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OZET

HIBRID KARGA-ARAMA GENETIK ALGORITMASINI KULLANARAK 3
BOYUTLU KUTU PAKETLEME SORUNUNU COZME

Khudeer, Hazem
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsu
Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali, YUlksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Agustos 2020, 72 sayfa

Bu calismada, U¢ boyutlu Kutu Paketleme Problemi’ni (KPP) ¢6zmek icin Hibrit
Meta-Sezgisel algoritmalar gelistirilmistir. Algoritmalar, Karga Arama Algoritmasi ile
Genetik algoritmanin bir kombinasyonudur. 3Boyutlu kiiboid Kutu paketleme
problemi ilk kez Karga algoritmasi ve Hibrit Karga-Genetik algoritmalar1 kullanilarak
¢ozlilmustir. 3Boyutlu KPP probleminin 6zellikleri arasinda kiboid seklinde 90
derece donebilen kutular ile birlikte genisligi ve uzunlugu sabit ve serbest yiikseklikte
bir konteyner bulunmaktadir. Problem igin bir karsilastirma veri seti olmadigindan,
rastgele bir veri seti olusturulmustur. Bu ¢alisma kapsaminda Karga algoritmasi,
Genetik algoritmasi, Hibrit Karga-Genetik algoritmasi, Hibrit Karga-Genetik
algoritmasi tasarlanmig ve test edilmistir. Sonuclar Hibrit Karga-Genetik

algoritmasinin digerlerinden daha iyi oldugunu gostermektedir

Anahtar kelimeler: Kombinatoryal Problemleri. Kutu Paketleme Problemi, Sezgisel,
Meta-Sezgisel, Karga Arama Algoritma, Genetik algoritma, Optimizasyon, Tedarik

zinciri.



ABSTRACT

HYBRID CROW-GENETIC ALGORITHM FOR SOLVING 3D BIN PACKING
PROBLEM

Khudeer, Hazem
Kirikkale University
Institute of Science and Technology
Department of Computer Engineering, Master Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hasan ERBAY
August 2020, 72 pages

Throughout this study, Hybrid Meta-Heuristic algorithms developed for solving the
three-dimensional Bin Packing Problem (3D-BPP). The algorithms are a
combination of the Crow Search Algorithm and the Genetic algorithm. It is the first
time that the bin packing problem of three dimensional-type is solved using the Crow
algorithm and the hybrid Crow-Genetic algorithms. The characteristics of the
problem are offline 3D-BPP, cuboid-shaped items, and a container of fixed in width
and length, but free in height, in addition, the items are rotatable by 90 degrees. Since
there exists no benchmark dataset for the problem, a random dataset was generated.
Herein Crow algorithm, Genetic algorithm, Hybrid Crow-Genetic algorithm, Hybrid
Genetic-Crow algorithm were designed and tested. The results show that the Hybrid

Crow-Genetic algorithm performed better than others.

Keywords: Supply Chain, Bin Packing Problem (BPP) 3D, Combinatorial

Optimization, Hybrid Meta-Heuristic, Crow Search algorithm, Genetic Algorithm.
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1. GIRIiS

Kombinatoryal problemler yapay zekanin Onemli bir pargasidir. Kutu Paketleme
Problemi (KPP) bu problemlerden biridir. Tipik KPP problemi kisaca, kutularin en iyi
sekilde nasil yerlestirilebilecegi, kutularin nasil minimum miktarda alan kaplayacagini
ve sonucta kullanilan konteyner sayisinin mimkin oldugunca azaltilmasii ile
ilgilenir. KPP, lojistik sistem ve uretim sisteminde klasik ve énemli bir optimizasyon
problemidir. KPP'nin birgok ¢esidi vardir. Ancak en anlamli ve zorlayici olani, farkli
boyutlardaki kuboid sekilli 6gelerin dortgensel bicimde konteynerlere paketlendigi 3
boyutlu olanidir. Meta-sezgisel algoritmalar, 6zellikle KPP yada seyahat eden satici
problemi gibi NP-Zor(NP-Hard) problemler igin modern sayisal optimizasyonda gui¢li
hale gelmektedir. Meta-sezgisel algoritmalar1 kullanarak kombinatoryal problemlerde
daha verimli sonuclar elde etmek [1], bu algoritmalarin tercih edilmesinin
sebeplerinden biridir. Otedenberi, KPP bircok farkli yaklasimla ¢ozilmeye
calisilmaktadir [2,3], ancak bu galisma kapsaminda kullanilan Karga Algoritma ve
Hibrit Karga Genetik Algoritma’larinin kullanilmas: literatlire farkli yaklagimlar
sunmaktadir. Karganin yiyecek arayisindaki yiksek zekasi bu yontemi se¢menin ana
nedenidir. KPP, Tedarik Zinciri sektorinde énemli bir yer almaktadir ve Arac
Yonlendirme Sorunu ile yakindan iliskilidir. Kargo sirketleri tarafindan da kullanilir.
KPP, nakliye maliyetlerini diisiirme etkisi nedeniyle tasima sektorinde birinci
onceliktedir. Bu sorunun karmasik ve ¢ok genis ¢6zim alani vardir. Bu tip sorunlara
NP-Zor denir [4]. 3 boyutlu KPP, siradan yontemler veya Kaba Kuvvet (Brute-Force)
algoritmasi kullanarak 6zellikle girdi boyutunun biyik oldugu durumlarda pratikte
cozulememektedir. Bunun temel nedeni kiboid sekilli dénebilen n adet kutunun bir
konteynera (n! * 6 ~ n) farkli bigimde yerlestirilebilir olmasidir. Ote yandan verilerin
temsili ise bagka bir zorluktur. Ayrica, algoritmanin cevaplama suresi Kritiktir. Bazi
durumlarda birkac saniye icinde bir karar vermek gerekir. Cunki gecikme nakliye
surecinde asir1 maliyetlidir. Ornegin, nakliye ucaginin 1 dakika gecikmesi yaklasik
60$'dir. Bu c¢alismanin katkisi, 3 boyutlu KPP c¢o6ziminde ilk kez Karga
Algoritmasimin[5] kullanilmasidir. Bu ¢aligmada, 3boyutlu KPP Genetik Algoritma ,
Karga Algoritma, Hibrid Genetik-Karga Algoritma ve Karga-Genetik Algoritma gibi

farkli algoritmalar kullanilarak ¢o6ziilmiistiir. Kullanilan yOntemlerde hem rastgele



ornekler hem de optimum c¢ozimi bilinen bir 6rnek Gzerinden karsilastirma
yapilmistir. Bu c¢alismanin odaklandigi yaklasim, yiiksekligi degisken olan bir
konteynirin hacmini mimkiin oldugunca aza indirgemektir. Degerlendirme 0lgutimuz
kullanilan konteynirin hacmi ile alakalidir. Dolayisiyla bir konteynerde ne kadar az
hacim kullanilarak yerlesim yapilirsa 0 kadar iyi sonug elde edilmis olur.

Tezin geriye kalan kisminda asagidaki konulardan bahsedilmistir.

Tezin ikinci boliminde, hem genel hem de hesaplamali karmagiklik teorisi
problemlerinden bahsedilmistir. Devaminda KPP’nin ¢esitleri, Kkriterleri ve ¢6ziim
yontemleri anlatilmistir. Ayrica, kullanilan algoritmalar ve veri temsili hakkinda bilgi
verilmistir. Literatlr taramasi da yapilmistir. Tezin ¢tnci boliminde, KPP nin bu
calismada kullanilan tibi ve kriterlerinden bahsedilmistir. Buna ek olarak bahsedilen
algoritmalarin KPP Uzerine pratik olarak nasil uygulanabilecegi gosterilmistir. Tezin
son bolimunde ise kullanilan metotlar ile elde edilen sonuglar sunulmus ve analiz

edilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu kisimda, tez boyunca kullanilan materyal ve yontemlerden, problem tiplerinden ve
karmagikliklarindan bahsedilecektir. Ayrica KPP problemi, c¢esitleri ,¢ozim
yontemleri, yontemlerin karsilastirilmasi ve veri temsili tirleri ele alinacaktir. Buna ek

olarak literatur taramasi da yapilacaktir.

2.1. Kombinatoryal problemler

Sonlu genis bir nesne grubundan, en uygun nesneyi bulmaya kombinatoryal problem
denilmektedir. Bu tlr problemlerde, kapsamli ¢6zim aramak izlenilebilir bir durum
degildir. Gegerli bir ¢bziim olusturabilecek ¢ok sayida olasi kombinasyon nedeniyle,
kombinatoryel problemlerin ¢6zimi genellikle ¢ok zordur. Bilgisayar bilimlerinin
bircok alaninda ve hesaplama yontemlerinin uygulandigi diger alanlarda
kombinatoryal problemler ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin yapay zeka, yoneylem
arastirmasi, biyoinformatik ve elektronik ticaret gibi alanlarda kullanilir. One ¢ikan
ornekler, alan kullanimimi en Ust diizeye g¢ikarmak icgin tim kutular1 konteynera
paketleme problemi, haritalarda en kisa veya en ucuza gidis-doniis yolculuk bulma,
onerme formillerinin modellerini bulma veya proteinlerin 3 boyutlu yapisini belirleme
gibi 6rneklerdir. Planlama, zamanlama, kaynak tahsisi, kod tasarimi, donanim tasarimi
ve genom dizilemesinde de diger iyi bilinen kombinatoryal problemlerle
karsilasilmaktadir. Bu problemler tipik olarak, belirli kosullara veya kisitlamalara
bakarak, sonlu bir nesne kiimesinin gruplarini, diizenlerini veya atamalarini bulmay1
icerir. Ornegin bir zamanlama problemi, bir atama problemi olarak gorulebilir ve bu
atama probleminin ¢6zuminin bilesenleri, planlanacak olaylardir ve olaylara atanan
degerler ne zaman olacagina baglidir. Bu sekilde, tipik olarak ¢ok sayida ¢0zim
yontemi elde edilebilir. Cogu kombinatoryal optimizasyon problemi igin potansiyel
cozumlerin sayisi, Usli say1 boyutundadir[6]. Kombinatoryal problemlerin érnekleri
icin aday cozimler ve c¢ozimler arasinda 6nemli bir ayrim yapilmahdir. Aday
cozumler, verilen problem o6rnegini ¢6zme girisimi sirasinda karsilasilabilecek
potansiyel ¢ozlmlerdir. Ancak ¢Ozumlerden farkli olarak sorun tanimindaki tim
kosullar1 karsilamayabilirler. En kisa gidis-doniis yolculugumuz o6rneginde,

uzunluktan bagimsiz olarak belirli bir nokta kimesinde gecerli herhangi bir gidis-



dontis mesafesi, aday bir ¢ozim olurken, sadece minimum uzunlukta olan gidis-doniis

mesafesi ¢cozum olarak nitelendirilir.

2.2. Karar Problemleri

Karar problemi, belirtilen girdi kiimelerinde evet ya da hayir sorusudur. Ornegin, "iKi
dogal say1 x ve y verildiginde, X, y'yi esit olarak boler mi?" sorusu bir karar
problemidir. Cevap "evet" veya "hayir" olabilir. Bu x ve y degerlerine baghdir. Karar
problemleri, cevaplar1 basit bir "evet” veya "hayir" dan daha karmasik sorular1 olan
fonksiyon problemleri ile yakindan iligkilidir. Her karar problemi esdeger bir
fonksiyon problemine doniistiiriilebilir veya her fonksiyon problemi esdeger bir karar
problemine déniistiiriilebilir. Ornegin, karar probleminin "iki x ve y sayisi
verildiginde, X, y yi esit olarak bolermi?" ve “x'in y ile bolimul nedir?” sorulari
fonksiyon problemine déniistiirilebilir ve bu durumun tam tersi de olabilir. Birgok
kombinatoryal problem dogal olarak karar problemleri olarak diisiiniilebilir. Bunlar
icin bir 6rnegin ¢ézlmleri , bir dizi mantiksal kosulla belirtilebilir. Kombinatoryal bir
karar problemi 6rnegi olarak, Grafik Renklendirme Problemi diisiiniilebilir. Ornegin
bir grafik G ve bir dizi renk verildiginde, G'nin diigtimlerinin, bir kenara baglanan iki
digiimle asla aymi renk olmayacak sekilde bir renk atamasi yapilmalidir. Diger
kombinatoryal karar problemleri, belirli bir 6neri formili icin tatmin edici dogruluk
atamalarin1 bulmaktadir. Herhangi bir karar sorunu icin iki degisken belirlenmeli:
arama degiskeni, karar degiskeni. Bu degiskenler birbiriyle yakindan iliskilidir. Clnk
arama degiskenini ¢ozen algoritmalar her zaman karar degiskenini ¢dzmek icin de
kullanilabilir. ilging bir sekilde, bircok kombinatoryal karar problemi icin tersi de
gecerlidir, yani algoritmalar bir sorunun karar degiskeni icin ve gergek ¢oziimleri

bulmak i¢in de kullanilabilir.

2.3. Optimizasyon Problemleri

Bazi islevleri bir klimeye gore en Ust dlizeye ¢cikarmak veya en aza indirmek, genellikle
belirli bir durumda kullanilabilen bir dizi segenegi temsil eder. Fonksiyon hangisinin
“en iyi” olabilecegini belirlemek icin farkli secenekleri karsilastirir. Yaygin kullanim

ornekleri arasinda minimum maliyet, maksimum kar, minimum hata, optimum



tasarim, optimum yo6netim vb gibi alanlar bulunmaktadir. Pratik olarak ilgili birgok
kombinatoryal problem, karar problemlerinden ziyade optimizasyon problemleridir.
Optimizasyon problemleri, ¢ozumlerin ek olarak objektif bir fonksiyon tarafindan
degerlendirildigi ve hedefin optimal objektif fonksiyon degerlerine sahip ¢ozimler
bulmak oldugu karar problemlerinin, genellestirilmesi olarak diisiiniilebilir. Bir ¢6ziim
adayinin, objektif islev degerine ¢6zm kalitesi de denir. Daha 6nce bahsedilen Grafik
Renklendirme Problemi igin, degisken sayida renk kullanilan dogal bir optimizasyon
degiskeni mevcuttur. Amag bir grafik verildiginde minimum renk sayis1 kullanarak
diigmelerinin renklerini belirlemektir. Herhangi bir kombinatoryal optimizasyon
problemi, verilen objektif fonksiyonun minimize edilmesine veya maksimize
edilmesine bagli olarak bir minimizasyon problemi veya bir maksimizasyon problemi
olarak ifade edilebilir. Her bir kombinatoryal optimizasyon problemi igin iki degisken
ayirt edilmelidir. Bunlar, arama degiskeni ve degerlendirme degiskenidir. Arama
degiskeni bunlardan daha etkili olanidir. Clinkli optimal bir ¢ozim bilgisi ile
degerlendirme degiskeni Onemsiz bir sekilde c¢6zllebilir. Bircok kombinatoryal
optimizasyon problemi, mantiksal kosullarin yan1 sira objektif bir fonksiyona gore
tamimlanir. Bu durumda, mantiksal kosullar1 karsilayan aday ¢oziimlere uygulanabilir
veya gecerli ¢6zim denir. Bunlar arasindan optimal c¢o6zimler objektif islev
degerlerine gore ayirt edilebilir. Nesnel bir isleve ek olarak mantiksal kosullarin
kullanilmasi, genellikle bir kombinatoryal optimizasyon probleminin daha dogal
formiilasyonlarina yol a¢sa da, mantiksal kosullarin her zaman nesnel isleve entegre
edilebilecegine dikkat edilmelidir. Karar problemleri icin bircok algoritma, ilgili
optimizasyon problemlerine oldukga dogal bir sekilde uygulanabilir. Belirli karar
problemlerinde iyi ¢alisan algoritmalar, karsilik gelen optimizasyon problemlerinin
optimal veya neredeyse optimal ¢oziimlerini bulmak icin her zaman etkili degildir.
Sonu¢ olarak, bu gorev icin farkli algoritmik yontemlerin dikkate alinmasi
gerekmektedir [6].

2.4. Hesaplamah Karmasikhik Teorisi (Computational complexity theory)

Karmasiklik teorisi, teorik bilgisayar biliminde merkezi bir konudur. Hesaplanabilirlik
teorisine dogrudan uygulamalar1 vardir ve karmasiklig1 test etmeye yardimer olmak

icin soyut bir hesaplama modeli gibi hesaplama modellerini kullanir. Karmagiklik



teorisi, bilgisayar bilimcilerinin problemleri karmasiklik siniflariyla iliskilendirmesine
ve gruplandirmasina yardimci olur. Bazen bir problem ¢ozilebilirse, ayn1 karmasiklik
sinifindaki diger problemleri ¢ozmenin bir yolunu agar. Karmasiklik, genellikle belirli
bir sorunu ¢ozmek igin ne kadar zaman gerektigini 6lgen bir sorunun zorlugunu
belirlemeye yardimci olur. Ornegin, baz1 problemler polinom sayis1 kadar ¢oziilebilir
iken, digerleri girdi boyutuna gore Ustel zaman alabilir [7]. Hesaplama karmasikligi
teorisi, problemlerin dogasinda izlenebilirlik veya takip olup olmamasina gore “kolay”
veya “zor” olarak iki farkli sekilde siniflandirilir. Bu simiflandirma semasi iyi bilinen
P ve NP smiflarint igerir; “NP-Tam” ve “NP-Zor” terimleri NP smifina aittir.
Karmagiklik siniflari, bilgisayar bilimcilerinin sorunlarin1 ¢ozmek ve ¢Oziimleri
dogrulamak igin gereken zaman ve ne kadar alan gerektirdiklerine gore gruplanmasina
yardimer olur. Ornegin, karmasiklik siniflar1 bir Turing makinesinin A problemine
karar vermesinin ka¢ adimi olacagimi agiklamaya yardimci olabilir. Karmagiklik
siniflarmi anlamak igin Big-O notasyonunu saglam bir sekilde kavramak gerekir. Bazi
karmasiklik smiflar1 digerlerinin bir alt kiimesidir. Ornegin, deterministik polinom
zamaninda c¢ozllebilen problemler smifi, P, belirsiz (nondeterministic) polinom
zamanda NP'de c¢oOzulebilen problemler smifinin bir alt kimesidir. Sekil 2.1

problemlerin siniflar1 gostermektedir.

Sekil 2.1. Problemlerin Simflari; P='NP

Ylzlerce karmasiklik smifi vardir ve bu ¢alismada en sik karsilasilan siniflardan
bahsedilmektedir:



2.4.1. P Simfi

P smufi, "P" nin "polinom zaman1" anlamina geldigi bir polinom-zaman algoritmasinin
bulundugu tanima problemleri kiimesi olarak tanimlanir. Bu nedenle P, resmen
“kolay” kabul edilen problemleri icerir. Ote yandan bircok problem kaba kuvvet
yaklagimi kullanilarak ¢ozulebilir, ancak bu genellikle tistel zaman alir. Bir problemin
polinom zaman algoritmas: varsa, kaba kuvvet yontemiyle de etkin bir sekilde
cozulebilir. Aslinda pratikte kullanilan algoritmalarin ¢ogu polinom zaman
algoritmalaridir. Ustel zaman algoritmalar1 tipik olarak daha az kullanishdir ve

mimkin oldugunca bu algoritmalardan kaginilir.

2.4.2. NP Sinifi

“NP” terimi “belirsiz (nondeterministic) polinom” anlamina gelir ve polinom
zamaninda NP'deki problemleri ¢dzebilecek farkli varsayimsal bir hesaplama modelini
ifade eder. Bu smif, polinom zamaninda ¢6zilebilen problemleri ve lstel zamanda
cozllebilen problemleri de icerir. Bazen bir karar sorunun cevabini bulmanin etkili bir
yolunu bilinmeyebilir, ancak cevap bilinir ve bir kanit verilirse, gecerli bir kanit olup
olmadigini gérmek icin kanit1 kontrol ederek cevabin dogru olup olmadigini dogru bir

sekilde dogrulayabiliriz . Bu karmasiklik sinifi NP'nin arkasindaki fikirdir.

2.4.3. NP-Tam Sinifi

NP-Tam problemleri NP setindeki en zor problemlerdir. Asagidaki durumlarda X
karar problemi, NP-Tam olarak tanimlanir:

1) X', NP problemidir. (NP-Tam problemler icin verilen herhangi bir ¢6zim hizli bir
sekilde dogrulanabilir, ancak bu etkili bir ¢6zim degildir).

2) NP'deki her problem polinom zamaninda X'e indirgenebilir.

Bir problem, yukarida belirtilen ikinci 6zelligine sahip ise, birinci 6zellige sahip
olmadan NP-Zor sayilir. Bu nedenle, NP-Tam kimesi de NP-Zor kimesinin bir alt
kiimesidir.

NP-Zor daki bir problem NP'deki en zor problemlerdir. NP'de herhangi bir X problemi

icin, X'den A'ya polinom zamani indirgenebilir ise A problemi NP-Zor’dir.



Daha genel bir ifadeyle, problem B'yi ¢6zmek igin bir kullanilan algoritma, A
problemini ¢ozmek icin de kullanilabiliyorsa, sonu¢ olarak bir A problemi B'ye
indirgenebilir. NP-Zor problemleri, NP yada karar problemi olmak zorunda degildir.
Ornegin, Durdurma(Stopping) Problemi NP-Zor bir problemdir, ancak NP problemi
degildir. Bu ¢alismada incelenen problem NP-Zor problemidir [4].

NP-Tam problemleri gok 6zeldir. Clinkii NP siifindaki herhangi bir problem polinom
zamaninda NP-Tam problemlerine doniistiiriilebilir veya indirgenebilir. Bunun énemli
bir sonucu, NP-Tam problemi polinom zamaninda ¢ozulebilir ise, herhangi bir NP

problemide polinom zamaninda ¢ozulebilir [8-10].

2.5. Kutu Paketleme Problemi

KPP basitce, bir yada birden fazla konteyner icine kutularin en iyi sekilde nasil
yerlestirilmesi gerektigi ile ilgilenir. Bu sekilde konteyner iginde minimum miktarda
bos alan birakarak, kullanilan konteyner sayisinin mimkin oldugunca azalmasini

saglamak temel amagtir.

| : ¥

Sekil 2.2. KPP Ag¢iklayicr1 Gorsel

Kutu Paketleme Problemi klasik ve populer bir optimizasyon problemidir. 1970'lerden
bu yana KPP birgok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir ve bu konu ile alakali bazi

basarilar elde edilmistir [2-4]. Matematiksel olarak, KPP nin olas1 bir formulasyonu



asagidaki gibi bir tamsay1 dogrusal programlama ile ifade edilebilir [11]. Kutularin
sonlu kiimesi I, her bir i € I icin s(i) € Z* 6l¢lsl, pozitif bir konteyner kapasitesi B,
pozitif bir deger K. Arastirma ¢ogunlukla, K'nin mimkin olan en kiigik degerini
bulmaya calisan optimizasyon degiskeni ile ilgilenmektedir. En uygun ¢O6zim
minimum K degerini bulanmamizi saglayan ¢ozumdur. Bir dizi kutu igin en uygun

¢ozimin K degeri, OPT (I) veya yalnizca belli bir kiimeye ait degilse OPT olarak

gosterilir.
minK = Yy, 2.1)
j=1
Ona konu :
K>1,

Yus)xi <By, Vj €l n)
iel ‘
Dixii=1, Vi el
j=1
y;j €1{0,1}, vj €{l,..,nj
xi; € (0,1}, Vi elYj €{l,.,n)

Konteyner j kullamiliyor ise y;= 1 ve kutu i Konteyner j iginde yerlestiyse x;; = 1

2.5.1 Kutu Paketleme Problemi Tipleri

Kutu boyutuna gore bir gruplama yapilirsa karsimiza U¢ farkli tip ¢ikar. Bunlar, bir

boyutlu kutu paketleme, iki boyutlu kutu paketme ve ¢ boyutlu kutu paketleme’dir.

2.5.1.1 Bir Boyutlu Kutu Paketleme

Bir Boyutlu Kutu Paketleme Problemi yalnizca bir degisken ile ilgilenir. Bir
konteynere yerlesim yapilirken yalmzca bu degiskene bakilir . Ornegin yerlestirilecek
6genin bir agirhig: ve yerlestirilecegi konteynerin bir kapasitesi vardir. Bu problemde
yalnizca 6genin agirligina bakilir. Bu, bir boyutlu kutu paketleme problem anilir. Sekil

2.3 de bir boyutlu KPP 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 2.3. Bir Boyutlu KPP Ornegi

Basitlik agisindan 6rnegin, 100 metrelik bir zincir en az miktarda atik ile 7 ve 9
metrelik parcalara bélmek isteniyor. En verimli bélme uzunluguna 7 metre ile sahip
oluyorken gereken 9 metrelik zincir miktar1 ne kadardir gibi sorular disiiniilmelidir.

Bu tlr sorunlara bir boyutlu problemler denir.

2.5.1.2 iki Boyutlu Kutu Paketleme

Bu tip Kutu Paketleme Problemi iki boyutlu dgelerle ilgilenir. Ornegin, kot tireten bir
tekstil sirketinde, 10x10 metrekare bir kumastan farkli boyutlarda pantolon kaliplarini
minimum atikla kesmek istenir. Bu problem iki boyutlu bir kutu paketleme
problemidir (Boyutlar X ve Y). Benzer bir problem ise siniflandirilmis reklamlar1 en
az miktarda atik iceren bir gazeteye yerlestirmedir. 2 boyutlu kutu paketleme problemi,
gercek hayatta ahsap veya cam kesimi ve Mobil WIMAX sistemleri gibi
uygulamalarda da karsimiza ¢ikmaktadir. Sekil 2.4 iki Boyutlu KPP’ye bir 6rnek

gosterilmistir.
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Sekil 2.4. iki Boyutlu KPP Ornegi

2.5.1.3 Ug Boyutlu Kutu Paketleme

KPP problemlerinin en zor tipi olarak tanimlanir. Ug boyutlu bir konteynere
yerlestirilen her seklin X, y ve z gibi 3 farkl1 boyutu vardir. Ornegin, ev tasima sirasinda
ctkan kutular1 paketlemek, bir Uc boyutlu kutu paketleme problemi olarak
diistiniilebilir. Bu durum digerler paketleme problemlerinden daha karmasiktir. Clnki
kutular farkli boyutlarda ve sekillerdedir. Ornegin, kiiboid veya dikdortgen prizma gibi
kutular, birbirlerinden farkli sekillerdedirler ve bu sekiller girintili ve g¢ikintili
sekillerde olabilirler. Tim bu kosullarin bir araya geldigi bir senaryo disiiniilebilir. 2
ve 3 boyutlu ambalajlar, girintili olup olmamasina gore iki kisma ayrilir. Digbiikey
nesneleri kutulamak nispeten daha basit bir problemdir. Ancak, icbikey neslerelde
problem daha karmasik hale gelir. Sekil 2.5.°de Iki Boyutlu Kutu Paketleme

Problemine érnek bir gorsel verilmistir.
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Sekil 2.5. Ug Boyutlu KPP Ornegi

Uc¢ Boyutlu Kutu Paketleme Problemi, tretim ve nakliye planlamasinda karsimiza
siklikla ¢ikan gesitli problemleri dogrudan modellemektedir. Bu nedenle konteyner,
gemi ylkleme, palet yikleme, ucak kargo yonetimi ve depo yonetimi gibi cesitli
alanlarda bircok pratik uygulamaya sahiptir. 1 ve 2 boyutlu KPP’lerde ¢ok sayida
arastirma olmasina ragmen, 3 boyutlu KPP’lerde daha az arastirma nispeten daha

diistiktiir.

2.5.2. Kutu Paketleme Problemi Kriterleri

Problemi iyi anlamak igin bu sorunun kriterlerini iyi anlamak gerekmektedir. Bu
yuzden burada bu kriterler ile ilgili bazi kavramlar agiklanacaktir. Problemin
cevrimdist KPP tipi igin eklenecek nesneler paketleme éncesinde bilinir. Bu durumda
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yerlestirme sirasi, sezgisel yontemler kullanilarak yeniden duzenlenebilir. Ucak yik
planlamasi tipik bir ¢cevrimdigt KPP dir. Cevrimici KPP tipi igin kutular birer birer
gelir. Bu nedenle tam giris sirast bilinemediginden diger kutulart beklemeden bir
bolime yerlestirilmesi gerekir [12]. Cevrimigi KPP’ye sabit disk boélimleme 6rnek
olarak gosterilebilir. Buraya kadar olan bolimde birinci kriterden bahsedilmistir.
Ikinci kriter ise bu kutularin 90 derece dondiiriiliip déndiiriilemeyecegidir. Bu kriter
KPP'nin ¢ok onemli bir faktorudir. Bu kritere gore ¢oziim uzay:r ciddi bir sekilde
bayatulir. KPP’de, Gzerine hicbir sey koyulmamasi gereken kirilgan kutular1 hesaba
katmak, kutularin toplam agirhigi, konteynerin tam kapasitesini asmamasi gibi bagka
kriterlere sahip olmalidir.

2.5.3. Kutu Paketleme Problemi C6ziim Metodlar:

Kutu Paketleme Probleminin NP-Zor bir problem olmasi, optimum ¢6zim igin
kapsamli bir arastirmanin hesaplamali olarak sonuca varilamayan ve bu nedenle
problem icin bilinen gercek hesaplamali olarak uygulanabilir, optimal ¢6zim
yonteminin bulunmadigini gdésterir. Bu nedenle, bir ¢ézim elde etmek icin baska
araclar bulunmalidir.

Literatirdeki gecen yontemler asagidaki gibi siralanabilir.

2.5.3.1 Kesin Yaklasimlar

KPP Problemi’ni daha kuicuk parametre degerleri ile ¢ozmek ve kesin yaklasimlar
bulmak igin cesitli caligmalar yapilmistir. Downsland [13] bu problem icin (PYP)
kesin bir algoritma 6nermistir. Daha sonra Bhattacharya [14]’da ayn1 sorun i¢in daha
derinlemesine bir baska yaklasim onermistir. Bunlarin disinda Tarnowski vd. [15]
Palet Yilkleme Problemi icin yerlesimlerin giyotinle Kkesilebilir tarzda olmasi
gerektigiyle ilgili bir polinom algoritmasi sunmustur. Ayrica Martello vd. (2000) [16]
iki Boyutlu Serit Paketleme Problemi’ni (2BSPP) ¢ozmek icin dal ve smir yaklagimini
onermislerdir. Bu yaklasimda kullanilan 6geler azalan ylkseklikte siraladiktan sonra
bir indirgeme prosedri, 6gelerin bir alt kimesi igin en uygun diizenlemeyi belirler ve
bu sekilde 6rnek boyutu azaltilir. Bunun disinda, 2 boyutlu KPP Problemini ¢ozmek

icin de bir yontem Onerdiler. Bu yontem iki seviyeli, i¢ ve dis dal karar agaclarinin
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olusturdugu bir dallanma semasidir. Burada kutular dis seviyede kutularin hangi
konteynere gidecegi belirlenir. i¢ seviyede ise belirlenen koyneynerler icindeki

yerlesimin nasil olacagina karar verilir.

2.5.3.2 Sezgisel Algoritmalar

KPP’lerin hesaplama karmagikliginin yiiksek olmasi, makul bir stirede kabul edilebilir
sonuclar elde etmek icin ¢ok sayida sezgisel yaklasima yol agmistir [3,18]. Sezgisel
algoritmalarda bulunan c¢oziimler ¢ogu zaman kesin olarak en uygun ¢6zumi
vermemektedir ve bulunan ¢ozimiun en uygun ¢6zim olup olmadigina da emin
olunanamamaktadir. Ayrica, optimum ¢6zime yakinligi hesaplanamamakta veya
garanti edilememektedir. Bununla birlikte, diisiik hesaplama streleri goz 6nine
alindiginda, kesin yontemlerle karsilastirildiginda bilylik kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin blylik ornekleri icin etkili bir ¢6zimleme stratejisi olarak kabul
edilmektedir. Bu yontemlere Yaklasim Algoritmalar1 da denebilir. KPP i¢in Yaklasim
Algoritmalar iki kategoride siniflandirilabilir. Belirli bir sirayla 6geleri dikkate alan
ve bunlar1 kutularin igine tek tek yerlestiren yonteme cevrimici yontem denir. Diger
sinif ¢evrimdis1 algoritmalar1 icerir. Ogeleri boyuta gore siralayarak verilen &ge
listesini degistirir. Bu algoritmalar artik bu problemin gevrimici degiskeni icin gecerli
degildir. Sezgisel yaklasimlarla ilgili literatir, KPP’de Kkesin yaklasimlar
kullananlardan ¢ok daha fazladir. Ayrica ¢ogunlukla meta-sezgisel yaklasimlarla

birlikte kullanilirlar. Asagida en sik kullanilan sezgisel algoritmalar listelenmektedir:

e ilk Uygun Yer Algoritma (First-Fit algorithm)

Bu algoritma, konteynerleri(yada blylk kutu) sirayla tarar ve yeni kutuyu
tutacak kadar blylk olani ilk konteynere yerlestirir. Yeni bir konteyner
yalnizca bir kutu dnceki konteynerlere sigmadiginda olusturulur. Sekil 2.6’da
[k Uygun Yer Algoritma’ya 6rnek gosterilmistir.

I =(0.5,0.7,05,0.2,04,0.2,05,0.1,0.6)
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Sekil 2.6. flk Uygun Yer Algoritma Ornegi

e Sonraki Uygun Yer Algoritmas:1 (Next-Fit Algorithm)

Kutu bir dnceki kutu ile ayn1 konteynere sigarsa oraya konulur. Aksi takdirde,
yeni bir konteyner agilir ve oraya konulur. Bu, son parcay1 yerlestirdigimiz
konteynere bakildiktan sonra daha once kullandigimiz bir konteynere geri
doniilmeyecegi anlamna gelir. Ornegin, dordiincl konteynere sadece bir kutu
koyulursa, 1-3 konteynerlere asla baska bir sey koyulmayacagi anlamina gelir.
Sonraki kutu mumkinse doérdunci konteynere veya doérdinci konteynere
sigmayacaksa besinci konteynere gider. Sekil 2.7°de Sonraki Uygun Yer

Algoritmasina bir 6rnek gosterilmistir.

Sekil 2.7. Sonraki Uygun Yer Algoritma Ornegi

15



e En Uygun Yer Algoritma (Best-Fit Algorithm)

Yeni kutu, en siki sigacagi yere yerlestirilir. Herhangi bir konteynere
sigmiyorsa, yeni bir konteyner acilir. En Uygun Yer Algoritma kullanmanin
baz1 dezavantajlar1 vardir. Daha yavastir, ¢linki her seferinde tim listeyi tarar
ve sureci karsilayabilecek en kicuk boslugu bulmaya c¢alisir. Tum boyut ve
islem boyutu arasindaki farkin ¢ok kiiclik olmasi nedeniyle, retilen bosluklar
herhangi bir islemi ylklemek icin kullanilamayacagi kadar kigiik olacaktir ve
bu nedenle ise yaramaz. Algoritmanin adinin en uygun yer algoritma olmasina
ragmen, hepsi arasinda her zaman en iyi performans gortermez.

Sekil 2.8’de En Uygun Yer Algoritmasina 6rnek gosterilmistir.

I =(0.2,05,04,0.7,0.1,0.3,0.8)

Sekil 2.8. 3 En Uygun Yer Algoritma Ornegi.

e En Kotl Uyan Algoritma(Worst-Fit Algorithm)

Bu algoritma En Iyi Yerlestir'e benzer. Kutuyu maksimum yiik ile konteynere
yerlestirmek yerine, minimum yik ile konteynere yerlestirilmesidir.

e ilk Uygun Azalan Algoritma (First Fit Decreasing Algorithm)

Bu algoritma Ilk Yerlestir’e benzer ¢alisir. Bununla birlikte, kutular

yerlestirmeye baslamadan 6nce, boyutlar1 azalan sirasina gore siralanirlar. Bu
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algoritmanin hesaplama karmasas1 O(n log (n)) ¢alisma stiresine sahip olacak

sekilde uygulanabilir.

e Degistirilmis i1k Uygun Azalan Algoritma (Modified First Fit Decreasing)

Degistirilmis 1k Uygun Azalan Algoritma [19], boyutlar1 yarim konteynerden
blylk olanlar icin, biyuk, orta, kiiciik ve daha kii¢iik olarak siniflandirir.
Sonra bes agsamadan geger.

1- Buyukten kiigiige siralanan her blyUk kutu icin bir konteyner ayrilir.

2- Konteynerler Uzerinden ileriye dogru ilerlenir. Her birinde, kalan orta
kutulardan en kiigigii uymuyorsa, bu konteyner atlanir. Aksi takdirde, orta
kutulardan en biiyiigii yerlestirilir.

3- Orta boy bir madde icermeyen konteynerlerden geriye dogru devam edilir.
Her birinde, kigik kutulardan kalan en kugik iki kutu uymuyorsa, bu
konteyner atlanir. Aksi takdirde, kalan kiicuk kutulardan en kiigiigiinii ve en
biiytigii konteynere yerlestirilir.

4- Tum konteynerlerde ilerlenir. Herhangi bir boyut sinifinda kalan en kiicuk
kutu uymuyorsa, bu konteyner atlanir. Aksi takdirde, en blylk kutu yerlestirilir
ve bu konteynerde devam edilir.

5- Kalan kutular yeni konteynerlere paketlemek icin Azalan Ilk Yerlestir
Algoritma kullanilir.

Bu algoritma ilk olarak 1985 yilinda Johnson ve Garey [19] tarafindan

incelenmistir.

e Alt-Sol ve En Derin Alt-Sol Algoritmalari(Bottom Left and Deepest
Bottom Left Algorithms)

Alt Sol ve En Derin Alt Sol Algoritma’lar1 yerlestirmeye dayali sezgisel
yontem olarak sayilmaktadir. Konumlandirma tabanl sezgisel tarama, en kisa
yol problemi literaturtindeki en eskisidir ve ilk ¢alismalarda en yaygin olanidir.
Oldukca esnektir ve sorunun en genel kisitlamalarini dahil etmeyi saglarlar.
Konumlandirma tabanli sezgisel yontemlerin arkasindaki temel mekanizma,

verilen bir kritere gore serit tGzerinde belirli bir parca icin en uygun olan bos
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alanin tamimlanmasidir. Sol Alt sezgisel yonteminin arkasindaki sezgi, iki
boyutlu nesnelerin her birinin kullanilabilir iki boyutlu alanin sol alt kosesine
mimkin oldugunca yakin yerlestirilmesi gerektigidir [20]. Kutular her
seferinde bir tane olarak kabul edilir ve onlarin siras1 genellikle algoritmanin
etkinligini etkileyebilir. Daha sonra her bir kutu konteynerin icerisine

olabildigince al¢ak ve en alt katmanda mimkin oldugunca sola yerlestirilir.

e En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma(Deepest Bottom-Left With Fill)

En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma, Sol Alt sezgisel taramasinin t¢ boyutlu
olana gore bir uzantisidir. Bu da konteynerdeki en derin konumlari dikkate
alarak kutuyu alta ve sola mumkun olan en derin seviyede yerlestirir [20].

Bu tlr yontemlerin, elde edilen hacim yogunlugu agisindan performansi
asagidakileri iceren bir dizi faktore baglidir: Kutu sayisi, islendikleri dizi ve
tim kutu yonelimleri [21]. En Derin Sol- Alt Algoritma’nin karmasiklig
yuksek oldugundan, bu algoritmanin bilgisayar tarafindan verimli bir sekilde
uygulanmas1 gerekmektedir. Sekil 2.9‘da En Derin Alt-Sol Doldur
Algoritma’nin s6zde kodu verilmistir.

Tekrar =t.
Swadaki kutuvu al.
Tekrar et.
Swradaki kontevnerde yeterince bos hacim olup olmadigini kontrol et
Yeteri kadar hacitm var 1se.
Siradaki kutuvu en derin en asagida en sol miisait vere verlestir.
Swradaki kutu verlestirilene kadar vada konteynerler bitene kadar devam et
Swradaki kutu verlesmed: 1se.
FYeni bog bir kontevner ekle.
Siradaki kuvuyu veni eklenen konteynerin ilk koordinatdriine verlestir.

Kumlar bitene kadar devam et.
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Sekil 2.9. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma S6zde Kodu

Omek:[ (5,2, 7), (1,2,7), (4, 2,3), (4,2,5), (4,2,1)]

En Derin  Alt-Sol Doldur  Algoritma ile yukaridaki  Grnegin
kutularmi(kiiboidlerini) yerlestirmek Uzere asagidaki sekillerde (2.10, 2.11,
2.12,2.13, 2.14) yerlestirme islemi agama asama gosterilmektedir.

Asama 1: (5, 2, 7) Kuboidi konteynere yerlestirildi.

10

Sekil 2.10. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma Uygulanmasi 1. Asama

Asama 2: (5,2,7) Kuboidi konteynere yerlestirildikten sonra, (1,2,7) Ktboidi

konteynere yerlestirildi.
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Sekil 2.11. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma Uygulanmasi 2. Asama

Asama 3: (1,2,7) Kiboidi konteynere yerlestirildikten sonra, (4, 2, 3) Kiboidi
konteynere yerlestirildi.

Sekil 2.12. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma Uygulanmasi 3. Asama
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Asama 4: (4, 2, 3) Kuboidi konteynere yerlestirildikten sonra konteynerin en

derin alt sol tarafi doldugu igin (4, 2, 5) Kuboidi konteynerin musait olan en
derin alt sol tarafina yerlestirildi.

10

Sekil 2.13. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma Uygulanmasi 4. Asama

Asama 5: (4, 2, 5) Kuboidi konteynere yerlestikten sonra, (4, 2, 1) Kuboidi de
konteynere yerlestirildi.
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Sekil 2.14. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma Uygulanmasi 5. Asama

2.5.3.3. Meta-Sezgisel(Meta-Heuristic)

2.5.3.3.1. Meta-Sezgisel Tanimi

Farkli sezgisel ¢ozumlerin herhangi biri tatmin edici sonuglar iiretmedigi igin Meta-
Sezgisel algoritmalar incelenmistir.  Meta-sezgisel, sezgisel optimizasyon
algoritmalarin1 gelistirmek ic¢in bir dizi yonerge veya strateji saglayan, (st diizey
problemden bagimsiz algoritmik bir cergevedir [22]. Bu algoritmalar gelismis
ulkelerde sanayi devrimine neden olmustur. Meta-Sezgisel Algoritma’larin dikkate
deger 6rnekleri arasinda Genetik / Evrimsel Algoritmalar, Tabu Arama, Benzetilmis
Tavlama, Degisken Komsuluk Arama, Karga Arama-Algoritmasi, Blyiuk Komsuluk
Arama ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu bulunur. Meta-Sezgisel bir cercevede ifade
edilen yonergelere gore, sezgisel bir optimizasyon algoritmasinin probleme 6zgu bir
uygulamasi da Meta-Sezgisel olarak adlandirilir. Terim Glover [23] tarafindan icat
edilmis ve Yunanca 6n ek meta- (metd, 6tesinde Ust diizey anlaminda) sezgisel (Yunan
heuriskein veya euriskein'den aramak icin) ile birlestirilmistir. Meta-Sezgiler, bilim
camiasi tarafindan, ¢ogu zaman dal, simir ve dinamik programlama gibi daha
geleneksel tam karma-tamsayili optimizasyon ydntemlerinin yerine uygulanabilir
Ustin bir alternatif olarak gosterilmistir. Ozellikle karmasik problemler veya biyiik
problem vakalar1 i¢in, Meta-Sezgisel ¢ozim genellikle ¢6zim kalitesi ve hesaplama
suresi arasinda daha iyi bir denge sunar. Ustelik Meta-Sezgisel yontemler Kkesin
yontemlerden iki énemli yonuyle daha esnektir. Birincisi, Meta-Sezgisel cerceveler
genel terimlerle tanimlandigindan Meta-Sezgisel Algoritmalar, farkli problemler ve
farkli durumlar arasinda blyuk 6lglide degisebilen, beklenen ¢dziim kalitesi ve izin
verilen hesaplama siresi acisindan ¢ogu gercek yasam optimizasyon probleminin
ihtiyaclarma uyacak sekilde uyarlanabilir. Ikincisi, Meta-Sezgisellestirme
optimizasyon probleminin formilasyonuna iliskin herhangi bir talepte bulunmaz.
Bununla birlikte, bu esneklik iyi bir performans elde etmek icin probleme 6zel

adaptasyon gerektirir ve bu da ciddi maliyete sebep olur.

2.5.3.3.2. Sezgisel ve Meta-Sezgisel Karsilastirilmasi

22



Meta-Sezgisel algoritmalarini daha net bir sekilde anlayabilmek icin Sezgisel ve Meta-
Sezgisel arasindaki farki netlestirmek gerekmektedir. Sezgisel algoritmalar probleme
bagimlidir. Yani Sezgisel Algoritma belirli bir problem igin uygulanir. Meta-sezgisel
ise ¢ok ¢esitli sorunlara uygulanabilen, problemden bagimsiz tekniklerdir. Bir Meta-
Sezgisel, uygulanacagi problem hakkinda higbir sey bilmez, islevi kara kutular gibi ele
alinabilir. Sezgisel, bir ¢dzimun belirli bir soruna yeterince iyi bir ¢6zim bulmak i¢in
probleme bagimli bilgilerden faydalandigimi sdylerken, meta-sezgisel yontemler de
tasartm modelleri gibi ¢ok ¢esitli sorunlara uygulanabilecek genel algoritmik
fikirlerdir.

2.5.3.3.3. Genetik Algoritma

Genetik Algoritmalar, evrimsel algoritmalarin blyik kismina ait olan, uyarlanabilir
sezgisel arama algoritmalaridir. Genetik Algoritmalar dogal seleksiyon ve genetik
fikirlerine dayanmaktadir. Bunlar, aramayi ¢6zim alaninda daha iyi performans
bolgesine yonlendirmek icin gegmis verilerle saglanan rastgele aramanin akillica
kullanilmasidir. Genellikle optimizasyon sorunlari ve arama sorunlari i¢in yiksek
kaliteli ¢ozimler Gretmek icin kullanilirlar. Genetik Algoritmalar ilk kez 1975'te
Holland tarafindan tanitilmig [24] ve bir¢ok arastirmaci tarafindan incelenmistir.

Genetik algoritmalar dogal seleksiyon sirecini simile eder. Bu da cevrelerindeki
degisikliklere uyum saglayabilen tirlerin hayatta kalabilmesini, Gremesini ve gelecek
nesillere gecmesini saglar. Basit bir deyisle, bir problemi ¢6zmek icin ardisik nesil
bireyler arasinda “en uygun olanin hayatta kalmasini” simule eder. Her nesil bir birey
popilasyonundan olusur ve her birey arama alaninda bir noktay1 ve olasi ¢dzimi
temsil eder. Her birey bir karakter / tamsay1 / kayan nokta / bit dizisi olarak temsil
edilir. Bu dizi kromozoma benzer. Her birey, belirli bir sorun i¢in arama alaninda bir
¢c6zum temsil eder. Her birey, bilesenlerin sonlu bir uzunluk vektori olarak kodlanir.
Bu degisken bilesenler genlere benzer. Bdylece bir kromozom (bireysel) birkac

genden (degisken bilesenler) olusur.

e Genetik Algoritmalarin Temelleri:
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Genetik algoritmalar, genetik yapiya ve populasyonun kromozomunun
davranigina sahip bir analojiye dayanmaktadir. Bu benzetmeye dayali Genetik
Algoritmalarin temeli asagidaki gibidir:

1- Nufus icindeki birey, kaynaklar ve es icin yarisir.

2- Bagaril1 olan (en uygun) bireyler, digerlerinden daha fazla dol yaratmak igin
ciftlesirler.

3- En uygun ebeveynden elde edilen genler nesil boyunca yayilir. Yani bazen
ebeveynler her iki ebeveynden daha iyi yavrular yaratirlar.

4- Boylece birbirini takip eden her nesil ¢evreleri igin daha uygundur.

Sekil 2.15’de Gen, Kromozom ve Popiilasyon’a 6rnek gosterilmistir.

00010110 1 11101101
1

| ]
—

Gen Krom akom

'I'
Popilasyon

Sekil 2.15. Gen, Kromozom ve Poptilasyon Hakkinda Aciklayic1 Resim

e Uygunluk Puam(Fitness)

Her bireye, bireyin “rekabet etme” yetenegini gosteren bir Fitness Puani verilir.
Optimal kondisyon skoruna (veya optimal seviyeye yakin) sahip olan birey
aranir. Genetik algoritmalar, n bireylerin populasyonunu (kromozom /
cozeltiler) ve fitness skorlarini korurlar. Daha iyi fitness skorlarina sahip
kigilere, digerlerinden daha fazla Gireme sansi verilir. Daha iyi fitness skorlar
olan bireyler simdiki nesilden secilir ve ebeveynlerin kromozomlarini
birlestirerek ¢ok daha iyi bireyler tretilmeye calisilir. NUfus biiyiikligii sabittir.
Bu nedenle baz1 bireyler 6lur ve yerine yeni gelenler gelir. En sonunda eski
nifusun tim ¢iftlesme firsati tilkkendiginde yeni nesil olusturur. Bu sekilde arka

arkaya nesiller olustukca daha iyi ¢ozlimlerin gelecegi umulmaktadir. Her yeni
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jenerasyon, onceki nesillerin bireylerinden (¢c6ziim) ortalama olarak “daha iyi
genlere” sahiptir. Boylece her yeni neslin dnceki nesillere gore daha iyi “kismi
¢oziimleri” vardir. Uretilen yavrular, 6nceki popllasyonlar tarafindan Uretilen

yavrulardan 6nemli bir fark gostermediginde, popllasyon yakinsaktir.

e Genetik Algoritma Operatorleri

[1k nesil olusturulduktan sonra algoritma, asagidaki operatorleri kullanarak
nesli gelistirir:

A) Secim Operat0oru

Iyi uygunluk (fitness) skorlarina sahip bireylere tercih vermek ve birbirini
takip eden nesillere gen gecirmelerine izin vermektir.

B) Caprazlama Operatori

Bu, bireyler arasindaki ¢iftlesmeyi temsil eder. Se¢im operatdri kullanilarak
iki kisi secilir ve capraz siteler rastgele secilir. Daha sonra bu gegis
sahalarindaki genler degistirilir ve bdylece tamamen yeni bir birey yaratilir.

Sekil 2.16’da Caprazlama Islemine ornek verilmistir.

[1]1]1]

&

[0Tofxlol11]0] [1]1]0]o

Sekil 2.16. Caprazlama islemi Gorseli

C) Mutasyon Operatoru
Anahtar fikir, erken yakinsamay1 6nlemek ve populasyondaki gesitliligi
korumak igin bireye rastgele genler eklemektir. Sekil 2.17°de Mutasyon

Islemine 6rnek verilmistir.
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Sekil 2.17. Mutasyon Islemi Gorseli

e Genetik Algoritma S6zde Kodu

Sekil 2.18’de Genetik Algoritma S6zde Kodu gosterilmistir.

[k nesil céziimlen rastgele olarak varat

WNesli fitness fonksivonuna gore degerlendirir

KEromozomlar: fitness skoruna gére sirala

Nesil savis: maksimum nesil sayvisindan kiigiiktir ise devam et{While)
Elitizm kromozomlarim énceki nesillerden al ve Pi've kow
Onceki nesil capraz kromozomlar vapmak ve Pi've koymak
Onceki nesil popiilasyondan mutasyon kromozomlar: vapmak ve Pi've koy
(P1) w1 degerlendir
(P1) w1 sirala
Durma kosulu dogruvsa

ik

While déngiist bitisi

Sekil 2.18. Genetik Algoritma S6zde Kodu Gorseli

2.5.3.3.4. Karga Algoritma
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e Karga Algoritma Tanitimi

Karga Arama Algoritmasi, kargalarin akilli grup davranislarina dayanan yeni
bir meta-sezgisel yontemdir. Karga Arama Algoritmasi 2016’da A.Askarzadeh
tarafindan Onerilmistir. Karga Arama Algoritmasi, kargalarin ek beslenmesini
Ozel olarak depolamasi ve ona ihtiyact oldugunda geri almasinden
esinlenmektedir [5]. Kargalarin diger kuslar1 izledikleri, diger kuslarin
yiyeceklerini nerede sakladiklarin1 gozlemledikleri ve sahibi ayrildiktan sonra
caldigr bilinmektedir. Eger bir karga hirsizlik yapmigsa, saklanan yerleri
gelecekteki bir kurban olmaktan kaginmak icin tagimak gibi ekstra énlemler
alacaktir. Aslinda bir hirsizin davranigini tahmin etmek igin bir hirsiz olma
deneyimlerini kullanirlar ve ¢alinmaya karsi korumak icin 6nbelleklerini
kullanarak en giivenli rotay: belirleyebilirler [25]. Ozet olarak kargalar str(
seklinde yasar ve sakladiklari yemegin yerlerini ezberlerler. Kargalar hirsizlik
yapmak i¢in birbirlerini takip ederler ve 6nbelleklerini olas1 bir hirsizliga karsi
korurlar. “d”boyutlu bir ortam oldugu varsayildiginda, karga sayisina N, arama
alanindaki karga i'nin t tekrarlamasinda konumu bir vektorle belirtilir.

Kot (1=1,2, . N;t=1,2, o tars) K902 [ RS KSE, oL k5] Ve taks
maksimum tekrarlama sayisidir. Her karga, bir hafizaya sahiptir. Bu hafiza
sakladig1 yemegin yerini icermektedir. Karga i'nin hafizas1 h*t ile gosterilir.
hbt, simdiye kadar elde edilen en iyi saklanma yeridir. Her karganin hafizasina
en iyi deneyiminin konumu ezberlenmistir. Kargalar cevrede hareket eder ve
daha iyi yiyecek kaynaklar arar. j karganin yemek sakladigi yeri (h/'t) ziyaret
etmek istedigi varsayilir ise bu tekrarlamada karga i, karga j'nin yemek
sakladig1 yere yaklagmak icin karga j'yi takip etmeye karar verir.

Bu halde, iki durum yasanabilir [5, 26]:

— Durum 1: Karga j, karga inin onu takip ettigini bilmemektedir.
Matematiksel olarak 7; > APt Sonug olarak, karga i karga j'nin yemek

sakladig1 yere yaklasacak ve bu durumda, karga i'nin yeni pozisyonu asagidaki

gibi elde edilir:
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kil = it 4y x fI x (Wit — k) ri > AP (2.2)

Burada 7y, 0 ile 1 arasinda esit dagilimli rasgele bir sayidir; fI*¢, t tekrarinda
karga i'nin ugus uzunlugunu belirtir. Kiguk fl degerleri yerel aramaya yol acar
(Kbt cevresi) ve bliyiik degerler global arama ile sonuglanir (k*t'den uzak).

APJ't karga j'nin tekrarlamadaki farkindalik olasiligini gosterir.

— Durum 2: Karga j, karga i’nin takip ettigini bilmektedir. Sonug olarak karga
J Onbellegini ¢galinmanin 6énlenmesi igin arama alanindan baska bir konuma

giderek karga i'yi kandirir.

k"+1 = Rastgele Konum rj < AP (2.3)
Karga Arama Algoritmasi’nda yogunlasma ve gesitlendirme, esas olarak
Farkindalik Olasilig1 parametresi tarafindan kontrol edilir. Sonug olarak, kiiguk

Farkindalik Olasiligi degerlerinin kullanilmasi1 yogunlasmay1 artirir, buyuk

Farkindalik Olasilig1 degerlerinin kullanilmasi ¢esitliligi artirir.

e Karga Algoritma S6zde Kodu

Karga Algoritma asamalar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1- Karga Algoritmanin parametreleri ve degiskenleri saglanir, kisitlamalar1 da
tanimlanir. Karga Arama Algoritmasi'nin degisken parametreleri surii boyutu
(N), maksimum yineleme sayisi (t;nqxs), UUs uzunlugu (fl) ve farkindalik
olasilig1 (AP) olarak verilebilir.

2- Kargalarin konumu ve hafizasi ayarlanir. N karga, strtnin UOyeleri olarak
rastgele bir d-boyutlu arama alanina yerlestirilir. Her karga , sorunun
uygulanabilir bir ¢oziminu belirtir ve d , karar degiskenlerinin sayisidir.
Kargalarin tecriibesi olmadigi icin ilk seferde hafizasi yerlestigi konuma esit
olur.

3- Cozuim kalitesi fonksiyonu degerlendirilir. Her karga i¢in pozisyonunun
kalitesi, karar degisken degerlerini objektif fonksiyona ekleyerek hesaplanir.
4- Kargalar arama alaninda su sekilde yeni bir pozisyon olustururlar. Karganin

yeni bir pozisyon olusturmak istedigi varsayilir. Bu amag icin bu karga, sirl
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kargalarindan birini (6rnegin, karga j) rastgele secer ve bu karga tarafindan
gizlenen yiyeceklerin konumunu (hj) kesfetmek icin izler. Karga i'nin yeni
pozisyonu bir 6nceki saglanan denklemler ile belirlenir. Bu siire¢ tim kargalar
icin tekrarlanir.

5- Her karganin yeni pozisyonunun fizibilitesi kontrol edilir. Eger bir karganin
yeni pozisyonu mumkun ise karga pozisyonunu ginceller. Aksi takdirde, karga
mevcut pozisyonda kalir ve Uretilen yeni pozisyona hareket etmez. Bu asama
problemin sartlarina ve kisaltmalarina gore degisir.

6- Her bir karganin yeni pozisyonu i¢in uygunluk/Cézim kalitesi fonksiyonu
degeri hesaplanur.

7- Yeni pozisyonun Kalitesi, eski pozisyonun kalitesinden daha iyi ise takip

eden karganin hafizasi asagidaki gibi glincellenir:

hf,f+1 — kr‘,f+1 (2.4)

8- (4-7) asamalari t,, 4 ya gelene kadar tekrarlanir.

Sekil 2.19°da Karga Arama Algoritmasi'nin s6zde kodu gosterilmektedir.
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Arama alaninda N Karga stiriistiiniin konumunu rastgele varat.
Kargalarin konumunu degerlendir.

Her karganin hafizasini ilk konumu olarak ayarla.

Bir farkindalik olasiligi(AP) tamimla
t t,.:. tan daha kiictktir 1se tekrarla{While déngisi):
(for déngiisi) 1 = 1: N (strintn tim N kargalari)
Faastgele takip edilecek kargalardan birini sec (8rnegin 1)
7 = AP/ ise
Bh= g e 1N (BT
Yok 1se
£ = arama alaninda rastgele konum
{for sona eriyor)
Yeni pozisyonlarin fizibilitesini kontrol et
Kargalarin veni pozisyonunu degerlendir
Kargalarin hafizasim giincelle

Tekrarlama (While déngiisii sona eriyor)

Sekil 2.19. Karga Algoritma S6zde Kodu

2.5.3.4. Hibrit Cozamler

Hibrit algoritma, ayn1 sorunu c¢ozen iki veya daha fazla algoritmay1 birlestiren bir

algoritmadir. Ya birini seger (verilere bagli olarak) ya da algoritma boyunca bunlar
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arasinda gegcis yapar. Bu genellikle her birinin istenen 6zelliklerini birlestirmek igin
yapilir. Boylece genel algoritma tekli bilesenlerden daha iyidir. Hibrit algoritmalar,
algoritmalarin arama yeteneginin gelistirilmesinde 6nemli  bir rol oynar.
Hibridizasyon, her algoritmanin avantajlarimi birlestirerek hibrit bir algoritma
olusturmayr ve eszamanli olarak o©Onemli dezavantajlar1 en aza indirmeyi
amaclamaktadir. Genel olarak, hibridizasyonun sonucunda hesaplama hizi veya
dogruluk agisindan bazi iyilestirmeler yapabilir. Hibrit, algoritmalar birlesimi olabilir
veya yontemler birlesimi de olabilir. Bu ¢alismada iki tane Meta-Sezgisel algoritmanin

karisimi ve Sezgisel Algoritma kullanilmastir.

2.5.3.5. Derin Takviye Ogrenimi

Son zamanlarda nispeten iyi sonuclara ulasabilen Derin Takviye Ogrenimini kullanan
bircok calisma yapilmistir [4,27,28]. Derin Takviye Ogrenimi hala bu alanda ¢ok yeni
bir yontem olarak kabul edilmektedir ve kiclk orneklerde kullanilmistir. Ancak

incelemeye ve denemeye degmektedir.

2.6. Data Temsili

Bir optimizasyon problemini ¢6zmek icin Meta-Sezgisel algoritmalar uygulandiginda,
¢6zumiin temsili 6nemli bir rol oynamaktadir. Iyi bir temsil semasi, Meta-Sezgisel'in
yuksek kaliteli ¢cozumleri kolayca elde etmesine yardime1 olabilirken, yanlis bir temsil
Meta-Sezgisel'in uygulanabilir ¢oziimler elde etmesini zorlastirabilir. Bazi Meta-
Sezgisel algoritmalarda, bireyler Sirt Cantas1 Problemi igin 0-1 kodlama semasi [29]
ve Gezici Satic1 Problemi (GSP) icin siparis kodlama semasi [30] gibi problem ¢6zimdi
ile temsil edilebilir. Bu temsil semasinin ¢6zimi ile bireyin temsili arasindaki geviriyi
gerceklestirmek ¢ok kolaydir. Bununla birlikte bu diz gosterim semasinin bazi
karmagsik optimizasyon problemleri igin uygulanmasi imkansizdir. Bu ¢alisma 3
boyutlu dataya dayadig: igin sadece 3 boyutlu data temsili ile ilgilenmistir. 3 boyutlu
veriler, nesnenin geometrisi hakkinda zengin bilgiler saglar. Bu nedenle bunlarin
yeterli temsili blyik o6nem tasir. 3 boyutlu algilama teknolojilerindeki biyik

ilerlemeler nedeniyle mevcut 3 boyutlu veri miktar1 artmistir. Bu veriler yukarida
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tartigtldig1 gibi yapisal 6zelliklerine gore farkli sekillerde gelir. Oklidyen ve Oklidyen

Olmayan veri aileleri olarak siniflandirilabilirler.

2.6.1. Oklidyen Verileri

Oklid verileri 'n-boyutlu dogrusal uzayda, érnegin gorintii dosyalar1 olarak cizilmek
icin mantikli bir sekilde modellenen verilerdir. Volumetrik verilerdeki voksel
boyutlari, RGB-D verilerindeki kanal turleri ve panoramik projeksiyonlarda mense
yeri gibi global parametreleme yapabilen veri yapilar: Oklid veri ailesine aittir. Bunlar

ayrica asagidaki kategorilere ayrilabilir.

2.6.1.1. Tamumlayicilar

Sekil tamimlayicilar isleme, hesaplama ve karsilastirma islemlerine yardimci olan 3
boyutlu nesnelerin basit gosterimleridir. Bir nesne igin geometri, topoloji, doku ve
yuzey gibi c¢esitli Ozellikleri veya kombinasyonlarin1 temsil ederler. 3 boyutlu
tanimlayicilar ayrica yerel ve kiresel tanimlayicilar olarak siniflandirilir. Cesitli el isi
diistik seviyeli tanimlayici bir nesnenin kiresel ayrimer 6zelliklerini yakalayamaz ve
bu nedenle genellikle hiyerarsik ayrimci 6zellikleri yakalayabildigi bilinen DL
yontemleriyle birlestirilir. Denetimli yontemler verilerin hiyerarsik soyutlamalarini
sagladigindan ve diisiik seviye tanimlayicilarin kendi iginde bir seklin soyutlamalari
oldugundan, istenmeyen soyutlamalara yol acacagi icin ¢ogunlukla denetimsiz DL

yontemleri bu gorevler icin daha uygundur.

2.6.1.2. 3 Boyutlu Veri Projeksiyonlari

3 boyutlu veriler 2 boyutlu alana yansitilir. Projeksiyonlar genellikle 3 boyutlu
Ozelliklerin yalnizca bazilarii yakalayabilir. Korunan 6zellik tirleri, projeksiyon
tipine baglidir. Verileri normallestirmek (poz normalizasyonu gibi) ve bir projeksiyon
yapmak icin bir 6n islem adimi kullanilir. Bundan sonra 6zellikleri ¢ikarmak igin 2
boyutlu Evrisimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks) kullanilir. Bu
yontemler basittir ve global tanimlayici1 tabanli yontemlere gore daha iyi sonuclar

vermistir. Ancak bazi geometrik 0zellikler projeksiyonlar nedeniyle kaybedilmistir.
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2.6.1.3. Hacimsel Veriler

3 boyutlu verileri 3 boyutlu bir sebeke kullanarak temsil ediyoruz. VVokseller, 3 boyutlu
alanda nesnenin dagilimmi tanimlamak igin kullanilir. Bu gdsterim her bir vokselin
temsil eden, gorinidr, tikanmis veya kendi kendine tikanmig bir deger atayarak bakis
acis1 bilgilerini de kodlayabilir. Bu soruna bir ¢dziim, octree tabanli degisen boyutlu
voksellerdir. Ancak bu temsillerin her ikisi de ylzeyin sekli ve diizgiinliigi ile ilgili
oOzellikleri koruyamaz. Genel olarak 3 boyutlu tabloda 6zellikleri ¢ikarmak igin 3
boyutlu-ESA'lar kullanilir. Ancak 3 boyutlu-ESA'lar hesaplama agisindan ¢ok
pahalidir. Toplu yakinlastirma igin yontemler Ac¢ik Ag(LightNet) [31]'de hizh
yakisama i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada hem Kkutu icin hem de konteyner icin bu

yontem kullanilmistir.

2.6.1.4. Coklu Goruntuleme Verileri

3 boyutlu bir nesne, her biri farkli bir gérintileme noktasini temsil eden birden fazla
2 boyutlu goéruntinin bir kombinasyonu olarak temsil edilir. Bu temsil glrltd,
okliizyon ve eksiklige kars1 dayaniklidir. Onemli bir soru da, temsiller igin kag gériisiin
yeterli oldugudur. Cok az1 asir1 sigmaya ve ¢ok fazla yedekli verilere yol agacaktir.
Cok goruntult veri gosterimlerinin, basta nesne siiflandirmasi olmak Uzere ¢esitli
gorevlerdeki hacimsel verilerden daha iyi performans gosterdigi gézlenmistir. Coklu
goruntuleme verileri, ¢esitli yerlesik 2 boyutlu DL paradigmalarin1 ¢ok etkili bir
sekilde kullanabilir. Bu nedenle mimarilerimizi 3 boyutlu veriler i¢in uyarlamaya
gerek yoktur. Etkili bir DL mimarisi, bir gériniim havuzu katmani kavramini ortaya
¢ikaran MVCNN [32]'dur.

2.6.2. Oklidyen Olmayan Veriler

Bu yontem de Geometrik veriye dayali bir yontemdir. Temel olarak iki alt kategoriye
ayrilir: nokta bulutlar1 ve 3 boyutlu kafesler ve grafikler. Bu temsil 6nemlidir. Cunkd
oklidyen olmayan veriler, 1 boyutlu veya 2 boyutlu gosterime gore daha hassas olan

daha karmasik dgeleri ve kavramlari temsil edebilir.

2.6.2.1. Nokta Bulutlari
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Nokta bulutlari, 3 boyutlu nesnelerin geometrisini sirasiz bir nokta kiimesi olarak
temsil eder. Kombinatoryal diizensizliklerden kaginan basit yapilardir. Bu nedenle
ogrenmeleri daha kolaydir. Nokta bulutlarinin yakalanmasi ¢ok kolay olmasina
ragmen Yyizey bilgileri hakkinda belirsizlik gosterir.

2.6.2.2. 3 Boyutlu Kafesler Ve Grafikler

3 boyutlu alanda bir dizi kdse noktasi ve her bir tepe noktasinin digerine nasil
baglandigini agiklayan bir baglanti listesi olarak temsil edilirler. Kafeslerin diizensiz
yapist nedeniyle DL yontemlerinin bu temsillere genisletilmesi zor bir istir. Bununla
birlikte aglar ayn1 zamanda koseler ve aralarindaki baglantili kenarlar olarak, grafik
veri yapilar1 seklinde sunulabilir. Dolayisiyla grafikler i¢in DL yontemleri aglara
uygulanabilir. Grafikler Gzerindeki bu evrisim yontemleri esas olarak spektral ve

uzaysal filtreleme yontemlerine ayrilmustir.

2.7. Literatlr Taramasi

Kutu Paketleme Problemi akademik camiada ¢ok galisilmistir. Ancak karmasikligi,
varyasyonlari, kisitlamalar1 ve endistrinin birgok sektorinin odak noktasi oldugu icin
akademisyenler tarafindan yeni yontemler ve algoritmalar kullanilarak sonuglari
iyilestirilmeye devam edilmektedir. Meta-Sezgisel yontemler, Kombinatoryal
Problemleri ¢ozmekle Unli oldugu gibi KPP [33, 34], GSP [35, 36] ve Arag
Yonlendirme Problemi [37, 38] gibi diger sorunlar1 ¢dzmek icgin de kullanilmustir.
Gercek olarak Meta-Sezgisel yontemler Kombinatoryal Problemlerin ¢6ziminde
basarili olmustur. Abdel-Basset vd. 1 boyutlu KPP igin dogadan ilham alan Meta-
Sezgisel Algoritmayr gelistirdiler [39]. Lodia vd. Kismi Numaralandirma
Algoritmalar1 kullanarak giyotin kisitlamalar1 ile 2 boyutlu KPP’yi ¢dzdler [40]. En
zorlu 3 boyutlu KPP tipi i¢in son zamanlarda bircok ¢dziim onerilmistir. Bunlardan
biri olan Cok Seviyeli Yerel Arama Sezgisel yontemi Alessio Trivella ve David
Pisinger tarafindan sunulmustur [41]. Baska bir ¢dziim de, Kang vd. tarafindan yeni
bir paketleme stratejisine [2] sahip Hibrit, bir Genetik Algoritmadir. Sanal Makineler
yonetiminde ortiisen 6geler, Onemli bir KPP sayilmaktadir. Sanal Makineler Kutu

Paketleme Problemi, Sezgisel, Acg0zlu(Greedy) , Ag¢gozli olmayan ve Genetik
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Algoritmalar1 kullanarak zaman kisitlamalar1 ve Kalite gereksinimlerine gére Grange
vd. tarafindan bir ¢6zim sunulmustur [42]. Takviye Ogrenme Yo6ntemleri kullanilarak
yakin zamanda umut verici sonuclar ortaya ¢ikmistir. Hu vd. Derin Takviye Ogrenme
tabanli yontemi kullanarak 3 boyutlu KPP icin bir basar1 elde etmeyi basarmislardir
[4]. Laterre vd. Sirali Odiil'i kullanarak genel Monte Carlo agac1 arama, sezgisel
algoritmalar ve tamsay1 programlama ¢oziculerinden daha iyi performans gostermistir

[27]. Duan vd. , Sec¢ilmis Ogrenme Yaklasimini kullanarak iyi tasarlanmis a¢gozli
algoritmadan ciddi oranda maliyet azalmasi elde edebilmislerdir [28].
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3. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu bolumde KPP’nin kullanilan tlrd ve Kriterlerinden bahsedilecektir. Ayrica
bahsedilen algoritmalarin KPP Uzerine pratik olarak nasil uygulanabilecegi

gosterilecek ve ¢esitli denemelerden bahsedilecektir.

3.1. Problemin kullanmilan kriterleri:

KPP’nin bir ¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bu yuzden problemin tipini ve kriterlerini
belirtmek buyuk 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismanin konusu detayli olarak su sekilde
tanimlanabilir; kiiboid seklinde ve 90 derecede dondiiriilebilen(alt: farkli yon) N adet
kutuyu, sabit uzunluk, sabit genislik ve serbest (uzatilabilir) yukseklik ile G¢ boyutlu
tek bir konteynere yerlestirmek istenmektedir. Ancak konteynerin yiiksekligi en aza
indirilerek yerlestirme yapilmalidir. Bu sekilde biitiin kutular1 sigabilecek en minimum

hacimde bir konteyner bulunmaya galisilir.

3.2. CO0zUm Uygulanmasi:

3.2.1. Metod:

Meta-Sezgisel algoritmalar glcliudir ve diger yontemlerle ¢oziilmesi zor olan ¢ok
cesitli sorun alanlariyla basa ¢ikabilir. Ancak bu algoritmalar genel yontemler
oldugundan dolay1 probleme yonelik spesifik bilgi icermez. Bu sekilde problem
bilgileriyle hibridizasyon, arama alanin1 daha akillica kesfederek ¢dzimin Kkalitesini
ve Meta-Sezgisel algoritmanin performansin1 onemli 6lcide arttirabilir. Bu ¢alismada
kullanilan yontem bir konteynera kutular paketlenerek tek tek yerlestirilir. Bu
yontemin dezavantaji, bir kutunun nereye yerlestirilecegine iligkin kararlarin yalnizca
yerel Olcutlerle verilebilmesidir. Boylece algoritma zayif bir paketleme ile
sonuclanabilir. Bu sorunun Ustesinden gelmek ve farkli paketleme populasyonunu
yaratmak icin Genetik ve Karga Algoritmalari kullanilmustir.
2 boyutlu KPP’de Alt Sol ve Alt-Sol Doldur ydntemleri kullanilmistir. Jakobs [43]
tarafindan sunulan Alt Sol yonteminde, her kutu mumkin oldugunca konteynerin alt
tarafina ve sonra mimkin oldugu kadar sola taginir. Alt Sol , O(n?) karmasikligina

sahip nispeten hizli bir algoritmadir. Alt Sol yonteminin en blylk dezavantaji,
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konteynerde bos alanlar olusturulmasidir. Hopper [44], bu dezavantajin Ustesinden
gelmek icin Alt-Sol Doldur Algoritmasi’n1 gelistirmistir. Bu algoritma, her kutuyu
konteynerin mumkiin olan en diisiik bolgesine tahsis eder. Boylece yerlesimdeki bos
alanlar1 doldurur. Bu algoritmanin en bilyiik dezavantaji O(n3) karmasikligidir. Ikinci
b6limde anlatilan En derin Alt-Sol Doldur Algoritma, 3 boyutlu KPP’leri kapsayan
Alt-Sol Doldur yonteminin bir uzantisidir. Ozet olarak bu ¢calismada hem Sezgisel hem
de Meta-Sezgisel yontemler kullanilmistir. Sezgisel olarak En Derin Alt-Sol Doldur
Algoritma, Meta Sezgisel olarak Karga-Arama Algoritma ve Genetik Algoritma
birlikte kullanilmustir.

3.2.2. COzum Diyagrami

Bu c¢alismada KPP ¢6zimi 3 asamaya bolindi. Birincisi kiboidlerin en iyi sekilde
siralanmasi. Ikincisi ise kilboidlerin en iyi oryantasyonda koyulmasi. Son asamasi

kiboidlerin en iyi yerlestirme sekli uygulanmasi. Sekil 3.1 diyagram metodun akisini

K1, K2, ...
Kiiboidlerin boyutlar1 ve
oryantasyonlar1 girdisi

\

Meta-Sezgisel(Genetik, Karga) yontemleri kullanarak
kuboidlerin siralanmasina ve oryantasyonlarinin se¢ilmesine

karar vermek )

Meta-Sezgisel’den gelen siralama ve oryantasyon sonucu
Sezgisel(En derin alt sol doldur) yontemi ile kiiboidleri
konteynerin igine yerlestirmek

gostermektedir.
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Sekil 3.1. C6zUm Diyagram

3.2.3. Kullamilan Algoritmalar Uygulanmasi:

Burada sunulan algoritmalarin probleme entegre edilebilecegi agiklanmaktadir:

3.2.3.1. Genetik Algoritma:

Siradan Genetik Algoritma’nin bir probleme uygulanmasi zor degildir ama iyice
tasarlanmig bir Genetik Algoritmaya ulasmak ciddi zorluktur. Genetik algoritmasi ne

kadar iyi tasarlanirsa 0 kadar optimal ¢6zimlere ulasilabilir.

e Kromozom Temsili:

Kromozom yapisinin temsil edilmesi Genetik Algoritma’da buyik bir rol
oynamaktadir. Bu Algoritma uygulanirken kromozom temsili ne kadar basit ve
minimize olursa o kadar iyi olur. KPP’de kromozom, bir kiiboidlerin sirasi ve
oryantasyonlarindan olusmaktadir. Problemin girdisi kuboidlerin uzunluk,
genislik ve yiiksekliginden olusmaktadir. Bu sekilde bu problemin girdisi tek
bir dizi olup, bitin kromozomlar ayni girdiyi paylasmaktadir. Baska bir
deyisle bu kromozom iki pozitif tamsay1 dizisinden olusmaktadir. Birisi
kiboidlerin sirasi, 6burt kiboidlerin oryantasyonlaridir. Alt1 kiiboid yoni
asagidaki gibi sembolize edilmistir:

1- (uzunluk, genislik, yikseklik) 2- (uzunluk, ylkseklik, genislik)

3- (genislik, uzunluk, yikseklik) 4- (genislik, yukseklik, uzunluk)

5- (yukseklik, genislik, uzunluk) 6- (yukseklik, uzunluk, genislik)

Bu sekilde boyutlar1 islerken oryantasyon koduna goére hangisi uzunluk,
hangisi genislik, hangisi yikseklik bilinmektedir.

Ornek: Verilen 5 kutunun boyutlar1 asagidaki gibidir:

1-(7,6,2) 2-(1,2,3) 3-(11,10,12) 4- (5, 12, 11)

5-(7,7,7)

[k varsayilan oryantasyon 1 kodu olan(uzunluk, genislik, yiikseklik) olandur.

Demek ki bu 6rnek kromozomu temsil edilmesi asagida gibidir:
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Cizelge 3.1. Kromozom Ornegi

Kiboidlerin Siralanmasi 1(2]314(5

Kiboidlerin oryantasyonlar1 |1 |1|1(1]|1

Bu kromozom Uzerinde birkag degisiklik asagidaki ¢izelge gibi yapildiginda,

Cizelge 3.2. Kromozom Ornegi Degisikligi ile Birlikte

Kiboidlerin Siralanmasi 511121413

Kiboidlerin oryantasyonlar1 |2 |1 [3|5]6

Boyutlar1 asagida gibi olur:

1-(7,2,6) 2-(1,2,3) 3-(10,11,12) 4- (11, 12, 5)
5-(7,7,7)

Yerlestirme, algoritmaya girdiyi verirken boyutlarin (uzunluk, genislik,

yukseklik) olarak geldigini varsayiliyor.

e ilk Nesil

Ik nesil rastgele olarak yaratilmaktadir. Girdilerin oryantasyon kodu aksi
belirtilmemis ise varsayilan olarak 1. oryantasyon olarak kabul edilir.
Girdilerin siralamasina oryantasyonlari rastgele bir isleme sokularak yeni bir
siralama ve oryantasyon olusturulur. Bu igslem bir neslin kromozom sayisi

kadar tekrarlandiginda ilk nesil olusturulur.

e Uygunluk Hesaplama

Bu hesaplama cozimlerin degerlendirilmesi anlamina gelir. C6zimin
degerlendirmesi, kutular1 konteynerin icine En Derin Alt-Sol Doldur
algoritmasimi kullanarak yerlestirdikten sonra hesaplanir. Konteyner kiboid
seklinde oldugu igin asagidaki gibi hacmi hesaplanabilir.

Konteyner Dolan Hacmi = (Uzunluk % Genislik x Ulasilan Yukseklik) (3.1)
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Konteynerin uzunlugu ve genisligi sabit oldugu igin sadece yukseklik
degerinin ne kadar degistigi hesaplanir. Buradaki amacin, yiiksekligi en aza

indirmek oldugu unutulmamalidir.

e Secim

Bir nesilden baska nesile gecerken oransal olarak en iyi kromozomlar tasinir
ve bu secilen kromozomlar (izerine ¢aprazlama ve mutasyon uygulanip yeni
nesil bireyler olusturulmaktadir. Se¢im orami bu g¢alismada %50 olarak

belirlenmistir.

e Caprazlama

Caprazlama, farkli kromozomlarin ¢iftleserek yeni bir kromozom ortaya
cikartmasina denir. Bu iki kromozom en iyi secilen kromozomlardan rastgele
olarak secilir. Bu islem caprazlama oranina gore tekrarlanir. Bu ¢alismada
caprazlama orani %25 olarak belirlenmistir.

Ornek: Asagidaki resimde iki kromozom arasinda caprazlama islemi

uygulanmastir.
3141211 |e |57 (3|74 ]1]2]|6
0l2[1]J]ofi1]1]0 1{1jojoj4]1]|5

Sekil 3.2. Caprazlama islemi

e Mutasyon
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Mutasyon islemi bir kromozom (zerine uygulanir. Segilen en iyi
kromozomlardan rastgele olarak bir kromozom segilir ve onun (zerine
mutasyon uygulanir. Kromozomdan herhangi bir kutu secilir ve bu kutunun
oryantasyonu degistirilerek mutasyon uygulamr. Mutasyon se¢im ve

caprazlama gibi belli oranda uygulanir. Bu ¢alismada mutasyon orani1 %25

belirlenmistir.

Ornek:
4 3|53 2|1 4 3|5 2|1
o511 2 (5|11 2

Sekil 3.3. Mutasyon islemi

e Durdurma Kosulu

Bu algoritma tekrarlanmasi, nesil maksimum sayisina gelene kadar devam
eder ve ulasilan en iyi ¢c6zum verilir. Bu ¢galismada nesil maksimum sayisi

degisken olarak belirlenir.

3.2.3.2. Karga Algoritma

e Algoritma Degiskenlerin Ayarlanmasi

Bu asamada surd boyutu, maksimum yineleme (yemek saklandigi yeri
degistirme) sayisi, ugus uzunlugu ve farkindalik olasihigi gibi degiskenlerin
degeri verilir. Bu ¢aligsmada verilen degerler agsagidaki gibidir:

1- Suru boyutu: 50 Karga

2- Maksimum yineleme sayisi: 50 kere

3- Ugus uzunlugu: Bu parametre, karga algoritmasi gercek hayatta
uygulanirken bir seyi karsilamadigr i¢in ihmal edilmistir

4- Farkindalik olasiligi: Butun kargalara O ve 1 arasinda bir deger rastgele

olarak verilmistir.
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e ilk Konum ve Hafiza Ayarlanmasi

Kargalarin yemeginin konumlari rastgele olarak verilmistir. Hafizalarinda da
ilk basta karsilastirilacak pozisyon olmadigi i¢in ayni pozisyon degeri

verilmigtir.

e Uygunluk Degerlendirme

Genetik algoritmasi gibi kutular1 konteynerin igine En Derin Alt-Sol Doldur
algoritmasimi kullanarak yerlestirdikten sonra hesaplanabilir. Konteynerin
sekli kiiboid oldugu igin asagidaki gibi hacmi hesaplanabilir.

Konteyner Dolan Hacmi = (Uzunluk % Genislik x Ulasilan Yukseklik) (3.2)

Algoritmanin amacit minimum hacime ulagmaktir.

e Kargalarin Takibi Baslatilmasi ve Yeni Pozisyona Gegirmesi

Sirayla her karga rastgele olarak baska bir karga secip, onu takip edip
yiyecegini nerede sakladigini dgrenmeye ¢alisir. Ornegin karga i karga j’yi
saklanan yiyeceklerinin konumunu kesfetmek icin takip eder. Karga j’nin
Farkindalik olasiligi AP/t r;’dan daha blyuk ise (karga j’nin dikkatli olup
takip edildigini fark edip bilerek uzak bir yere gitmesi anlamina gelir) rastgele
yeni bir pozisyon yaratilir ve karga i yemegini oraya tasir. Bu durumda karga
algoritmasi kesif yapilmasi anlamindadir. Karga j’nin Farkindalik olasiligi
APj'trj’dan daha kicuk yada esit ise (karga j’nin yeteri kadar dikkatli
olmadig1 anlamina gelir) asagidaki formdli kullanarak yeni pozisyon/konum
hesaplayip ona geger. Bu durumda ise karga algoritmasi1 somurt(exploitation)
yapmast anlamindadir. Burada 2.2 ve 2.3 esitlikleri Pratik olarak nasil
uygulanacagi anlatilacaktir:

(Rt - kb%): karga j’nin hafizas1 ve karga i’nin yiyeceginin eski pozisyonu
arasindaki fark/mesafe anlamina gelir. Bunu hesaplamak icin pratik olarak bir
strd yontem vardir. Bu ¢alismada Hamming Mesafesi yontemi kullanilmstir.
Karga (¢6ztm) temsilinde iki degisken oldugu icin iki Hamming Mesafesi
olusmaktadir. Birisi kuboidlerin siralamast Hamming Mesafesi, digeri

oryantasyon Hamming Mesafesi. Bu problem de Hamming mesafesini
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hesaplamak icin iki ¢6ziim arasindaki farkin ¢ikartilmasi lazim. Iki ¢6ziim
arasindaki farkin ¢ikartilmasi igin sirayla kutulara bakilir. Iki ¢oziimde de
birinci sirada ayni1 kutunun olup olmadigina bakilir. Ayni ise fark dizisinin
birinci 6gesi 1 degilse 0 olur. Oryantasyon icin de ayni sey uygulanir. Daha
sonra ortaya ¢ikan dizi siitunlarinin toplami alinip, iki 6geli bir dizi ortaya
cikarilir. Asagidaki Ornek Hamming Mesafesi’nin nasil hesaplanacagini
goOstermektedir.
(Rt -kbt) = Hamming Mesafesi

Ornek: iki tamsay1 dizisi arasindaki Hamming Mesafesi hesaplanmaktadir.

51 41 10
42 51 11
Hamming Mesafesi = |3 3 - 25 = 11 = [4 3]
13 14 01
26 36 10

Sekil 3.4. Hamming Mesafesi Hesaplanmasi

kbt+1 Hamming Mesafesi: Bu ifade Karga Algoritma’sinda karganin
hareketi anlamindadir. Bu hareketi pratik olarak ifade edebilmek icin

literatUrde iki ¢esit vardir:

=> 2-opt:

Bu islev 1965 yilinda Lin tarafindan tanimlanmistir ve 0 zamandan beri
yonlendirme sorununu ¢dzmek igin yaygin olarak kullanilmaktadir [45,46].
KPP yonlendirme sorununa benzemektedir. ikisinin de ¢ozimi bir
siralamadan olusmaktadir. 2-opt, ¢ozim dizilerini daire gibi yaptiktan sonra,
rastgele iki kiboidi ortadan secip arasindaki diziyi alip terslemektedir.
Asagidaki Ornek 2-opt nasil yapildigini gostermektedir, Ornegin Dort
kiiboidden olusan bir dizi verilsin. Dizi sira ile A, B, C, D dir. 2-opt

uyguladiktan sonra A, C, B, D olarak ¢evrilmistir.
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Sekil 3.5. 2-OPT Islemi

= 3-opt:

Lin tarafindan da 6nerilen 3-opt islemi 2-opt'e benzer. Bu durumda kiiboidler
3’e c¢ikarilmistir. Bu yontemi kullanmanin karmasikligi 2-opt'den daha
fazladir.

Sonug olarak bu galismada 2-opt yontemi kullamlmistir. Bu 2-opt yontemi
Hamming mesafesi kadar uygulanir. Bu sekilde karga hareketini gergeklestirir.
Algoritmanin karmasikhigini basitlestirmek icin 7; vefI>t parametreleri

dikkate alinmamustir.

3.2.3.3. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma:

Bu algoritma, metodun sezgisel kismidir. En Derin Alt-Sol Doldur, en iyi yerlestirme
algoritmalarindan biridir. Onceki olusan bosluklar1 doldurma 6zelliginden dolay:
konteynerin hacminin azaltilmasina yardimci olur.Asagidaki 6rnek o ozelligi
gostermektedir.

Ornek: Asagidaki gibi bir cok kiiboid En Derin Alt-Sol Doldur Algoritmas: ile
yerlestirilmek isteniyor.

[(Ad,5 7), (7,6,9), (221), (3, 2,9), (5 2, 1), (2,21), (4,4, 3), (3, 2, 3), (6, 2,4),
(1,2,3), (1,2,3), (1,6,4), (1,6,4), (1,6,4), (1,1,4)]
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Ilk  resimde son  kilboid haric bitin  kiiboidler  yerlestirilmistir.

Ikinci resimde En Derin Alt-Sol Doldur Algoritmas: son kiiboidi (1,1,4) yerlestirmek
icin daha 6nceki bos alanlara gidip, uygun bir yer buldugu igin yeni bir alana gidip
yerlestirmedi.

20.0 |
17.5
15.0
12.5
10.0
7.5
5.0
2.5
0.0

Sekil 3.6. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma Pratigi-1
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20.0
17.5
15.0
12.5
10.0
7.5
5.0
2.5
0.0

Sekil 3.7. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma Pratigi-2

3.2.3.4. Hibrit Karga-Genetik Algoritma

Genetik Algoritma’da kullandigimiz ilk nesli rastgele yaratmaktansa Karga
Algoritma’st kullanarak olusturdugumuz sonuglar1 Genetik Algoritma ya ilk nesil
olarak verilirse bulunan ¢6zim optimum ¢6ziime daha yakin bir ¢6zim olur. Yani yeni
bir problem ¢ozilurken daha 6nce bu problemle alakali Karga Algoritma’si tarafindan
bulunan ¢oziimlerden faydalanilarak ¢0zim uzay: daraltilmaya calisilir. Bu sekilde

probleme Hibrit Karga-Genetik Algoritma uygulanmustir.

3.2.3.5. Hibrit Genetik-Karga Algoritma

Karga Algoritma’st kullanilirken yiyeceklerin ilk konumlarini rastgele yaratmaktansa
Genetik Algoritmadan ¢ikan ¢ozumler Karga Algoritma’sina yiyeceklerinin ilk
konumlar1 olarak verilir. Bu sekilde probleme Hibrit Genetik-Karga Algoritma

uygulanmaigtir.

3.3. Test Verilerinin Uretimi
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Bu calismada Kutu Paketleme Problemi varsayilan kriterlerle birlikte Benchmark veri
seti olmadigi igin rastgele veri seti yaratilmistir. Yaratilan kiiboid veri seti boyutlar1 1
ve 12 arasindadir. Konteyner ise 14 genislikli, 14 uzunluklu ve serbest yuksekliklidir.
Bu rakamlar da 6l¢l birimi bulunmamakta ve degistirilebilirdir. Gergek hayatta bu
rakamin 6l¢U birimi santimetre, milimetre yada herhangi bir metreye ait bir 6l¢u birimi

olabilir. Bu 6l¢u birimi problemin gergek hayatta uygulamasina gore belirlenebilir.

3.4. Konteyner ve Kiuboidlerin Temsili

Uzerinde ¢aligilan KPP’nin tipi 3 boyutlu oldugu icin problemin karmasikligini
arttirmaktadir. Hem kuboidler hem de konteyner programsal olarak temsili énem
tasimaktadir. Konteyner ve kutu da 3 boyutlu ikili(boolean) dizi olarak temsil
edilmektedir. Ilk basta konteynerin biitiin degerleri sifir oluyor. Kutuyu yerlestirirken
konteyner ile veya(or) islemi yapilarak yerlesmis olur. Bu sekilde konteyner dizisinde
her 6ge bir koordinat hicresi sayilir. Yerlestirmeden dnce de kutularin arasinda
kesismeyi engellemek icin En Derin Alt-Sol Doldur Algoritmasi uygulanarak kutunun
yerlesecegi yer kontrol ediliyor. Kutunun boyutlarina gére bu yer uygun ise yerlesiyor

degil ise onun icin baska yer araniyor.

3.5. Test Sonuclar

Bu ¢alisma, piton programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Calismada numpy,
matplotlib vb. kitiphaneleri kullanilmistir. Bltin kullanilan algoritmalar da kod
olarak hazir bir kitlphane kullanilmayip, yazar tarafindan gelistirilmistir. Gelistirilen

yontemin uygulandigi bilgisayar 6zellikleri asagida verilmistir.
= Isletim Sistemi: Windows 10 (64 bit)
=> Islemci: Intel Core i7
- 2.6 GHz. RAM: 16GB
=> Ekran Karti: NVIDIA GeForce

= HDD: 500GB
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Deneme olarak 4 farkl test yapilmistir. Metodlar1 degerlendirmek igin farkli kuiboid
sayisinda Ornekler yaratilmistir. Sonuglart ayri ayri analiz edilmistir. Denemeler
asagidaki kriterlere gore gerceklestirilmistir:

1- Karga Sirl boyutu: 50 Karga.

2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50
3- Kromozom sayisi: 50 Kromozom

4- Genetik nesil sayisi: 50

5- Secim orani: %50

6- Caprazlama orani: %25

7- Mutasyon orani: %25.

Algoritmalarda ilk asamada rastgele ¢oztmler yaratildig: i¢in bir kere denemenin adil
olmadig1 diisiiniilmiistiir. Her algoritma, ayni1 6rnek tUzerinde 10 kere calistirilmistir ve
asagidaki her test sonucu bu 10 testin ortalamasidir. Maksimum, minimum, standart

sapma, ve harcanan sire saniye olarak da yazilmistir.

3.5.1. 15 Kiiboidli Test:

15 kiboide sahip 20 6rnek (zerinden test yapilmistir. Asagidaki tablo bunlardan 5

ornegi gosteriyor.

Cizelge 3.3. 15 Kuboidli Testin Baz1 Sonuclar:

No Metod Ort. Maks. | Min. Std.sap | Sure/sa

ma

Karga Arama Algoritma [ 5390.0 | 5488 5292 103.30 |49.89
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Ornek 1 | Hibrit Karga-Genetik 5174.4 | 5292 5096 101.21 | 94.08
Genetik Algoritma 5292.0 | 5684 5096 226.32 |45
Hibrit Genetik-Karga 5252.8 |5488 5096 180.11 |95.01
Ornek 2 | Karga Arama Algoritma | 5272.4 | 5488 5096 111.25 |54.27
Hibrit Karga-Genetik 5096 5292 4900 92.39 101.34
Genetik Algoritma 5194 5292 5096 103.30 |50.93
Hibrit Genetik-Karga 5135.2 [5292 4900 123.96 |103.11
Karga Arama Algoritma | 5272.4 | 5488 5096 171.61 |49.55
Ornek 3
Hibrit Karga-Genetik 5115.6 |[5292 4900 171.61 |92.65
Genetik Algoritma 5292 5488 5096 130.66 |44.88
Hibrit Genetik-Karga 5233.2 [5292 4900 132,28 |193.45
Karga Arama Algoritma | 4429.6 | 4508 4312 101.21 | 50.39
Ornek 4
Hibrit Karga-Genetik 4272.8 | 4508 3920 180.11 |91.60
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Genetik Algoritma 4331.6 |4508 4116 111.25 |44.84
Hibrit Genetik-Karga 4331.6 | 4508 4116 111.25 |93.94
Ornek 5 | Karga Arama Algoritma | 3214.4 | 3332 3136 101.21 | 28.95
Hibrit Karga-Genetik 3057.6 | 3136 2940 101.21 |58.33
Genetik Algoritma 3136.0 |[3332 2940 160.03 | 27.89
Hibrit Genetik-Karga 3096.8 | 3332 2940 123.96 |55.94

Asagidaki tablo 20 tane 15°1i kiiboid 6rnegi testinin metodlarmin karsilastirilmasini

gostermektedir:

Cizelge 3.4. 15 Kuboidli Testin Yontemlerin karsilastirilmasi.

Algoritma

Genetik-Karga

Genetik-Karga

Metod 1 Metod 2 Daha iyi Oransal
Performans Basaris1(%)
gosteren

Genetik Karga Arama Genetik 1.44

Algoritma Algoritma Algoritma

Karga Arama Hibrit Hibrit 2.7
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Karga Arama Hibrit Karga- Hibrit Karga- 3.7
Algoritma Genetik Genetik

Genetik Hibrit Hibrit 1.2
Algoritma Genetik-Karga | Genetik-Karga
Genetik Hibrit Karga- Hibrit Karga- 2.2
Algoritma Genetik Genetik

Hibrit Hibrit Karga- Hibrit Karga- 1
Genetik-Karga | Genetik Genetik

Metodlarin  karsilastirilmas: tablosuna bakildiginda metodlar arasinda en

performans gosteren Hibrit Karga-Genetik’dir.

3.5.2. 20 Kiiboidli Test:

yi

20 kuboide sahip 20 ornek Gzerinden test yapilmistir. Asagidaki tablo bunlardan 5

Ornegi gosteriyor.

Cizelge 3.5. 20 Kuboidli Testin Baz1 Sonuclari.

No Metod Ort. Maks. | Min. Std.sap | Sure/sa
ma
Karga Arama Algoritma | 6781.6 | 6860 6468 137.04 |69.85
Ornek 1
Hibrit Karga-Genetik 6409.2 | 6860 6076 262.14 | 129.09
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Genetik Algoritma 6507.2 | 6664 6076 180.11 |62.78
Hibrit Genetik-Karga 6487.6 | 6664 6076 171.61 |131.22
Ornek 2 | Karga Arama Algoritma | 5978.0 | 6272 5684 230.98 | 56.05
Hibrit Karga-Genetik 5684.0 |5880 5292 184.79 |107.82
Genetik Algoritma 6095.6 | 6468 5880 194,90 |52.99
Hibrit Genetik-Karga 6017.2 | 6272 5880 132.28 | 106.78
Ornek 3 | Karga Arama Algoritma | 4566.8 | 4704 4312 132.28 | 54.43
Hibrit Karga-Genetik 4370.8 | 4508 4116 132.28 | 99.35
Genetik Algoritma 4488.4 (4704 4116 19490 |[47.75
Hibrit Genetik-Karga 4370.8 | 4508 4116 132.28 | 100.86
Ornek 4 | Karga Arama Algoritma [ 9917.6 | 10192 9604 165.28 | 93.52
Hibrit Karga-Genetik 9486.4 | 9800 9212 189.35 | 171.93
Genetik Algoritma 9584.4 | 9996 9016 326.01 |84.24
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Hibrit Genetik-Karga 9564.8 | 9996 9016 303.64 |175.58
Ornek 5 | Karga Arama Algoritma | 5742.8 | 5880 5684 94.67 64.81
Hibrit Karga-Genetik 5566.4 | 5880 5292 189.35 |118.15
Genetik Algoritma 5605.6 [ 5880 5292 189.35 |58.71
Hibrit Genetik-Karga 5566.4 | 5880 5292 165.28 | 122.48

Asagidaki tablo 20 tane 20°1i kiiboid 6rnegi testinin metodlarinin karsilastirilmasini

goOstermektedir:

Cizelge 3.6. 20 Kuboidli Testin Yontemlerin karsilastirilmasi.

Metod 1 Metod 2 Daha iyi Oransal
Performans Basaris1(%)
gosteren

Genetik Karga Arama Genetik 2

Algoritma Algoritma Algoritma

Karga Arama Hibrit Hybrid 2.8

Algoritma Genetik-Karga | Genetic-Karga

Karga Arama Hibrit Karga- Hibrit Karga- 4.1

Algoritma Genetik Genetik
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Genetik Hibrit Hibrit 0.79
Algoritma Genetik-Karga | Genetik-Karga
Genetik Hibrit Karga- Hibrit Karga- 2.13
Algoritma Genetik Genetik

Hibrit Hibrit Karga- Hibrit Karga- 1.35
Genetik-Karga | Genetik Genetik

Metodlarin  karsilagtirilmas: tablosunda bakildiginda metodlar arasinda en iyi

performans gosteren Hibrit Karga-Genetik’dir.

3.5.3. 25 Kuboidli Test:

15 kiboide sahip 20 6rnek Uzerinden test yapilmustir. Asagidaki tablo bunlardan 5

ornegi gosteriyor.

Cizelge 3.7. 25 Kuboidli Testin Baz1 Sonuglari.

No Metod Ort. Maks. | Min. Std.sap | Sure/sa
ma
Ornek 1 | Karga Arama Algoritma | 10407.6 | 10780 10192 215.69 | 137.09
Hibrit Karga-Genetik 9643.2 | 9800 9408 154.60 | 268.47
Genetik Algoritma 9878.4 |10388 | 9408 295.08 | 124.96
Hibrit Genetik-Karga 9839.2 |10388 |9212 343.23 | 259.42
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Ornek 2 | Karga Arama Algoritma | 13818.0 | 14112 13328 248.78 | 169.90
Hibrit Karga-Genetik 13112.4 | 13524 12544 326.01 | 318.95
Genetik Algoritma 13484.8 | 14504 12152 611.48 |160.85
Hibrit Genetik-Karga 13386.8 | 13916 12152 506.49 | 327.01
Ornek 3 | Karga Arama Algoritma | 7212.8 | 7448 6860 180.11 | 109.02
Hibrit Karga-Genetik 6977.6 | 7252 6664 230.06 | 207.02
Genetik Algoritma 6997.2 | 7448 6468 277.95 ]98.51
Hibrit Genetik-Karga 6918.8 | 7252 6468 245.32 | 205.19
Ornek 4 | Karga Arama Algoritma | 7879.2 | 8232 7644 180.11 | 119.67
Hibrit Karga-Genetik 7487.2 | 7644 7252 180.11 | 229.84
Genetik Algoritma 7781.2 | 8232 7448 207.63 |111.94
Hibrit Genetik-Karga 7702.8 | 7840 7448 161.36 | 227.86
Ornek 5 | Karga Arama Algoritma | 10172.4 | 10584 9800 215.69 | 148.23
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Hibrit Karga-Genetik 9662.8 | 9996 9408 227.26 | 285.37
Genetik Algoritma 9996.0 |10388 |[9604 206.60 | 915.60
Hibrit Genetik-Karga 9917.6 |10192 9604 165.28 | 1061.66

Asagidaki tablo 20 tane 25°1i kiiboid 6rnegi testinin metodlariin karsilastirilmasini

gostermektedir:

Cizelge 3.8. 25 Kuboidli Testin Yontemlerin karsilastirilmasi.

Metod 1 Metod 2 Daha iyi Oransal
Performans Basaris1(%)
gosteren

Genetik Karga Arama Genetik 2.7

Algoritma Algoritma Algoritma

Karga Arama Hibrit Hibrit 3.2

Algoritma Genetik-Karga | Genetik-Karga

Karga Arama Hibrit Karga- Hibrit Karga- 4.5

Algoritma Genetik Genetik

Genetik Hibrit Hibrit 0.59

Algoritma Genetik-Karga | Genetik-Karga
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Genetik Hibrit Karga- Hibrit Karga- 1.88
Algoritma Genetik Genetik
Hibrit Hibrit Karga- Hibrit Karga- 1.29
Genetik-Karga | Genetik Genetik

Metodlarin  karsilagtirilmast tablosunda bakildiginda metodlar arasinda en iyi

performans gosteren Hibrit Karga-Genetik’dir.

3.5.4. Optimum C6zum Bilinen Bir Ornek

Genelde KPP’lerde ulasilan bir ¢6zim kiiboidlerin toplam hacmine bakarak
degerlendirilebilir. Baska bir deyisle ulasilan ¢6zim de, konteynerin hacmi
kiboidlerin toplam hacmine ne kadar yakin duruyor ise bu ¢6zimin ne kadar iyi
olduguna karar verilebilir. Ancak her érnek bu sekilde degildir. Baz1 6rneklerde
optimum ¢6zim, kiboidlerin toplam hacmi ya da ona yakin bir rakam olmayabilir. Bu
yuzden optimum c¢oézimi bilinen bir 6rnek hazirlamak gerektirmistir. Bu 0rnek
uzerinden degerlendirmek daha dogrudur. Ornek asagidaki 6zelliklerine sahiptir.

- Kiboidleri su sekilde:(uzunluk, genislik, yukseklik)

[(5,2 7),127),(4 273),4,2,5), (42,1),(2,21)

,(3,2,5), (3,2, 1), (4,2,3) ,(54,7),(1,4,7),(4,4,7)

,(6,2,4) ,(3,2,6),(10,2,2),(1,2,4) ,(3,2,4),(1,1,4)
,(4,1,4),(3,2,2),(3,1,4),(5,2,3),(1,2,3),(2,2,3),

(2,2,3), (9,2,2), (1,2,3),(9,6,3),(1,6,3),(9,2,1)]

= Kiboidler yukaridaki sirada (uzunluk, genislik, ylkseklik) olarak (10, 10, 10)
boyutlu bir konteynerin igine bosluksuz olarak yerlesebilir. Bu ylzden yukaridaki
verilen siralama ve oryantasyon bu o6rnegin en optimum c¢ozimdar. Asagidaki

resimlerde yerlesmesi gorulebilir
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Sekil 3.8. Verilen Ornek Optimum Cozimi

Bu 6rnegi ¢cozen algoritmalara verildiginde asagidaki tablolardaki sonuclara
ulasilmustir.

Note: Optimum ulasilabilecek hacim kiboidlerin toplam hacmidir=1000.

Sonuclar ve hiperparametre ayarlar1 asagida gibidir:

Deneme 1:

- Hiperparametre ayarlart:

1- Karga Sirl boyutu: 50 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50 kere.
3- Kromozom sayist: 50 Kromozom. 4- Genetik nesil sayist: 50 nesil.

5- Secim orant: %60. 6- Caprazlama orant: %20

7- Mutasyon orani: %20.
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- Sonuclar:

Cizelge 3.9. Optimum C6zumi Bilinen Ornek Deneme 1’in Sonuglar.

Metod ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim
Karga Arama Algoritma | 1260 | 1300 1200 | 1000 40.78
Hibrid Karga-Genetik 1220 | 1300 1200 | 1000 84.03
Genetik Algoritma 1240 | 1300 1200 | 1000 46.34
Hybrid Genetik-Karga | 1220 | 1300 1200 | 1000 85.71
Deneme 2:

- Hiperparametre ayarlart:

1- Karga Surl boyutu: 100 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50 kere.
3- Kromozom sayisi: 100 Kromozom. 4- Genetik nesil sayisi: 50 nesil.

5- Secim orani: %70. 6- Caprazlama orani: %15

7- Mutasyon orani: %15.

- Sonuclar:

Cizelge 3.10. Optimum C6zumii Bilinen Ornek Deneme 2’in Sonuglari.
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Metod Ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim
Karga Arama Algoritma | 1220 | 1300 1200 | 1000 85.49
Hibrid Karga-Genetik 1220 | 1200 1200 | 1000 174.04
Genetik Algoritma 1240 1300 1200 | 1000 46.34
Hybrid Genetik-Karga | 1220 | 1300 1200 | 1000 85.71
Deneme 3:
- Hiperparametre ayarlari:
1- Karga Surl boyutu: 100 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50 kere.

3- Kromozom sayisi: 100 Kromozom. 4- Genetik nesil sayisi: 50 nesil.
5- Secim orani: %50. 6- Caprazlama orani: %25
7- Mutasyon orani: %25.

- Sonuclar:

Cizelge 3.11. Optimum Co6zumi Bilinen Ornek Deneme 3’in Sonuclari.

Metod Ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim
Karga Arama Algoritma | 1240 1300 1200 | 1000 83.26

60



Hibrid Karga-Genetik 1200 | 1200 1200 | 1000 165.73

Genetik Algoritma 1200 | 1200 1200 | 1000 86.94

Hybrid Genetik-Karga | 1200 | 1200 1200 | 1000 85.71
Deneme 4:

- Hiperparametre ayarlari:

1- Karga Surl boyutu: 100 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50 kere.
3- Kromozom sayisi: 100 Kromozom. 4- Genetik nesil sayisi: 50 nesil.

5- Secim orani: %10. 6- Caprazlama orani: %45

7- Mutasyon orani: %45.

- Sonuclar:

Cizelge 3.12. Optimum Cézumu Bilinen Ornek Deneme 4’in Sonuglari.

Metod Ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim

Karga Arama Algoritma | 1220 | 1300 1200 | 1000 83.88

Hibrid Karga-Genetik 1200 | 1200 1200 | 1000 172.42

Genetik Algoritma 1220 | 1300 1200 | 1000 44,72
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Hybrid Genetik-Karga | 1200 | 1200 1200 | 1000 170.86

Deneme 5:

- Hiperparametre ayarlari:

1- Karga Surl boyutu: 100 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50 kere.
3- Kromozom sayisi: 100 Kromozom. 4- Genetik nesil sayisi: 50 nesil.

5- Secim orant: %10. 6- Caprazlama orani: %10

7- Mutasyon orani: %80.

- Sonuclar:

Cizelge 3.13. Optimum Cozum Bilinen Ornek Deneme 5’in Sonuglari.

Metod Ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim
Karga Arama Algoritma | 1220 | 1200 1200 | 1000 78.65
Hibrid Karga-Genetik 1200 | 1200 1200 | 1000 158.83
Genetik Algoritma 1240 | 1300 1200 | 1000 85.73
Hybrid Genetik-Karga | 1220 | 1300 1200 | 1000 164.59
Deneme 6:

- Hiperparametre ayarlart:
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1- Karga Surl boyutu: 100 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50 kere.
3- Kromozom sayisi: 100 Kromozom. 4- Genetik nesil sayisi: 50 nesil.

5- Secim orani: %10. 6- Caprazlama orani: %80

7- Mutasyon orani: %10.

- Sonuglar:

Cizelge 3.14. Optimum C6zumii Bilinen Ornek Deneme 6’in Sonuglari.

Metod Ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim
Karga Arama Algoritma | 1240 | 1300 1200 | 1000 85.51
Hibrid Karga-Genetik 1200 | 1200 1200 | 1000 175.54
Genetik Algoritma 1200 | 1300 1200 | 1000 90.92
Hybrid Genetik-Karga | 1200 | 1200 1200 | 1000 175.85
Deneme 7:

- Hiperparametre ayarlart:

1- Karga Suru boyutu: 100 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 100 kere.
3- Kromozom sayist: 100 Kromozom. 4- Genetik nesil sayisi: 100 nesil.

5- Secim orant: %50. 6- Caprazlama orant: %25

7- Mutasyon orani: %25.
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- Sonuclar:

Cizelge 3.15. Optimum C6zumii Bilinen Ornek Deneme 7’in Sonuglari.

Metod ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim
Karga Arama Algoritma | 1220 | 1300 1200 | 1000 165.60
Hibrid Karga-Genetik 1200 | 1200 1200 | 1000 340.25
Genetik Algoritma 1200 | 1200 1200 | 1000 177.24
Hybrid Genetik-Karga | 1200 | 1200 1200 | 1000 343.42
Deneme 8:

- Hiperparametre ayarlari:

1- Karga Surl boyutu: 150 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50 kere.
3- Kromozom sayisi: 150 Kromozom. 4- Genetik nesil sayisi: 50 nesil.

5- Secim orani: %50. 6- Caprazlama orani: %25

7- Mutasyon orani: %25.

- Sonuclar:

Cizelge 3.16. Optimum C6zumii Bilinen Ornek Deneme 8’in Sonuglari.
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Metod Ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim
Karga Arama Algoritma | 1200 | 1200 1200 | 1000 127.88
Hibrid Karga-Genetik 1180 | 1200 1100 | 1000 263.30
Genetik Algoritma 1200 | 1200 1200 | 1000 133.45
Hybrid Genetik-Karga | 1200 | 1200 1200 | 1000 256.89
Deneme 9:
- Hiperparametre ayarlari:
1- Karga Surl boyutu: 200 Karga. 2- Karga maksimum yineleme sayisi: 50 kere.

3- Kromozom sayisi: 200 Kromozom. 4- Genetik nesil sayisi: 50 nesil.
5- Secim orani: %50. 6- Caprazlama orani: %25
7- Mutasyon orani: %25.

- Sonuclar:

Cizelge 3.17. Optimum Co6zumi Bilinen Ornek Deneme 9’in Sonugclari.

Metod Ort. Maks. | Min. | Optimum [ Sire/sa
Hacim
Karga Arama Algoritma | 1200 1200 1200 | 1000 181.43

65



Hibrid Karga-Genetik 1160 | 1200 1100 | 1000 374.50

Genetik Algoritma 1200 | 1200 1200 | 1000 186.96

Hybrid Genetik-Karga | 1200 | 1200 1200 | 1000 365.21

Gosterilen sonuglara goére Deneme 9 en iy ¢dzim vermistir, ayrica bu ¢6zimi veren
yontem Hibrid Karga-Genetik algoritmadir. Bir kez daha sunulan yontemlerin en iyi
¢oziman Hibrid Karga-Genetik algoritma oldugunu ispatlanmistir. Sekil 3.8’de

ulagilan ¢O6zUmUn uygulanmasi gosterilmistir.

10g
6
4.2 o) 10 8 6 4 2 o

Sekil 3.9. Verilen Ornek En Iyi Ulasilan Coziim
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4. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda KPP’nin bir gesidinin Gizerinde ¢alisilmistir. Bu galismadaki temel
amag, 3 boyutlu kutular1 bir konteynerin igine optimum bir sekilde yerlestirilmektir.
Yontem olarak Sezgisel ve Meta-Sezgisel yontemler birlikte kullanilmstir. Sezgisel
olarak En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma’si, Meta-Sezgisel olarak dort farkli
algoritma kullanilmistir. Bunlar, Karga Arama Algoritma, Genetik Algoritma, Hibrit
Genetik-Karga ve Hibrit Karga-Genetik Algoritma’dir. Sayisal sonuglar Hibrit Karga-
Genetik’in en iyi yontem oldugunu gosteriyor. Bu calismanin katkisi, 3 boyutlu
KPP’de Karga Arama, Hibrit Genetik-Karga ve Hibrit Karga-Genetik
Algoritma’larmin ilk defa uygulanmasidir. Gelecek ¢alismada kademeli ¢oztiimler ve

takviyeli derin 6grenmeyi dahil ederek ¢oziimler Uretmek diistintilmektedir.
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