis ve sonrasinda farkli boyutlardaki eleklerden
gecirilerek boyutlandirilmiglardir. Toz boyutlart 33 pm alti, 33-61,
61-67, 67-91-125 pm olarak belirlenmistir. 33 um alt1 ve 91-125
um boyutlarindaki tozlarin SEM goriintiileri Sekil 1°de verilmistir.
Sekil 1 a da goriilecegi iizere toz boyutunun kiigiilmesi ile toz
icerisindeki artik partikiil orani eleme igleminin zorlagmasi nedeni
ile artmistir. Oysa toz boyutunun artmasi daha temiz ve istenilen
boyutlarda homojen toz elde etme kabiliyetini arttirmistir. Kompozit
numuneler Uretilirken clarofast igerisine kitlece % 5, 10, 15, 20 ve
25 oranlarinda tufal (Fe,O3) tozlart katilmigtir. Karigimin homojen
bir dagilim gostermesi i¢in iki saat siiresince bigakli bir degirmen
yardimi ile karistirilmistir.  Harmanlama islemi sonrasinda
Numuneler 40x10 mm ¢apinda yaklasik 200 °C sicaklikta 30 dk 500
Newtonluk yiik altinda preslenmislerdir. Presleme islemi sonrasinda
numunelerin makro boyuttaki gériintiisii Sekil 2°de verilmistir.
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Sekil 2. Uretilen kompozit numunelerin fotografi

Numunelerin agindirma islemleri pin on disk aginma cihazinda
gergeklestirilmistir. Testlerde iki farkli yiik kullanilmis bunlar 7 ve
15 N olarak belirlenmistir. Kompozit numunelerin agindirilmasinda
6 mm ¢apmnda 2000 HV sertlik degerine sahip aliimina bilyalar
kullamilmistir.  Asindirma  islemi siiresince numunelere 1500
metrelik bir agindirma yolu aldirilmistir. Deneylerin dogrulugunu
arttirmak amaciyla her bir test 3 kez tekrarlanmistir. Numuneler
agindirma cihazina baglamadan once ve asindirma islemi
tamamlandiktan sonra basingli hava ile temizlenmislerdir.
Numunelerin hacim kayiplarmm belirlenmesinde HUVITZ marka
3D profilometre kullanilmistir. Daire seklinde olusan asinma izinin
dort farkli bolgesinden alinan alan asinma izinin g¢evresel boyu ile
carpilarak numunelerdeki hacim kayiplar1 belirlenmistir.

Fe Kal

f 100pm

Sekil 3. Uretilen kompozit numunelerin EDS maping analizi 61-67 pum

3. Bulgular

Kompozit numuneler dretildikten sonra SEM mikroskobu
yardimi ile gergeklestirilen elementel dagilim haritalanmasi
cikarilmustir. Sekil 3’te ki resimler iizerinden de goriilecegi gibi 61-
67 um, boyutundaki FeO partikiilleri homojen olarak yap1 i¢erisinde
dagilim gostermislerdir.

Numunelerin 7 N’luk yik altinda asindirma iglemine tabi
tutulduktan sonra eldedilen hacim kayiplari Sekil 4 de verilmistir.
Hem abrasiv agmdirict kullanilarak hem de kuru kayma asinma
sartlarinda gergeklestirilen deneylerde yiiksek hacim oraninda sert
takviye ediciye sahip kompozitlerin agmma direnglerinin daha
yiksek oldugu belirtilmistir. Axen ve Zum Gahr tarafindan Al
matrisli partikiil takviyeli kompozit numuneler iizerine gelistirilen
oran konsept teorisi Wang ve Rack tarafindan ilerletilerek nisbi
penetrasyon derinlik tezi gelistirimistir. Asindiricinin  batma
derinliginin takviye edici partikiil biyiikliigiine ve bu partikiiller
arasindaki mesafeye bagl oldugunu belirtmislerdir [2-3]. Sekil 4’te
verilen grafikten de goriilecegi ilizere takviyesiz numunenin hacim
kayb1 900 mg olarak gergeklesirken en iyi agimma direnci gdsteren
91-125 um boyutlarinda ki % 5 tufal takviyeli numunenin hacim
kayb1 300 mg olarak gergeklesmistir. Boylece takviyesiz numune,
en iyi aginma performansi gosteren numuneden 3 kat, en diisiik
hacim kaybi gosteren numuneden de 0.1 kat daha kotii asinma
performans: goéstermistir. Numunelerin asinma peformans takviye
edici toz oranmna bagl olarak kiyaslandiginda kompozit igerisinde
artan tufal oranma bagl olarak diistigii gorilmektedir. En iyi
asinma direnci en diisiik tufal takviyeli yani % 5 oraninda tufal ile
takviye edilen numunelerde goriiliirken en kotii aginma direnci en
yliksek oranda tufal ile takviye edilen (%25) numunelerde

goriilmiistiir. Hatta diger takviye oranlar ile kiyaslandiginda % 25
lik takviye oraninin bir kirithm noktast oldugunu soylemek
mimkindir. Ciinkii bu oranda hacim kayiplari ani bir sigrama
gostermistir. Bu durumun sebebini kompozit igerisinde artan
takviye edici oranina bagli olarak matris bagin dokusunun
zayiflamasina veya asindirma esnasinda agindirict  bilya ile
kompozit arasinda meydana gelen kuvvetlerin varligina baglamak
miimkiindir. $6yle ki kars1 yiizeyin asindirilabilmesi i¢in agindirict
bilyanin bu yiizeye niifuz etmesi gereklidir. Bunu bilya lizerine
uyguladigimiz 7 N luk normal yiik saglayacaktir. Burada kompozit
numune ne kadar ylksek hacim veya yiizey sertligine sahip ise
agindiricinin  kars1  ylizeye batmasi o kadar zor olacaktir.
Numunelere ait sertlik degerleri Sekil 5°deki grafikte verilmistir.
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Sekil 4. 7 N luk yiik altinda numunelerde meydana gelen hacim
kayiplart (mm®)
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Sekil 5’de goriilecegi lizere, hem kompozit numune igerisinde
artan tufal oranma bagli olarak hemde tufal partikiil tane
biyiikligiiniin artmasina bagli olarak numune hacim sertliklerinin
arttigt  goriilmektedir. Hatta deneylerde elde edilen hacim
kayiplarimin tam tersine en yiiksek sertlik degeri % 25 tufal takviyeli
numuneler de goriilmiistiir.

Numunelerin asindirilmasi igin gerekli diger kuvvet ise, kesme
kuvvetidir. Kompozit yizeyinden partikil kaldirilabilmesi i¢in bu
iki kuvvetin yiiksek olmasi gereklidir. Bu kuvvetlere karsi koyan
direng ise kompozit igerisindeki sert faz olan tufal partikilleridir.
Toz boyutuna gore kompozit numunelerin asinma performanslart
degerlendirildiginde toz boyutunun biiyiimesi ile aginma direncinin
arttig1 anlagilmaktadir. Alahelisten [17-20] ve arkadaslar1 kompozit
malzemelerin tribolojik davramislart malzemelerin mikroyapisal
davraniglart ve tribolojik sistemin yiikleme sartlaria bagl oldugunu
belirlemistir.

.
SEM HV: 20.0 kV wo:e27mm | 1
SEM MAG: 51x Det: SE 1 mm
View field: 5.43 mm Date(m/dly): 05/28/18

MAIA3 TESCAN|

BARTIN UNIVERSITY
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Sekil 5. 7 N luk yiik altinda numunelerde meydana gelen hacim
kayrplart (mm®)

SEM HV: 20.0 kV wo:s2rmm | 1)1 MAIA3 TESCAN
SEM MAG: 200 x Det: SE 200 pm

View field: 1.38 mm  Date(m/dly): 05/29/18 BARTIN UNIVERSITY

Sekil 6. Takviyesiz kompozit numunenin aginma sonrast iz SEM fotografi

Bu durumu birim alanda asindiric1 bilya ile temas eden tufal
oraninin  artmast ile iliskilendirmek miimkiindiir.  Ciinkii
malzemelerin sertligi arttik¢a kendisine batmak isteyen asindirici
bilyeye kars1 koyma direnci o oranda artmis olacaktir. Artan takviye
edici oranmi ile birlikte birim alana diisen tufal partikiillerinin
sayisinda artis olacagindan dolayr yumusak polimer matris
asindiricinin olumsuz etkilerinden korunmus olacaktir.

SEM HV: 20.0 KV
SEM MAG: 1.00 kx Det: SE
View field: 276 ym  Date(m/dly): 05/20/118

WD: 6.50 mm

Takviyesiz clarofast’in 7 N luk yiik altinda asindirma iglemine
tabi tutulduktan sonra asinma yiizeyinden farkli biiyiitmelerde
alinan SEM fotograflar: Sekil 6’da sirasi ile verilmistir. Yaklasik 3
mm genisliginde meydana gelen asmma izi asinn plastik
deformasyon sonucunda meydana gelmistir.

MAIA3 TESCAN|

BARTIN UNIVERSITY

Sekil 7. Tufal tozlar1 (67-91um) ile takviye edilen kompozit numunenin aginma sonrasi iz SEM fotografi

% 25 Takviyeli clarofast’in 7 N luk yiik altinda asindirma
islemine tabi tutulduktan sonra asinma yiizeyinden farkli
biiylitmelerde alman SEM fotograflar1 Sekil 7°de verilmistir. Matris
icerisinde kirilan tufal taneleri goriilmektedir. Kirillan bu sert
partikiiller daha sonrasinda bir abrasiv asindirict  etkisi
gostermektedir.

% 5 Takviyeli clarofast’in kiigiik ve biiyiik goriintiilerdeki SEM
fotograflar1 incelendiginde sekil 8’de piiriizsiiz bir yiizey dikkat
cekmektedir.

4. Sonug

Endiistriyel atik olan tufal tozlari farkli boyut ve takviye edici
oranlarinda takviye edilerek kompozit olarak tretilen clarofast’m
kuru kayma deneyleri sonucunda elde edilen sonuglar asagida
Ozetlenmistir.

1. Takviye edici oranina bagl olarak numunelerdeki sertlik degeri
3 kattan daha fazla bir artig géstermistir.

2. Numunelerin hacim kayiplart; artan yiike bagli olarak artis,
artan takviye edici oranina bagli olarak diislis gOstermistir.
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Numunelerin asinma direnglerinde artan takviye edici orami ile
dogrudan bir iliski gériilmemistir.

3. Asinma mekanizmasi olarak, takviyesiz kompozit numunelerde
asirt plastik deformasyon, mikro ¢atlama goriiliirken takviyeli

SEM HV: 20.0 kv WD: 6.50 mm

(EEEI
SEM MAG; 250 x Det: SE 200 pm
View field: 1.11 mm | Date(midly): 05/20/18

BARTIN UNIVERSITY

MAIA3 TESCAN|
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kompozitlerde daha piiriizsiiz bir aginma tabakasi goriilmiistiir.
Ancak takviye edici partikiillerin kirilldig1 goriilmistiir.

SEM HV: 20.0 kv WD: 6.50 mm MAIA3 TESCAN|

[t
SEM MAG: 1.00 kx Det: SE 50 pm
View fleld: 277 ym  Date(m/dly): 05/29/18

BARTIN UNIVERSITY

Sekil 8. Tufal tozlar1 (91-125 um) ile takviye edilen kompozit numunenin aginma sonrasi iz SEM fotografi
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K-Gezgin Satic1 Probleminin Emperyalist Rekabet¢i Algoritmasi ile
Kiimeleme Tabanh Optimizasyonu

Oktay KOSE", Pakize ERDOGMUS?

‘Karabiik Il Milli Egitim Miidiirliigii, Karabiik / TURKIYE o
?Diizce Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi B6limi, Diizce / TURKIYE
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Ozet

Gezgin Satici Probleminde (GSP), bir satictmin n adet sehrin hepsine yalnizca bir kez ugrayarak tekrar basladigi sehre dénmesi
incelenmektedir. GSP’de amag en kisa mesafeyi bulup maliyeti diigiirmektir. Bu ¢aligmada Tiirkiye’nin 81 ili igin en kisa turun bulunmasi
amaglanmistir. Bu amagla once tek gezgin satict ile en kisa turun bulunmasi i¢in, sezgisel algoritmalardan Emperyalist Rekabetgi
Algoritmasi(ERA) kullamlmistir. Tiirkiye haritas: {izerinde ¢alisma yapilmis, ERA ile elde edilen sonuglar, Benzetilmis Tavlama (BT),
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKO) ile de karsilagtirtlmigtir. Daha sonra 81 il k-means kiimeleme
ile k=7,8 ve 9 i¢in kiimelenerek her kiime i¢in alt GSP problemleri ¢oziilmiistiir. En sonunda ise bulunan kiime merkezlerine en yakin
sehirler secilerek, bu sehirler iizerinden bir GSP turu hesaplanmistir. Bu ¢alismanin sonuglarinin 6zellikle lojistik agisindan kullanilabilir
pratik sonuglar olmasi i¢in, tim sonuglar Tiirkiye haritasi {izerinde isaretlenmis ve tur uzunluklari sonuglart hem Karayollar1 Genel
Miidiirliigii, hem de Google Map tizerinden hesaplanarak sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Gezgin Satici Problemi, Emperyalist Rekabetgi Algoritmas:, K-Ortalama, Sezgisel Algoritmalar

Clustering Based Optimization of K-Travelling Salesman Problem with Imperialist Competitive
Algorithm

Abstract

In Travelling Salesman Problem(TSP), it is searched for a possible shortest route for a salesman who starts from a city, visits each city only
once and returns to the initial city, among n given cities. The aim of TSP is finding the shortest route and minimizing the traveling cost.

In this study, it is aimed to find the shortest tour for 81 cities in Turkey. With this aim, firstly, to find the shortest tour for 81 cities,
Imperialist Competitive Algorithm(ICO) has been used in this study. ICO is one of the heuristic search algorithms, which has been
developed in 2008 for continuous optimization problem solutions. The results have been shown on the map, for a realistic view. The results
found by ICO have been compared with Simulated Annealing(SA), Particle Swarm Optimization(PSO) and Ant Colony
Optimization(ACO). The results have been shown that PSO and SA can’t compete with the ACO and ICO. Although the population
number is 100, PSO results don’t proceed the other population based algorithms. ACO is the most stable algorithm both in view of solution
time and optimal path length. This is because of the fact that ACO is originally developed by Dorigo for TSP problem solution. But the best
shortest tour has been found with ICO. So, ICO can compete with ACO for TSP problems.

Secondly, the 81 cities have been clustered for k=7,8 ve 9 and each cluster found for these clusters have also been solved as sub TSP
problems. So with this way, GSP problem for 81 cities is solved with sub 8,9,10 TSP problems. Since the results can be used practically,
especially for logistic, results are shown on map. And the tour lengths have been calculated both with General Directorate of Highways and
Google Map data. The second part of this study has been shown that the practical solution of TSP is also giving near optimal solutions.

Keywords: Travelling Salesman Problem, Imperialist Competitive Algorithm, K-Means, Heuristic Algorithms

1. Giris Gergek hayat problemlerine ¢oziim aranirken, en iyi ¢oziimii,
Giiniimiizde lojistik, hiikiimetler, sirketler ve arastirmacilar en kisa stirede ¢6zmek gibi birbirleri ile ¢elisen iki hedef vardir. Iste
icin, ozellikle taslmamh’k hizmetleriI;i selistirmede biiyik onem sezgisel optimizasyon bu iki amaci1 maksimize eden denge noktasini

tasimaktadir [1]. GSP ve Ara¢ Rotalama Problemi(ARP) en 6nemli l_aulr_na_lyl amaglar. Sfez“glsel“ yf)ntemler,_ Q.Ia.s.l "tum cozurr_ller
. N - . icerisinden cok uzun ¢oziim stiresinde en iyi ¢6zumu bulmak yerine,
tagimacilik problemlerinden olup, iilkeler i¢in kendi eyalet veya

e kul ¢6ziim siireleri iyi kin ¢6ziimleri bul 1
sehirleri i¢in en kisa rotanmin bulunmasi, stratejik bir 6nem arz makul ¢ziim siirelerinde iyiye yakin goziimleri bulmayr amaglar

etmektedir. GSP bir saticinin n adet sehrin hepsine yalnizca bir kez

ugrayarak tekrar bagladigi sehre donecegi en kisa turu bulma Sezgisel algoritmalar genel olarak, — fiziksel sirecler ve

yasalardan esinlenen algoritmalar, dogal olaylardan esinlenen

problemidir. En kisa turu bulma problemi, aslinda n adet sehrin bir
siralamasi oldugu i¢in, bir kombinatoriyel optimizasyon problemidir
[2]. Burada amag¢ en kisa mesafeyi verecek turu bulup, maliyeti
diistirmektir [3].

GSP, 1930’lu yillarda Karl Menger tarafindan matematiksel
olarak tanimlanmistir [4]. Problemde maliyet, noktalarin uzakliklar
izerinden hesaplanmakta ve en kisa tur en diisiik maliyeti
gostermektedir. Sehir sayisi arttikca miimkiin ¢6ziim sayisi istel
olarak arttig1 i¢in bu problemi polinomal siirede ¢6zecek bir
algoritma yoktur ve problem NP(Non-Polinomial)-Zor (NP-Hard)
problemler icerisindedir [5].

algoritmalar ve yiyecek arama davranigindan esinlenen algoritmalar
olarak siniflandirildig: gibi [6] fizik tabanli, kimya tabanli, biyolojik
tabanli, miizik tabanli ve sosyal tabanli olarak da
siiflandirilabilirler. Fizik tabanli algoritmalara, 1sil islem ve
elektromanyetizma algoritmasi, kimya tabanli algoritmalara yapay
kimyasal reaksiyon algoritmasi, biyolojik tabanli algoritmalara
genetik algoritma, KKO, ar1 kolonisi algoritmasi, miizik tabanl
algoritmalara armoni arama algoritmast ve sosyal tabanli
algoritmalara ise ERA 6rnek verilebilir[7].

ERA, ilk olarak 2007 yilinda IEEE (Uluslararas1 Elektrik-
Elektronik Miihendisligi) Evrimsel Hesaplama (Evolutionary

Sorumlu Yazar: Kdse O., gumusko@hotmail.com
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Computation) konferansinda, siirekli optimizasyon problem ¢ozimu
icin Onerilmis bir algoritma olup, literatiirde ERA ile ¢ok sayida
calisma yapilmistir. Bu algoritma diinya iizerindeki iilkelerden
gruplar olusturup bu gruplart yoneten bir emperyalist iilke
olusturmakta ve daha sonra emperyalist iilkeler arasinda yaris
olusturarak tek bir emperyalist iilke kalmasini amaglamaktadir [8].

ERA, adaptif parametre kontrolii [9], Iskelet yapisimnin optimum
dizayn1 [10], Mayin patlatildiktan sonra partikiil biiyikligi
dagiliminin tahmini [11] ve GSP problem ¢oziimi igin
kullanilmigtir [12].

Siirekli optimizasyon problem ¢oziimii igin gelistirilmis olan
ERA algoritmasinin yeni bir versiyonu kesikli optimizasyon
problem ¢6ziimil i¢in gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma 50-199
arast sehre sahip 14 problem iizerinde test edilmis ve bazi
problemlerde en iyiye yakin ¢oziimleri elde edilmistir [12]. Bir
baska calismada genellestirilmis GSP, ERA ile ¢oziilmiistiir [13].

Bu ¢aligmada lojistik agidan 6nemli olan Tiirkiye’nin 81 ili igin
GSP problemi i¢in en kisa turun bulunmasi amaglanmistir. Bu
amagcla daha once birgok GSP ¢6ziimiinde kullanilmis ve basarimi
test edilmis sosyal tabanli bir algoritma olan ERA kullanilmistir.
GSP Tiirkiye haritas: iizerinde ¢alisilmustir. illerin koordinatlar1 ve
iller arasi1 mesafeler elde edilerek, en kisa tur bulunmaya
caligtlmigtir.  Problem ¢6ziimii icin MATLABO programi
kullanilmis ve grafiksel sonuglar sunulmustur. Sonra 81 il 7,8 ve 9
kiimeye ayrilarak her bir kiime i¢in GSP ¢aligtirilmis ve bulunan
turlarin merkezine en yakin sehirler iizerinden de tiim bu alt turlar
baglayan tur hesaplanmustir.

Bolim 2’de GSP hakkinda genel bilgi verilmis, Bolim 3’de
ERA algoritmasina yer verildikten sonra, Bolum 4’de once
Turkiye’deki iller Uzerinde 1-GSP en kisa turu ERA algoritmast ile
bulunmus, diger sezgisel algoritmalar ile karsilasgtirmasi yapilmistir.
Daha sonra 81 il énce k=7,8, ve 9 igin kiimelenerek 7-GSP, 8-GSP
ve 9-GSP ¢alisma sonuglari elde edilmis ve sonuglar 1-GSP ile hem
zaman hem de tur uzunlugu bakimindan karsilastirilmistir.

Boliim 5’te ¢alismada elde edilen sonuglar sunulmustur.

2. Gezgin Satic1 Problemi

GSP bir sehirden baslayip biitiin sehirlere sadece bir kez
ugrayarak tekrar basladigi sehre donen en kisa mesafeli turu bulma
problemidir [14,4]. Sekil 1.’de goriildiigii gibi her sehre en az bir
kere ugrayarak yapilan en kisa kapali tur Hamilton gevrimi olarak
adlandirilir [15].

(a) Toplam Malivet: 43

(&) Toplam Maliyet: 37

Sekil 1. Hamilton Cevrim Ornekleri

GSP giinliik hayatin i¢inde bir problem olmasindan dolay1
nakliye ve depolama gibi alanlarda ¢ok kullanilir. GSP V digiimler
kiimesi, E kenarlar kiimesi olmak iizere G(V,E) seklinde bir graf
olarak ta tanimlanabilir.

Rastgele bir v € V dugiimden baslayip tim diigiimleri en az bir
kez ziyaret ettikten sonra tekrar v diiglimiine dénme olay1 bir “tur”
olarak nitelendirilir. Denklem (2.1) de karar degiskenleri x_ij i¢in
tanimlama yapilmistir.

1, i'denj'ye gidildiginde} @1
diger durumlarda ’
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Cij = i’nci diiglim ile j’nci diigiim arasindaki mesafe/maliyet
olmak tizere bir optimizasyon problemi olarak ele alinir. GSP, amag
fonksiyonu ve kisitlar (2.2),(2.3),(2.4),(2.5) ve (2.6)’te verilen bir
optimizasyon problemi olarak modellenir.

Minimum

n
z CijXij (2.2)
i*)
Kisitlar altinda;

n
inj =1 i=12,..,n (2.3)
j=1

n
inj =1, j=12,..,n 2.4)
i=1

z x; < 1S|—-1

ijes
Scv,2<|S|€sn—-2 (2.5)
x;; € {0,1}

i,j=1,..,n i#j (2.6)

Denklem (2.2) tur mesafesini minimum yapan amag
fonksiyonudur. Denklem (2.3) ve (2.4) her bir diigiime bir kez
ugramay1 saglayan kisitlardir. Denklem (2.5) ve (2.6) olusabilecek
alt turlar1 engellemek i¢in kullanilan kisittir. [15].

Standart GSP’de amag, listedeki tiim sehirlere en az bir kere
ugrayarak tekrar basladigi sehre donerek minimum maliyeti
bulmaktir. Sehir sayis1 cogaldikca ¢oziimii bulmak igin gereken siire
iistel olarak artmaktadir. Mesela; sehir sayist x ve gidebilecegi
komsu sehir sayis1 y olursa problemin ¢oziim sayis1 x"y kadar artar
[16]. Bu sebeple de sehir sayisi arttik¢a problemin ¢dziim kiimesi ve
maliyet artmaktadir.

GSP’nin ¢6zimi icin genel olarak iki yol izlenir. Bunlardan
birincisi ¢oziimiin garanti oldugu kesin algoritmalardir. Digeri ise
kesin ¢Oziimii garanti etmeyen diisiik maliyetli kisa siirede yakin
¢Ozlimler hedefleyen yaklasik algoritmalardir [17].

GSP igin kesin yontemler en iyi ¢Ozimi garanti ederler.
Sayma, dal-sinir ve dal-kesme yontemi kesin yontemler igin
verilebilecek drneklerdir.

Sayma yontemi; en sade sekliyle gidilebilecek biitiin turlar tek
tek hesaplanir ve bu turlar i¢inde en kisa olan segilerek ¢oziim elde
edilmis olur [18]. x sehirli asimetrik bir GSP i¢in ¢dziim sayist (x-
1)! olarak hesaplanir. Biiyiikk problemler icin diisiinildiigiinde
¢oziim imkansiz denebilecek boyutlara ulagmaktadir.

Dal-sinir algoritmasi; problemi dallara ayirarak ¢ézme yoluna
gider. Amag problemi dallara ayirarak boliimlemek ve her boliimiin
ayr1 aragtirilmasi yapilarak ¢6ziim yolunu kolaylagtirmaktir [19].

Dal-kesme yontemi; kesme diizlemi algoritmasi ile dal-sinir
algoritmasinin birlesiminden olugmaktadir. Tam say1 ¢oziimii olan
bir problemin kesme diizlemi yaklagimi ile ¢6zmek verimli
olmayacagr i¢in aynt zamanda dallandirmada  yapmak
gerekmektedir. Dal-sinir yontemi kesme diizlemi algoritmast
uygulanarak daha performansh hale getirilebilir. Dallandirma
yapmadan kesme yapilacag: gibi her dali icinde kesme uygulanabilir
[20].

GSP ¢oziimiinde kullanilan kesin yontemler sehir sayis1 az olan
problemlerin ¢éziimii igin daha kullamshdir. Cok sayida sehirleri
olan bir GSP Uzerinde kesin yontemler ile bir sonug bulunabilir ama
bu yillar siirebilir. Bundan dolay1 sezgisel yontemleri kullanmaya
zorunlu kalmmustir. Klasik sezgisel yontemlerin birgogu 1960-1990
yillar1 arasinda calisilmis ve daha genis ¢6ziim kiimesine sahip
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problemlerde etkili olmustur [21]. Klasik sezgisel yontemler; rota
yapilandirma yontemleri, rota gelistirme yontemleri ve iki agamali
yontemler olarak {i¢ grupta yer almaktadir.

Rota yapilandirma yontemleri; problemi ¢ozerken adim adim
problem iginde ilerler ve bir sonuc¢ bulana kadar devam ederler.
Cozimiin gelistirilmesi ve diizeltilmesi i¢in bir islem yapmazlar,
bulunan sonucun dogrulugu kesin degildir. Bu yontemlere, en yakin
komsu algoritmasi, a¢gézlii algoritmasi, ekleme algoritmasi drnek
olarak gosterilebilir [22].

Rota gelistirme yontemleri; problem igin bulunmus bir
¢ozlimiin iyilestirilmesini amaglamaktadirlar. Rota yapilandirma
yontemlerinden farki ve avantaji daha 6nceden bulunmus bir ¢6ziim
iizerinde ¢alisirlar. Bu yontemler her ¢oziim kiimesi elemani i¢inde
iyilestirmeler yaparak bulunan sonucun daha iyi hale getirilmesini
saglar. 2-opt, 3-opt, Lin-Kernighan rota gelistirme yontemleri igin
Ornek olarak verilebilir [22].

Iki asamal algoritmalar; problemi iki alt problem haline getirir.
Bu problemlerin biri rotalama digeri kiimelemedir. Bunlarin sirasi
6nemli degildir, once gruplayip sonra rotalayabilir veya oOnce
rotalaylp sonra gruplayabilir. Sliplirme algoritmasi, tag yapragi
algoritmasi, Christofide, Mingozzi ve Toth iki asamali metodu
bunlara érnek verilebilir [23].

Ezsla
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Metasezgisel yontemler, en iyi ve en az maliyetli sonug igin
¢oziim kiimesi iginde aragtirma (exploration) ve gelistirme
(exploitation) igin farkli yaklagimlar: bir araya getiren tekrarlayici
islemler yapan algoritmalardir [24].

Tavlama benzetimi; metallerin ¢ok yiiksek sicakliklarda
eritilmesi ve daha sonra diizenli olarak sogutularak diizgiin kristal
yap1 elde edilmesini esas alan bir algoritmadir. Yiksek sicakliklar
arastirma asamasina diisiik sicakliklar gelistirme asamasmna denk
diiser. Metalin donma noktasi, optimum ¢oziime denk gelir [25].

Genetik algoritma; en iyi olan hayatta kalir prensibini esas alan
popiilasyon temelli bir algoritmadir. Problem yapist i¢in
kromozomlar kullanilir. Kromozomlardan baslangig i¢in rastgele bir
populasyon uretilir. Daha sonra populasyon iginden secilen
kromozomlara caprazlama ve mutasyon fonksiyonlar: uygulanarak
yeni kromozomlar olusturulur. Eger olusturulan yeni kromozomlar
daha iyi bir sonu¢ ortaya koymussa ileri nesillere aktarilir, daha
kot bir sonugsa sistemden elenirler. Bdylece yeni populasyonlar
olusturulur. Bu siire¢ sonlandirma kriterine ulasana kadar
tekrarlayan bir sekilde devam eder [26].

Dk olarak adlandinlan baslan@g popllasy ohunu slustur

Ullaler igin amag fonksivon degerini hasapla

Emperyalist ve koloni imparatoriuklarin baglat

Kolonileri emp eryalistlere dogru hareket ettir

Eazi kolonileri devret

imparatorlukta maliy et emperyalist

Hayir

Ulkeden dahayilksek bir ko loni var mie

Evet

Emperyalist ve kaoloni Glkelerinin konumunu degistir.

Emperyaisti koloni, koloniyi emperydistyap

Tum kolonilerin toplam mally etini hesapla

En zayf emperydist Olkedeli en zay f koloniyi en
gugli imparaoriugay er

Hig kalania almayan empery alist Ulke
wvarmi?

Hayir

Hig kalonisi olmay n imparatorlugu ele

Durma laos ulu saglandr mi

Evet

Son

Sekil 2. Emperyalist rekabetci algoritmasimnin akis diyagrami
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PSO; kus ve balik siiriilerinin hareketlerinden esinlenilerek
gelistirilmis bir algoritmadir. PSO’nda her pargaciga ait bir hiz
bilgisi vardir. Parcacigin hiz1 diger pargaciklardan alnin verilerle
karsilagtinlir. Her bir asamada hesaplanan hiz ile bir onceki
asamadaki hiz Kkarsilastirilir ve buna gére popiilasyon iginde
glincelleme yapilarak daha iyi bir nesil olusturulur. PSO’nun hizlh
yakinsamasi ve ayarlanmasi gereken az sayida parametre igermesi
sebebi ile yapay sinir ag1 egitimi, bulanik sistem kontrol parametre
ayarlamas1 ve fonksiyon optimizasyonu gibi bir ¢ok alanda basari
ile uygulanmstir [27].

KKO; karinca siiriilerinin kendi yiyeceklerinin bulmak igin
yaptiklart  hareketlerden esinlenerek ¢alismaktadir. Karimcalar
yemeklerini bulmak i¢in yuvalarindan ayrilirlar ve yemege giderken
yola feromon sivist birakirlar. Feromeni karincalar yuvaya donmek
icin kullanirlar. Ayrica fenomen daha sonra yemek aramaya ¢ikacak
karmncalar i¢inde yol gosterici olacaktir. O yoldan ne kadar gok
karinca giderse o yol iizerindeki feromon miktari da yogun olacag:
icin daha ¢ok tercih edilen bir rota belirlenmis olur. Kiigiik bir
ihtimalde olsa her karinca yogun feromonu takip edecek degildir.
Feromon miktar1 az olan yoluda segebilir. Boylece de alternatif
yollar ve yiyecek kaynaklari bulunmus olur buda diger rotalar
izerinde ¢aligma imkani saglar [28].

3. Emperyalist Rekabet¢i Algoritma

ERA, her evrimsel algoritma gibi bir baglangi¢ popiilasyonuna
sahiptir. Bu popiilasyondaki her eleman bir iilke olarak diistiniiliir ve
bu iilkeler arasindan bazilar1 emperyalist olarak belirlenir, diger
llkeler de bu emperyalist Ulkelerin kolonileri olarak belirlenir.
Baslangi¢ popiilasyonundaki tiim koloniler baslangi¢ emperyalist
iilkeleri arasinda giiglerine dogru orantili olarak dagitilir. Koloniler
dagitildiktan sonra imparatorluklarin giicleri, emperyalistlerin
giiciine kolonilerin giigleri ortalamasimnin belirli bir oran1 eklenerek
hesaplanir.

Daha sonra imparatorluklar arasinda emperyalist savas
baslayacaktir. Bu savagta bir imparatorluk giiciinii arttiramazsa bu
savasl kaybeder. Bu savasta giicsiiz imparatorluklar giigsiizleserek
yok olurlarken, gicli imparatorluklar ise giiclenerek savasi
kazanmis olur. Tek bir imparatorluk kalana kadar bu savas bu
sekilde devam eder. Biitiin iilkeler o imparatorlugun kolonisi olur.
Yeni olusan uygun dinya diizeninde biitiin  ilkeler
imparatorlugunun giicine sahip olacaktir. Algoritmamin akis
diyagrami Sekil 2°de gosterilmistir [8].

Algoritmanin baslangicinda, bagimsiz degiskenlerin alt ve iist
simurlart araliginda rastgele ilk ¢oziimler iretilir. D boyutlu bir
problemde, bir iilke(¢oziim) 1 x D dizisi olarak tanimlanir. Bu dizi
(3.1) denklemindeki gibi tanimlanir.
tlke=[u_1,u_2, ...,u_D] (3.1)

Bir iilkenin maliyeti (Cost) u_1, u 2, ... , u_D degerlerindeki
deger fonksiyonu ile 6lgiiliir ve (3.2) denklemindeki gibi tanimlanr.
Cost = f(ulke) =f(u_1,u_2, ... ,u_D) 3.2)

Baslangig i¢cin N adet iilke olusturulur. En giicli N_imp
sayidaki tilke imparatorluk olusturmak igin segilir. Koloniler i¢in ise

geride kalan N_koloni gosterilir. Boylece emperyalist ve koloni
olmak iizere iki tip iilke olusturulur.

Ilk imparatorluklari olusturmak igin koloniler emperyalist
ilkelere giigleri oraninda gonderilir ve emperyalistlerin gii¢leri
koloni sayilariyla orantili olur. Bu orani hesaplamak igin (3.3)
denklemindeki gibi tanimlanir.
Cn=c.n- [maks] _i{c i} (3.3)
n. emperyalistin maliyeti C_n, normalize edilmis maliyeti ise

c n ile gosterilir. Her emperyalistin normalize edilmis giicli
denklem (3.4)’deki gibidir.

u_n=lc_n/¢_(i=1)"(N_imp)

34)
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Emperyalistin normalize edilmis giicii sahip oldugu koloni
sayisina baglidir. Baglangi¢ koloni sayisi da denklem (3.5)’deki gibi
gosterilir.

N. [C.] _n=round {u_n.N_koloni} (3.5)

Imparatorlugun  baglangic koloni sayist N. [C.] _n ile
gosterilirken, N_koloni toplam koloni sayisini gosterir. Rastgele
secilen N. [C.] _n sayidaki koloni emperyalist iilkelere dagitilir.
Kolonilerle birlikte emperyalist iilkeler n. imparatorlugu kurar.

Baslangigta olusturulan imparatorluklarin ve giicleri oraninda sahip
olduklari koloniler Sekil 3’de gosterilmektedir [29, 30].

:) ’ ) ‘ O
@ ¢ o0 ¢ ¢

O ¢ X X O
¢

Emperyalistl

Emperyalist2

Emperyalist3

‘ ‘ Oy ’ ‘Q L

Emperyalistd

ceoce® )

Q " ey ’ Kolonil
‘ g . ‘ Koloni2
::::' O " -:::} Koloni3
‘ ’ ’ Kolonid

¢O0¢ ¢ ¢

Sekil 3. fmparatorluklarin baslangig popiilasyonlari

Emperyalist tilkeler giicleri oraninda koloni sayilarini arttirirlar.
Arttirma iglemi kolonilerin emperyalist iilkelere dogru yonelmesiyle
baglar. Bir koloninin vektorel bigimdeki x birimlik hareketi Sekil 4
(a)’da gosterilmektedir. x degeri rastgele segilmistir. Kolonilerin
emperyalist iilkelere dogru hareketi igin > 1 sart1 aranir.
x~U(0,Bxd) (3.6)

Emperyalist tilkenin diger kolonilere de ulagsmak igin Sekil 4
(b)’deki gibi hareket yoniine rastgele se¢ilmis bir 6 degerindeki
acidan olusan sapma eklenir.
6~U(-r,7 @7

v degeri ne kadarlik bir sapmanin olacagim belirler ve f ile y
degeri rastgele segilmistir [8, 31].

Emperyalist Emperyalist
® ®
,
\ \
A AN
\ \
,

. \\
veni Kolonigh, '\ N Yeni Koloni \
A X \
Ny ?.R a "
| Y L
‘\\__ A t .Lx-\
o A ¥ Koloni
Koloni

{a) {b}

Sekil 4. (a) Koloninin emperyaliste olan hareketi (b) Koloninin yeni
pozisyonu

Eger kolonilerin konumlar1 emperyalistlere gére daha diisiik
maliyette ise o koloni, emperyalist iilke ile yer degistirme islemini
gergeklestirebilir. Sekil 5 (a)’da koloni ve emperyalistin eski yeri,
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Sekil 5 (b)’de ise yer degistirme islemi gergeklestikten sonraki
koloni ve emperyalistin yeni yeri gosterilmektedir.

& E_mper-,fallf;\ @ & Kaloni N 'Y
& ¢ ©
A <;. ‘f)
e ¢ &
v a
4 vV e ¢

# Enlyi Koloni @ . Emperyalist

¢ ¢ 'y &

(a) [13)]
Sekil 5. (a) Koloni ve emperyalistin yer degisimi (b) Yer

degistirmeden sonraki durum

imparatoriull
Ln Zayif Imparatorluk

Imparatoriulk2
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Imparatorluklarin toplam giicii o imparatorlugun emperyalist
iilkesinin giiciine baglidir. Kolonilerde belli bir oranda imparatorluk
igindeki giice etki ederler ama asil belirleyici emperyalist {ilkelerin
giiciidiir.  Imparatorlugun  toplam  giicii  (3.8) denkleminde
gosterilmistir.

T. [C.] _n=Maliyet( [emperyalist] n )+& ortalama{maliyet( [
imparatorluk kolonileri] _n)} (3.8)

Burada & bir ile sifir arasinda bir deger alinir. & degeri ne kadar
kiigiik segilirse imparatorlugun toplam giiciindeki emperyalist
iilkenin etkisi o kadar daha fazla olur, biiyiik olmasi da kolonilerin
etkisi arttirir. & i¢in bir ¢ok uygulamada 0,1 degeri uygulanir [8].

Bu yarigta biitiin imparatorluklar diger imparatorluklarin
kolonilerini ele gecirerek kendi giiclerini arttirmak isterler. Boylece
zay1f imparatorluklar gitgide daha da zayiflamaya, gii¢lii iilkelerde
daha giiclii olmaya baglayacaktir. Bu yarisin genel modeli Sekil
6’da gosterilmistir [30].

En Zayrf Imparamriugun
En zayif kolonisi

/

‘ P /l

mparatoriuk3

Sekil 6. Emperyalist Yarisma

4. ERA ve K-means Kiimeleme ile En Kisa 7-GSP, 8-GSP ve
9-GSP Tur Sonuglar:

Bu uygulama Matlab2014 programlama dili ile gelistirilmistir.
Uygulamada Tiirkiye’deki iller ve il merkezleri arasindaki karayolu
mesafeleri  kullanilarak sonuglara ulagilmustir.  Tiirkiye il
merkezlerinin koordinatlar1 ve Karayollar1 Genel Midiirliigiinden
[32] alman iller aras1 mesafe tablosu program i¢ine yerlestirilmis ve
uygulamada bu koordinat ve mesafeler Uzerinden hesaplamalar
yapilmistir.

Calismada tim sonuglar en az 30 kere ¢alistirilarak en iyi ve
ortalama degerler elde edilmistir. Caligmada “Intel Core i5 1.70
GHz islemci, 8 Gb Ram, 64 bit Windows 10 versiyon isletim
sistemi” kullanilmigtir.

ilk olarak ERA da popiilasyon sayist 80 alinarak en uygun
iterasyon sayisini bulmak i¢in 1000, 2500 ve 5000 degerleri ile 30
kez calistirllarak Tablo 1’deki en koéti siire, en iyi siire, ortalama
slire, en iyi tur ve en kotii tur degerleri bulunmustur.

Tablo 1. ERA igin iterasyon sayisina gére bulunan sonuglar

iterasyon sayis1 En kotl suire (sn) En iyi stire (sn) Ortalama siire (sn) En kisa tur (km) En uzun tur (km)
1000 36,125 34,5172 34,981 12592 13806
2500 87,561 85,3023 85,728 10805 11092
5000 173,567 169,3863 171,294 10517 10952

Tablo 1’e bakildiginda iterasyon sayisi arttik¢a siire artsa da tur
icin daha iyi ¢oziimler bulunmustur. En iyi tur degerlerinin
iterasyon sayisi 5000 alindiginda ¢iktig1 goriilmiistiir.

Ayrica iterasyon sayist 5000°den fazla alindiginda siire artmaya
devam etmis fakat tur i¢in daha iyi sonuglar elde edilmemistir.

Tablo 2°de en iyi degerlerin bulundugu iterasyon sayis1 5000 ve
sonuglarin degismedigi goriilen iterasyon sayist 7500 ile elde edilen
30 sonugtan en iyi 5 sonug gosterilmistir.

Daha sonra iterasyon sayist 5000 sabit tutulup popiilasyon
sayist 40,80 ve 120 degerleri ile 30 kere c¢alistirilarak Tablo 3’deki
en kot sire, en iyi slre, ortalama siire, en kisa tur ve en uzun tur
degerleri bulunmustur.
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Tablo 2 ERA igin iterasyon sayist 5000 ve 7500 degerinin karsilastirilmasi

Iterasyon say1s1=5000

Iterasyon say1s1=7500

En iyi tur (km) En iyi tur siresi (sn) En iyi tur (km) En iyi tur siiresi (sn)
10280 211,4023 10342 330,4614
10304 209,1883 10388 377,8011
10340 216,0314 10464 397,0229
10367 209,8271 10634 396,3461
10424 208,9024 10656 462,8553

Tablo 3 ERA i¢in popiilasyon sayisina gore bulunan sonuglar

iterasyon sayisi

En Kkotl sure (sn)

En iyi sure (sn)

Ortalama sure (sn)

En kisa tur (km)

En uzun tur (km)

40 156,652 129,3746 148,0889 10394 12136
80 228,9252 169,3863 196,8052 10375 11401
120 237,3044 208,8989 212,4841 10280 10942

Tablo 4’e bakildiginda popiilasyon sayisi arttik¢a siire artsa da
en iyi tur i¢in daha iyi sonuglar bulunmustur. Tablo 1 ve Tablo
3’deki verilere gore ERA icin en iyi degerlerin iterasyon sayisi
5000, popiilasyon sayist 120 alindiginda elde edildigi goriilmiistiir.
Sekil 7°de en iyi tur i¢in alinan program ¢iktist verilmistir.

Ancak bu ¢izim iki sehir aras1 Oklid mesafesine dayali bir
¢izim olup, gergek yollar degildir. Sekil 8’de en iyi turun Tiirkiye
haritas: iizerindeki gidecegi yol ¢izilerek gosterilmistir. Bu turlar
icin baslangiclar sehir merkezi secilmistir. Harita tizerinde tur dist
cizgiler gibi goriinen uglar, sehir merkezine gelis ve bir sonraki
hedefe gidistir. Tablo 4.’de ise ERA icin bulunan en iyi turun il
siralamasi gosterilmistir.

43 T T

42

M

40

39

38

37

Y 28 30 32 % % 38 40 a2 4 4
Sekil 7. ERA icin bulunan en iyi tur
Tablo 4. ERA igin en iyi turun il siralamasi
E‘;a i1 Adi E‘;a i1 Adr E‘;a i1 Adr E‘;a i1 Adi
1 MALATYA 22 | BATMAN 43 | ESKISEHIR 64 | BILECIK
2 ELAZIG 23 | DIYARBAKIR 44 KUTAHYA 65 | SAKARYA
3 TUNCELI 24 MARDIN 45 AFYONKARAHISAR 66 DUZCE
4 ERZINCAN 25 | SANLIURFA 46 | USAK 67 |BOLU
5 BAYBURT 26 | ADIYAMAN 47 ISPARTA 68 | ZONGULDAK
6 GUMUSHANE 27 KAHRAMANMARAS 48 BURDUR 69 BARTIN
7 TRABZON 28 | GAZIANTEP 49 | ANTALYA 70 | KARABUK
8 RIZE 29 KILIS 50 DENIZLI 71 KASTAMONU
9 ARTVIN 30 |HATAY 51 | MUGLA 72 | GANKIRI
10 | ARDAHAN 31 | OSMANIYE 52 | AYDIN 73 | CORUM
11 | KARS 32 | ADANA 53 | izMIiR 74 | YOZGAT
12 | IGDIR 33 | MERSIN 54 | MANISA 75 | TOKAT
13 | AGRI 34 | KARAMAN 55 | BALIKESIR 76 | AMASYA
14 | ERZURUM 35 | KONYA 56 | GANAKKALE 77 | SINOP
15 | BINGOL 36 | AKSARAY 57 | EDIRNE 78 | SAMSUN
16 | MUS 37 | NEVSEHIR 58 | KIRKLARELI 79 | ORDU
17 | BITLIS 38 | NiGDE 59 | TEKIRDAG 80 | GIRESUN
18 VAN 39 KAYSERI 60 ISTANBUL 81 SIVAS
19 | HAKKARI 40 | KIRSEHIR 61 | KOCAELI
20 | SIRNAK 41 | KIRIKKALE 62 | YALOVA
21 | SIRT 42 | ANKARA 63 | BURSA
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Sekil 8. ERA i¢in en iyi turun Tiirkiye haritasi {izerinde gosterimi

81 il icin GSP’nin en kisa turu, ger¢ek koordinatlar kullanilarak

Tablo 5. Uygulamada kullanilan algoritmalarin parametre bilgileri

ERA ile bulunmaya ¢ahsilmistir. Elde edilen sonuglarm
karsilastirilmasi i¢in ¢alisma yapildiginda, literatiirde 81 il igin bir Para_me“e ERA PSO KKO BT
cahgma tesbit edilemediginden, PSO, BT ve KKO ile Maksimum | 5000 10000 2500 5000
kargilagtinlmistir.  Tablo 5°de ERA, PSO, KKO ve BT igcin Iterasyon
kullanilan parametre bilgileri verilmistir. Calismada kullanilan §ay151 _
parametre degerleri, literatiirde bu algoritmalar igin tavsiye edilen Ozel Alpha=1 | W:l Feromon Soguma
degerlerdir. Parametreler | Zeta=0,1 | W=0,99 | buharlasma | katsayisi
orani=0,05 alfa=0,99
Tablo 5’de verilen degerler ile ¢alistirilan GSP, ERA, PSO, Populasyon | 40 100 40
KKO ve BT ile her biri ile 30 kez ¢aligtirilarak, Tablo 6’deki en iyi Sayis1
stire, en kotil siire, ortalama siire, en iyi tur ve en kotii tur degerleri
bulunmustur. Ancak makale yazim siirecinde bir calisma ile
karsilagilmig ve bu ¢alismanin sonuglari da karsilastirilmigtir [33].
Tablo 6. ERA, PSO, KKO ve BT i¢in elde edilen sonuglar
Uygulanan En kotdi sure (sn) En iyi stire (sn) Ortalama siire (sn) En kisa tur (km) En uzun tur (km)
algoritma
ERA 237,3044 208,8989 212,4841 10394 12136
PSO 734,3919 685,7232 704,2509 10703 12960
KKO 645,8426 473,8724 486,6273 10476 10719
BT 116,8536 101,9145 107,669 13670 16239
[33] nolu referans 910 9966
Genetik Algoritma
Sekil 9 ve 10” da ERA, PSO, KKO ve BT igin en iyi tur ve en
kisa siire i¢in karsilastirilmasi grafik tizerinde gosterilmistir. 800 .
260 GBS, 7232
16000 = 600
13670 5
14000 'z 500 473,8724
| Ao 10380 10703 10476 % 400
E 10000 .E- 20
5 s000 = 208,8989
prnd [Ty il
Z w0 107,669
S 100
4000 0 .
2000 '

(1]

mERA mPSO mKKOD =BT

Sekil 9. ERA, PSO, KKO ve BT nin en iyi tur i¢in karsilastirilmasi

mERA mPS0 mEKKD =BT

Sekil 10. ERA, PSO, KKO ve BT’nin siire agisindan
karsilastirilmast
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Dort algoritma iginde en iyi tur bulundugu iterasyon sayilart
tizerinden karsilastirma yapilmistir. Sonuglara gore siire agisindan
BT daha hizli ¢alismis olsa da en iyi tur i¢in, ERA daha iyi ve
tutarl sonuglar vermistir.

Sekil 11°de karsilastirilan ¢alisma sonucunda bulunan en iyi tur
Tiirkiye haritasi izerinde gosterilmistir.

Kése O. ve Erdogmus P. | BUJETS, 7 (1), 2019

Makalede sonuglar Oklid iizerinden gésterildigi icin GSP
mantigma aykirt bir durum gérinmemektedir. Fakat 33 nolu
referansta bulunan en kisa tur, harita tizerinde uygulandiginda, Sekil
12°de gorildiigi gibi iki bolgede bir noktadan diger noktaya
gecmesi igin daha Once gegilmis bir noktaya tekrar ugramasi
gerekmektedir.
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Sekil 11. Karsilastirilan makalenin[33] en iyi turunun Tiirkiye haritasinda gosterimi

Zonguidak

Sekil 12. Karsilastirilan makalenin en iyi tur problemi

Makalede 81 il lizerinden tek bir gezgin satici i¢in en kisa tur
bulunduktan sonra, ayni probleme daha gergek¢i bir ¢ozim
bulunmasi arayigina gidilmistir. 81 ilin tamaminin gezilmesi, ger¢ek
hayatta da lojistik agisindan, 6dnem arzeden bir GSP problemidir.
Ancak tek bir gezgin satici yerine k adet kiime olusturularak elde
edilen k+1 gezgin satici ile problemi ¢dzmek olasi ¢oziim sayisini
biiyiik dlgiide azaltmakta, dolayistyla ¢6ziim siiresini kisaltmaktadir.
Teorik olarak distiniildiigiinde, n sehirli bir 1-GSP (n-1)! tur
icerirken, k-means ile k-adet alt probleme ayrilmigs k-GSP tiim
kiimeler esit elemanli varsayilirsa k(n/k-1)! olasi tur icerir. 81 il
icin diisiiniildiigiinde 1-GSP 7.1569X10118 olas: tur icerirken k=10
i¢in tiim kiimelerin yaklasik 8 sehir icerdigi varsayimi ile (81/10-
1)*10=50400 olas1 tur igerir.

Bir dagitim sirketi igin diisiiniilecek olursa, tek bir dagiticinin
81 ili gezmesi, hem dagitimin tek bir aragla yapilamayacak olmasi,
hem turun ¢ok uzun olmasi dolayisiyla imkéansizdir.

Bu amagla ¢alismanin bu béliimiinde 81 il 6nce k-means
kiimeleme ile 7,8 ve 9 bolgeye ayrilmigtir. Bu kiimeleme de ayni
kiimeye diisen sehirler kendi aralarinda bir GSP problemi olarak ele

alinarak ¢oziilmiis ve ERA ile elde edilen en kisa tur sonuglar
Tablo 7’de k=7 i¢in verilmistir. Tablo 7’den goriilecegi gibi 6nce
her bir bolge icin en kisa GSP sonucu verilmis, daha sonra grup
merkezlerine en yakin sehirler tizerinden en kisa tur hesaplanmis ve
en son siitunda ise bu yolla elde edilen toplam tur uzunlugu
sunulmugtur.

Sekil 13’de k=7 i¢in kiimeleme sonucu ayni1 kiimeye diisen iler
icin turlar gergek yollar tizerinden gosterilmistir.

Bu ¢oziimler elde edilirken once bir lojistik firmasmm 7 bolge
i¢in sorumlusunun oldugu ve kendi bolgesine ait sehirleri gezerek
yasadig1 sehre geri dondiigii varsayilmistir. Bu sebeple tiim turlarin
hesabinda sehir merkezleri kullanilmstir.

Sekil 14’de ise 7 bolge merkezine en yakin sehirlerin
olusturdugu GSP problemi i¢in en kisa tur bulunmustur. Kiimeleme
sonucu elde edilen kiime merkezlerinin kullanilmamis, bunun yerine
bu merkeze en yakin sehir secilmistir. Sekil 15°de ise bulunan her
iki sonug, toplam 8 kapali tur harita {izerinde gosterilmistir.

Tablo 7. K-means ile 7 bdlge icin elde edilen sonuglar

1. . . . i . . Grup Tum
. 2. Bolge |3.Bdlge | 4. Bolge | 5. Bolge | 6. Bolge | 7. Bolge | Toplam -
Sonuglar Bolge Merkezleri Toplam
(km) (km) (km) (km) (km) (km) (km) (km) Tur(km) (km)
KGM 1057 1227 1919 2389 1393 1595 1710 11290 -
Google.map 1142 | 1221 1733 2347 1338 1549 1620 10950 3604 14554
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Sekil 13. k=7 boélge i¢in en iyi sonucun bélge ici tur gdsterimi
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Sekil 14. k=7 bolge icin en iyi sonucun bolge merkezleri ve bolgeler arasi tur gosterimi
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Sekil 15. k=7 bolge i¢in en iyi sonucun bolgeler arasi ve bolge igi tur gosterimi
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k=8 i¢in ERA ile elde edilen en kisa tur sonuglar1 Tablo 8’de Sekil 17°de ise 8 bolge merkezine en yakin sehirlerin
verilmistir. Sekil 16’da k=8 i¢in kiimeleme sonucu ayni kiimeye olusturdugu GSP problemi i¢in en kisa tur bulunmustur. Sekil 18’de
diisen iler igin turlar gergek yollar izerinden gosterilmistir. ise her iki sonu¢ aym harita iizerinde gosterilmistir.

Tablo 8. K-means ile 8 bdlge icin elde edilen sonuglar

Grup Tim Toplam
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. Merkezleri (km)
Bolge | Bolge | Bolge | Bolge | Bolge | Bolge | Bolge | Bolge | Toplam Toplamm
Bolgeler (km) | (km) | (km) (km) (km) (km) | (km) | (km) (km) (km)
Kgm 1876 | 1174 | 1767 | 826 1333 1237|1783 |1616 | 11612
3758 14755
Google.map 1795 1088 | 1662 | 845 1334 1200 | 1750 |1323 | 10997

Tablo 7 ve 8 incelenecek olursa, toplam tur uzunlugunda 201 diger her bir bolge i¢in olusturulmus tur uzunluklarinin azaldigi
km lik bir artig olmus, bu artigin 154km tur merkezleri arasindaki ~ goriilmistiir.
GSP turunun uzunlugunun artmasindan kaynaklandigi, buna karsilik
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Sekil 16. k=8 bdlge icin en iyi sonucun bélge ici tur gosterimi
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Sekil 17. k=8 bolge i¢in en iyi sonucun bolge merkezleri ve bolgeler arasi tur gosterimi
k=9 i¢in ERA ile elde edilen en kisa tur sonuglar1 Tablo 9°da Sekil 20°de ise 9 bolge merkezine en yakin sehirlerin

verilmistir. Sekil 19°da k=9 i¢in kiimeleme sonucu ayni kiimeye olusturdugu GSP problemi igin en kisa tur bulunmustur. Sekil 21°de
diisen iler igin turlar gergek yollar izerinden gosterilmistir. ise her iki sonug ayni harita tizerinde gosterilmistir.
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Sekil 18. k=8 bolge i¢in en iyi sonucun bolgeler arasi ve bolge igi tur gosterimi
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Sekil 19. k=9 bélge i¢in en iyi sonucun bolge ici tur gésterimi

Hurgaz = 3 {
fsypr\'aj_ e Giircistan’
ﬁaﬂirne % Bomdo = TR
SUn el
)’l u Rize \’_\/_E\,,mbn@(bn
b Glresun bh
Ganakkale BUps Emrmemsta
o ot Ankara 2Urum
Esklgehlr @ Sivas S N
a
Afyonkgrahisar
lZI;I)'II Ma\gtya yan
gserom Antalya
alarmaris o o a
Side Mersin Hale "ﬂ“‘“' Erbil
il [ ‘_J-é'_:l

\ Suleyn:
A e

Sekil 20. k=9 bolge i¢in en iyi sonucun bolge merkezleri ve bolgeler arasi tur gosterimi
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Sekil 21. k=9 bolge i¢in en iyi sonucun bolgeler aras ve bdlge i¢i tur gosterimi

5. Sonug

GSP problemi basta Isletme, Endiistri Miithendisligi ve Bilgisayar
Miihendisligi olmak iizere bir ¢ok disiplin tarafindan ¢okga ¢alisilan
bir problemdir. NP-Zor bir problem oldugu i¢in, ayrik optimizasyon
algoritmalarinin performanslarini degerlendirmek ig¢in de, GSP
problemleri test problemi olarak kullanilmaktadir. Bu g¢alismada
ise, Gezgin Satict Problemi 81 ili kapsayan bir tur i¢in ¢oziilmeye
caligilmigtir. Tim sonuglar birlikte degerlendirildiginde bu
¢alismanin katkilar1 asagida maddeler halinde siralanmustir:

* GSP probleminin ERA algoritmast da dahil olmak iizere,
sezgisel optimizasyon algoritmalari ile ¢oziimiinii iceren ¢ok sayida
calisma mevcuttur. Ancak Ozellikle Tirkiye’nin 81 ili igin GSP
probleminin sezgisel algoritmalar ile ¢oziimiine ait tek bir ¢aliyma
bulunmustur[33]. Bu c¢alisma GSP probleminin, 81 il ig¢in
¢oziimiinli, GA ve KKO ile elde etmistir ve ¢alismanin sonuglar1 bu
makalede elde edilen sonuglar ile kargilastirilmstir.

* ERA algoritmasi 81 il i¢in GSP problemine ilk defa
uygulanmistir. ERA algoritmasinin ¢éziimii, en optimum ¢oziime
yakin sonuglar vermistir. Bu bakimdan gelecekteki caligmalarda,
GSP problem ¢oziimiinde ERA alternatif bir sezgisel optimizasyon
algoritmasi olarak kullanilabilir.

e Caligmada teorik en kisa turun bulunmasi islemi yaninda,
lojistik bakimindan uygulanabilir olas1 ¢oziimler bulunmasi
amaglanmigtir. Bu amagla tarafimizdan yeni bir GSP ¢oziim
yaklasimi Onerilmistir. Bu yaklagimda turdaki tiim sehirleri tek bir
seferde gezmek yerine k adet birbirinden bagimsiz alt tur elde
edilmigtir. Bu turlarin kiime merkezine en yakin olan sehirlerin
olusturdugu tur ile de ayrik olan turlar birlestirilmistir.

e k=7,8 ve 9 icin elde edilen tim sonuclar harita tzerinde
gosterilerek, olast ¢alismalarda kullanilmasi amaglanmistir. Bu yolla
elde edilen tiim turlar toplami 14554-15 401 km arasinda olmakla
birlikte, alt tur uzunluklar k arttik¢a azalmistir. Bu sonuglarin her
biri alternatif bir ¢6ziim olarak degerlendirilebilir.
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