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OZET

ALT SINIR TEMELINE DAYALI AGIRLIKLI TAVLAMA YONTEMIi
ILE KUTULAMA PROBLEMININ COZUMU
YUKSEK LISANS TEZI
NERIMAN INAK
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
BiLGiSAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI:PROF. DR. SEZAI TOKAT)
(IKINCi DANISMAN:YRD. DOC. DR. KENAN KARAGUL)
DENIZLi, TEMMUZ - 2017

Bu tezde bir boyutlu kutulama problemi i¢cin melez (hibrit) yeni bir
sezgisel ¢oziim yontemi sunulmustur. Onerilen yaklasimda, baslangi¢ ¢oziimii
olusturmak i¢in alt smira dayali sezgisel bir baslangi¢ ¢6ziim algoritmasi
onerilmistir. Onerilen sezgisel ile birlikte literatiirde yer alan diger yerlestirme
algoritmalar1 ele alinmig, elde edilen sonuglar literatiirde ulasilan sonuglarla
karsilastirilmistir. Baslangi¢ ¢oziimii sonrasi elde edilen ¢6ziime agirlikli tavlama
yontemiyle birlikte yer degistirme algoritmalari uygulanmis ve kullanilan kutu
sayisini minimize etmek amaglanmistir. Literatiirde yer alan test kiimeleri
¢oOziilmiig, ¢oziim siireleri ve elde edilen sonuglar bilinen en iyi sonuglarla ve
gelistirilen diger yontemlerle karsilagtirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: kutulama problemi, agirhkh tavlama, sezgisel
algoritma



ABSTRACT

SOLUTION OF BIN PACKING PROBLEM WITH WEIGHTED
ANNEALING METHOD BASED ON LOWER BOUND

MSC THESIS
NERIMAN INAK
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR:PROF. DR. SEZAI TOKAT)
(CO-SUPERVISOR:ASSIST. PROF. DR. KENAN KARAGUL)
DENIZLI, JULY 2017

In this thesis, a heuristic solution method is presented for one dimensional
bin packing problem. A heuristic initial solution algorithm based on the lower
bound is proposed to create the initial solution. In addition to the proposed
heuristics, other placement algorithms in the literature are discussed, and the
results obtained are compared with the results obtained in the literature. Swap
algorithms together with weighted annealing method are applied to the results of
the initial solutions, and the number of bins used are minimized. The test sets in
the literature are solved, the resolution times and the results obtained are
compared with the best known solution in the literature and other developed
methods.

KEYWORDS: bin packing problem, weighted annealing, heuristic algorithm
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1. GIRIS

Kutulama problemi, ¢6ziimii polinom zamanli olmayan NP-zor bir
problemdir (Garey ve Johnson 1979). Bu problem ger¢ek hayatta lojistik, tekstil,
bilgisayar bilimleri gibi pek ¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Giinlilk hayattaki
amag¢ her zaman Kar1 maksimuma ulastirmaktir. Bu nedenle literatiirde pek ¢ok
matematiksel model ve sezgisel yontem Onerilmistir. Kiigiik 6lgekli problemler igin
kesin ¢oziimler bulunabilirken biiyiik 6lgekli problemler igin kesin ¢6ziim bulmak
mimkiin olmamaktadir. Biyiik Ol¢ekli problemler i¢in en iyi ¢oziimii bulmak
amaciyla genetik algoritma, tavlama benzetimi, agirlikli tavlama, tabu aramasi gibi

sezgisel yontemler yaygin olarak kullanilmistir.

Kutulama problemi boyutlarina gore bir boyutlu, iki boyutlu ve ii¢ boyutlu
olmak {izere li¢ gruba ayrilmaktadir. Kutulama problemi ¢oziiliirken boyutlar1 ve
diger kriterler de goz Oniinde bulundurularak ¢6ziim yontemi secilir. Boyutlarina
gore simiflandirildiginda her bir problem tipi icin farkli sezgisel algoritmalar
gelistirilmistir. Bu calismada bir boyutlu kutulama problemi i¢in agirlikli tavlama
yaklagimi Onerilmistir. Agirlikli tavlama yaklasimi bir boyutlu kutulama problemi
gibi kombinatoryal bir optimizasyon problemine uygulandiginda arama alaninin
farkli noktalarinda bozulmalar yaratarak arama alanini genisletmeyi amaglamaktadir.
Bozulmalar bir sonraki iterasyonda kazanilan analizlere dayali agirlik atamalan ile
kontrol edilir. Agirlik atama iglemleriyle birlikte yerel arama uygulanarak optimum

¢Oziim elde edilmeye calisilir.

Ikinci béliimde kutulama problemi tanimlanmis, bu problem tiirlerinden olan
bir boyutlu, iki boyutlu ve ii¢c boyutlu kutulama problemleri aciklanmistir.
Literatiirde kutulama problemi ile ilgili sik kullanilan ¢6ziim yontemleri ve
gelistirilen sezgisel algoritmalar taranmis ve bu boliimde bu calismalara yer

verilmistir.

Ugiincii béliimde kutulama probleminde baslangic ¢oziimii i¢in kullanilan
yerlestirme algoritmalari yer almaktadir. Bu yontemler kesin ve sezgisel algoritmalar

seklinde 2 grupta incelenmis, sezgisel algoritmalarda ise 6 farkli yerlestirme

1



algoritmalar1 detayli bir sekilde agiklanmistir. Ayrica bu yerlestirme algoritmalari
farkli test kiimelerine uygulanmis ve elde edilen sonuglar grafikler ve sekillerle

gosterilmistir.

Dordiincii bolimde bu c¢alismanin temelini olusturan agirlikli tavlama
yontemi, tavlama siireci, ama¢ fonksiyonu ve yer degistirme islemlerine detayli bir
sekilde yer verilmistir. Algoritmanin isleyisinin daha 1yi anlasilabilmesi i¢in bu
algoritma ornek bir test kiimesine uygulanmis ve baslangic ¢oziimi, agirlikli

tavlama, yer degistirme islemleri sirasiyla test kiimesine uygulanmistir.

Besinci boliimde ise bu tezde gerek baslangic ¢oziimleri algoritmalarinda
gerekse agirlikli tavlama yontemiyle birlikte olusturulan sezgisel ¢6ziimde kullanilan

test kiimeleri tablo halinde gosterilmektedir.

Altinct boliimde ise Onerilen kutulama problemi icin sezgisel yaklasim ile
Kok-Hua Loh’un (2006) calismasinda yer alan WAL1BP (The Weight Annealing
Algorithm for the One-Dimensional Bin Packing Problem) sezgiseli karsilagtirilmas,
bunun sonucunda eclde edilen calisma siireleri ve ¢oOziim sonuglar1 tablolarda

gosterilmistir.

Son boliimde ise bu caligmada elde edilen sonuglarla ilgili yorumlara ve

Onerilere yer verilmistir.



2. KUTULAMA PROBLEMI

Kutulama problemi (BPP: bin packing problem), klasik sirt cantasi
problemleriyle baz1 benzerlikleri olan kombinatoryal bir optimizasyon problemidir.
Geleneksel sirt cantasi probleminde, mevcut kapasitenin miimkiin oldugu kadar
verimli kullanilabilmesi igin verilen boyutlarda nesneler yine verilen kapasitedeki bir
kutu setine yerlestirilmelidir. Kutulama problemi ise basit¢e, kutularin igerisine en az
bos alan birakarak, nesnelerin en iyi sekilde nasil yerlestirilecegi olarak
diistintilebilir. Kutulama problemi bilgisayar bilimi ve miihendisligi, ulasim, lojistik
ve iletisim gibi bircok alanda kullanilmistir (Hashim ve dig. 2014). Konteynir
yiikleme, birden ¢ok diske veri yerlestirme, is planlamasi, reklamlart sabit uzunlukta
radyo veya televizyon istasyonlarinda paketleme, CD’lere biiyiik bir miizik

koleksiyonu saklama gibi 6rneklendirilebilir.

Kutulama problemini boyutlarima gore incelendiginde bir boyutlu, iki

boyutlu ve {i¢ boyutlu olmak iizere siniflandirilir.

2.1  Bir Boyutlu Kutulama Problemi

Bir boyutlu kutulama problemlerinde (1-D BPP : 1-dimensional bin packing
problem); yiiklemesi yapilacak olan nesnelerin sadece tek boyutlari ele alinmakta ve
buna bagl olarak optimum yiikleme yapilmaya c¢alisilmaktadir (Ensari 2007). Bu
problemde amac¢ bir ¢izgi veya hat gibi goriilebilecek yapinin igerisine farkli
boyutlardaki ¢izgileri yerlestirmek olarak diisiiniilebilir. Bir boyutlu kutulama
probleminde, farkli hacimlerdeki nesneler kullanilan kutularin sayisini en aza
indirecek sekilde C kapasiteli kutulara yerlestirilmelidir. Bu problemde yapilan
yiiklemelerin maksimize edilmesinin yani sira kullanilan Kutu sayisini azaltmak

amaclanmistir (Hashim ve dig. 2014)

Ormegin ders programina derslerin verimli bir sekilde yerlestirilmesi bir

boyutlu problem olarak degerlendirilebilir. Bu problemde her dersin farkli miktarda



zaman gerektirdigini ve her giine ait sinirlt sayida ¢aligma saati oldugunu diistintirsek

en fazla dersin en az zamanda yapilmasi gerekmektedir.

Bilgisayar bilimlerinde hafizanin daha verimli kullanilmas1 i¢in yani bellek
yonetimi i¢in programlari hafizanin icerisine en verimli sekilde yerlestirmek
gerekmektedir. Bu tiir problemler de bir boyutlu kutulama problemine ornek

gosterilebilir.

Asagidaki Sekil 2.1 belirli bir yiikseklige sahip olan nesnelerin kutulara

yerlestirimesine 6rnek olarak verilebilir.

Sekil 2.1: Bir boyutlu kutulama problemi 6rnegi [internet 3]

2.1.1 Bir Boyutlu Kutulama Problemi i¢cin Matematiksel Model

Bir boyutlu kutulama problemi asagidaki gibi tanimlanmistir. Nesneler
kiimesi L = {1 ,... ,n} ve bu nesnelerin agirliklar1 W; € (0,1), 7 € L olarak verilsin. L
kiimesini minimum sayida(m) B4, B;, .. , B;, alt kiimelerine asagidaki gibi

bolmek istiyoruz.

Zwifl' 1<j<m 1)

Buradaki amag tiim 6geleri en az sayida kutuya yerlestirmektir. Kutulama

problemi i¢in matematiksel model asagidaki gibidir (Delorme ve dig. 2016).



Karar Degiskenleri :

_ {1 eger kutu j kullanildiysa (2.2)
Yi= o diger durumlarda ’
_ {1 eger i.nesne j.kutudaysa (2.3)
Y= 1o diger durumlarda ’
z (2.4)
minz Yj
j=1
n (2.5)
ZWixU < Vi j=1,..,n;
=1
n (2.6)
inj=1' l=1, , N,
i=1
nyU € {0,1}, 1,] = 1, v, L (27)

2.2 Iki Boyutlu Kutulama Problemi

Iki boyutlu kutulama probleminde (2-D BPP: 2-dimensional bin packing
problem) cismin iki boyutu (en ve boy) ele alinmaktadir. Bu problemlerde yine amag

en az sayida kutu kullanmak ve bos alanlar1 minimum seviyeye indirmektir.

En yaygin olarak bilinen kesme ve yiikleme problemleri buna ornektir
(Ensari 2007). Depolama alanindan tasarruf etmek i¢in dikdortgen sekilli iriinler
raflara verimli bir sekilde yerlestirilmelidir. Yayincilik endiistrilerinde makale ve
reklamlarin asgari sayida sayfaya boliinmesi gerekir (Loh ve dig. 2006). Haberlerin
gazeteye yerlestirilmesi Ornegini ele alirsak haberin en ve boyundan bahsedilir ve

problem iki boyutlu kutulama problemine 6rnek gosterilebilir.

Depoya iiriin yerlestirme problemine 6rnek olarak verilen kutularin enine ve

boyuna gore kutuya nasil yerlestirildigini gosteren sekil asagidaki gibidir (Sekil 2.2).



3

4

Sekil 2.2: iki boyutlu kutulama problemi &rnegi (Imahori ve dig. 2007)

2.3 Uc Boyutlu Kutulama Problemi

Uc boyutlu kutulama problemi (3-D BPP : 3-dimensional bin packing
problem) en zor kutulama problemi olarak tanimlanir. Bu problemde seklin x, y ve z
boyutlar1 ele alinir. Genellikle konteynir yiikleme problemi olarak karsimiza
cikmaktadir. 3 boyutlu kutulama problemi tiim kutular1 ortogonal olarak en az sayida

kutuya yerlestirmekten olusur (Martello ve dig. 2000)

Lojistik uygulamalarinda kullanilan konteynira palet yerlestirme problemi ti¢
boyutlu kutulama problemine 6rnek verilebilir. Burada cismin genislik, yiikseklik ve
derinligi baz alinmaktadir. Bu tip problemlerde cismin dondiiriliip
dondiiriilemeyecegi de kriter olarak belirlenmektedir. Ayrica cisimlerin girintili olup

olmamasina gore de problemin zorluk derecesi artmaktadir.

Sekil 2.3’te ti¢ boyutlu kutularin yerlestirilmesi 6rnek olarak verilmistir.

Sekil 2.3: Ug boyutlu kutulama problemi 6rnegi (Kiigiik 2010)



2.4 Literatiir Taramasi

Bir boyutlu kutulama problemi kombinatoryal optimizasyonda en {inlii
problemlerden biridir. Yapilan arastirmalar ve gelistirilen yontemler Tablo 2.1°de

literatiir haritas1 olarak gosterilmektedir.

Tablo 2.1°de goriildiigii gibi kutulama probleminin yapist ve uygulamalari
1930’lu yillardan beri arastirilmistir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in ilk olarak
matematiksel yontemler Onerilmistir (Kantorovich 1960). Gilmore ve Gomory
(1961), bu problem smifi i¢in, Dantzig-Wolfe (1960) ve Ford-Fulkerson (1961)
tarafindan gelistirilen yOntemlerden yararlanarak, siitun olusturma kavramini
yontemini gelistirmiglerdir. Optimal/optimale yakin sonuca ulagsmak igin bir¢ok
sezgisel algoritma gelistirilmistir. Coffman, Garey, ve Johnson (1997) tarafindan
yapilan bir literatlir arastirmasinda yaklagim (approximation) algoritmalarinin
kapsaml1 bir incelemesi yapilmistir. Tlk sigan azalan (first fit decreasing) algoritmasi
(ISAA) (Eilon ve Christofides 1971; Johnson ve dig. 1974) ve en iyi sigan azalan
(best fit decreasing) algoritmasi (ESAA) (Johnson ve dig. 1974) baslangi¢ ¢oziimleri

elde etmek i¢in en sik kullanilan iki algoritmadir.

Martello ve Toth Prosediiri (MTP), dal-ve—sinir prosediirii bir boyutlu
kutulama problemi i¢in kullanilan en eski yontemlerden biridir (Martello ve Toth
1987). Bu yontem pek c¢ok c¢alismada karsilastirma yapmak igin referans olarak

kullanilmistir.

Hiibscher ve Glover (1994) tarafindan esdeger m islemcide n gorevin
cizelgelenmesi probleminde bos zamanlarin minimizasyonu i¢in bir Tabu Arama
algoritmasi Onerilmistir. Bu c¢izelgeleme problemi ¢oklu kutulama probleminin bir
cesidine esbicimlidir. Arastirmacilar tarafindan etkin bir ¢esitlendirme yontemine
dayanan genisletilmis Tabu Arama algoritmas: ile kutulama problemine oldukca
kaliteli ¢oziimler iretmislerdir. Falkenauer (1996) kutulama problemi igin hibrid
gruplama genetik algoritmast (HGGA) tanimlamustir. Scholl ve dig. (1997), ¢esitli
siirlari, indirgeme prosediirlerini, sezgisel yontemleri ve yeni bir dal semasim
kullanarak bir dal ve sinir prosediiriinii kullanan kesin bir yontem (BISON)

Onermistir.



Tablo 2.1: Literatiir haritas1

Ana Akim Gerg¢ekleyen Yontem Referans Yil
L.V. Matematiksel Model (Kantorovich 1930
Matemaiksel Kantorovich 1960)
Model
M. Delorme, Matematiksel Model | (Delorme ve dig. 2016
M.lori, ve Kesin 2016)
S.Martello Algoritmalar
Siitun P.C. Gilmore, Dogrusal (Gilmore ve 1961
Olusturma R.E. Gomory Programlama ve Gomory 1961)
Algoritmast Stitun Olusturma
(column Algoritmast
Kesin generation
Yontemler | algorithm)
J.M.V. Siitun Olusturma (Carvelho 1999) 1999
Carvelho, F. Algoritmast (Vanderbeck
Vanderbeck 1999)
S. Martello, MTP ile Dal-ve-Simir | (Martello ve Toth 1987
P. Toth (Branch and Bound) 1987)
Martello ve Prosediirii
Toth
Prosediirti
(MTP) P. Schwerin, Alt Sinira Dayali (Schwerin ve 1999
G. Wascher Yeni MTP Wischer 1999)
Tabu Arama R. Hiibscher, Tabu Arama (Hiibscher ve 1994
F. Glover Algoritmast Glover 1994)
E. Falkenauer Hibrid Gruplama (Falkenauer 1996
Genetik Algoritmast 1996)
(HGGA)
Cok Kromozomlu
A.K.Bhatia, Genetik Gosterim (Bhatia ve Basu 2004
Sezgisel Genetik S.K.Basu Yaklagimi 2004)
Yontemler | Algoritma
Hibrid Kararl (Singh ve Gupta 2007
A. Singh, Durum Gruplamali 2007)
A.Gupta Genetik Algoritma
( Hybrid Steady-
State Grouping
Genetic Algorithm
(H-SGGA)
R. Poli, Dogrusal Kayit (Poli ve dig.
J. Woodward, Tabanli Genetik 2007) 2007
E.K. Burke Algoritma
P. Rohlfshagen, Sezgisel Genetik (Rohlfshagen ve 2007

J. Bullinaria

Algoritma

Bullinaria 2007)




Tablo 2.1: Literatiir haritas1 (devam)

A.Scholl, BISON: Kesin (Scholl ve 1997
R.Klein, Hibrid Coziim dig. 1997)
C.Jirgens Prosediirii
(Alvim ve
A.Alvim, Hibrid lyilestirme dig. 2001,2004
C.Ribeiro, Sezgiseli 2001,2004)
F.Glover, D.J.
Aloise
Hibrid
Sezgiseller S. Fekete, Yeni Alt Sinir (Fekete ve 2001
J. Schepers Sinifi Sezgiseli Schepers
2001)
M. Gourgand, HCT Problemi (Gourgand 2014
N.Grangeon, (Hospital ve dig.
N.Klement Community of 2014)
Territory)
S. Ozcan, Grafik islemci (Ozcan ve
) T. Dokeroglu, Birimi tizerinde dig. 2016) 2016
Sezgisel A. Cosar, Yeni Bir
Yontemler A. Yazici Gruplama Genetik
Algoritmasi
J. Ho, J. Gupta MAK (Ho ve 1999
Gupta
1999)
Minimum
Aylak Sarsimli
Kapasite Minimum Aylak
(minimum K. Fleszar, Kapasite (SMAK) | (Fleszar ve 2002
bin slack) K.Hindi (perturbation Hindi
(MAK) MBS) + Degisken 2002)
Komguluk
Aramast (variable
neighborhood
search) (DKA)
A_Caprara, MAK (Caprara ve 2004,
U_Pferschy PferSChy 2005
2004,2005)
Agrirlikh K. Loh, B. Golden, | Agirlikli Tavlama
Tavlama E. Wasil Algoritmast (Loh ve 2006
Algoritmasi (Weighted dig. 2006)
Annealing
Algorithm)
Genel Kesin N. Hashim, Kesin Algoritma | (Hashim ve 2014
Degerlendirme | Algoritmalar F.ZukKlipli, ve Sezgisel dig. 2014)
ve Sezgisel S.Januri, Algoritmalarin
Algoritmalar S.Shariff Karsilastirilmasi




Carvelho (1999) ve Vanderbeck (1999) siitun olusturma ve dal-ve—simira
dayali kesin algoritmalar sunmuslardir. Daha sonra Schwerin ve Wischer (1999),
kullanilacak kutu sayisinin stok kesme probleminden tiiretilmis yeni bir alt siniri
kullanarak MTP’nin ¢ok daha iyi sonuglar verdigini gostermistir. Ho ve Gupta
(1999) yaptig1 bir ¢aligmada ise kutularda kalan toplam agirligi en aza indirmek igin
minimum aylak kapasite (MAK) algoritmasini kullanmistir. Calismada ISAA, ESAA

ve MAK algoritmalar1 karsilastirilmistir.

Fekete ve Schepers (2001), kutulama problemi igin eslenik uygunluk
fonksiyonlarina (dual feasible functions) dayanan bir alt siir simifi sunmustur. Bu
caligmada, eslenik uygunluk fonksiyonlarina dayali olarak alt sinirlar elde etmek icin
basit ve hizli bir genel yaklasim sunulmaktadir. Fleszar ve Hindi (2002), kutulama
problemi i¢in birka¢ yeni sezgisel yontem Onermistir; bunlardan en etkili olani
degisken komsuluk aramasi (VNS : Variable neigborhood search) (DKA) (Hansen ve
Mladenovi¢ 1999) meta-sezgiseli ile Fekete ve Schepers (2001) tarafindan Onerilen
yeni alt smirlarin kullanilmasma dayanan bir yontemdir. Onerilen bu sezgiselde
sarsimli minimum aylak kapasite (SMAK) ve DKA bir arada kullanilmaktadir. Elde
edilen sonuglar standart MAK, yeni MAK tabanli sezgisel, gevsetilmis (relaxed)
MAK (GMAK), SMAK ve 6rneklemeli (sampling) MAK (OMAK) algoritmalariyla
karsilastirilmistir. MAK ve sezgisel MAK gibi yaklagimlarin en kotii performanst ise
Caprara ve Pferschy (2004 ,2005) tarafindan incelenmistir.

Alvim, Ribeiro, Vanderbeck ve Alosie (2001) alt sinir tekniklerini igeren
sofistike bir prosediir olan hibrid iyilestirme sezgiseli onermistir. Bu calismaya ek
olarak yine Alvim ve arkadaslari 2004 yilinda yaptigi bir ¢alismada Onerdikleri
hibrid iyilestirme sezgiselini eslenik kutulama problemi igin kullanmiglardir. (Alvim
ve dig. 2004). Bhatia ve Basu (2004), ¢ok kromozomlu genetik gosterim yaklagimi
ve daha iyi sigan bir sezgisel yontem sunmustur. Genetik algoritmay1 kullanarak
kutulama problemini ¢6zmek igin ¢ok kromozomlu bir genetik kodlama ve kiime
tabanli genetik operatorler Onermislerdir. Daha iyi sigan sezgisel yontem
Onerilmistir; burada, kutuyu daha iyi doldurabiliyorsa, soldan ¢ikmis bir nesne, bir
kutudan mevcut bir cisimle yer degistirir. Daha iyi si@an sezgisel yontemle

zenginlestirilmis genetik algoritmanin performansi HGGA ile karsilastirilmistir.
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Loh ve dig. (2006) ise agirlikli tavlama yontemini kullanarak yeni bir
sezgisel onermislerdir. Bu calismada baslangi¢ ¢oziimii olarak ISAA kullanilmas,
agirhikli tavlama kullanilarak kutularda yer degistirme yonteminin uygulanmasiyla
optimum sonug¢ bulunmaya g¢alisilmistir. Bu yontem hibrid iyilestirme sezgiseli ile
karsilastirilmistir (Loh ve dig. 2006). Singh ve Gupta yaptiklar1 ¢alismada genetik
algoritmay1 ve sezgisel yaklasimi birlestiren hibrid kararli durum gruplamali genetik
algoritma (hybrid steady-state grouping genetic algorithm) H-SGGA + SMAK
yontemi ile diger MAK algoritmalarini karsilastirmistir Singh ve Gupta 2007). 2007
yilinda evrimsel algoritmalar Poli (2007) tarafindan incelenmistir. Yapilan ¢aligmada
nesne-boyut histogramiyla kutu-bosluk histogramini eslestirme kavramina dayanan
yeni bir algoritma sunulmustur. Yaklasim, histogramlar arasindaki farki en aza
indirmek igin 6gelerin nasil onceliklendirilecegine karar veren yapici bir sezgisel
islevle kontrol edilir. Boyle bir fonksiyon dogrusal kayit tabanli genetik
programlama sistemi kullanarak gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontem ESAA ile
karsilastirilmistir. Yine evrimsel algoritmalarla ilgili Rohlfshagen ve Bullinaria

(2007) de galisma yapmustir.

Hashim ve dig. yaptigi calismada da bir boyutlu kutulama probleminin
¢ozimii igin kesin (exact) algoritma, rastgele (random) algoritma, ilk sigan (first fit)
algoritmast (ISA) , en iyi sigan (best fit) algoritmasi (ESA), ISAA ve ESAA
karsilastirilmistir (Hashim ve dig. 2014).

Gourgand ve dig. (2014) tarafindan yapilan bir ¢alismada HCT (Hospital
community of Terriority) problemi olarak adlandirilan eylem planlamasi ve kaynak
atamas1 sorununu modellemek i¢in kutulama problemi ¢6ziim yaklagimi
kullanilmigtir.  HCT, Fransa’da kurulan bir topluluktur ve farkli yerlerdeki
kaynaklarin organize edilmesi ve planlanmasi ile kaynak kullanim verimliligini
artirmayr amaglamaktadir. Burada gelistirilen diisiince, tip alanindaki smavlarin
farkli cografi bolgelere ve donemlere atanmasi saglanarak kaynaklarin kiiresel
etkinliginin gelistirilmesini saglamaktir. Bu problemde amag¢ her bir eylemi bir
kaynaga atamak ve bir periyoda atamaktir. Bu problemde amag eylemlerin miimkiin
olan en kisa siirede yapilmasinin saglanmasi ve bu sayede tahsis edilen siirelerin en
kiiglik olmasii ger¢eklemektir. Bu c¢alismada ¢6ziim yontemi olarak meta-sezgisel

ve sigan algoritmalarmin (sonraki sigan yer algoritmasi (next fit algorithm), ISA,
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ESA) birlesiminden olusan hibrid bir yontem kullanilmistir (Gourgand ve dig. 2014).
HCT problemi ile kutulama problemleri arasindaki benzerlikler Tablo 2.2’de
gosterilmistir (Gourgand ve dig. 2014).

Tablo 2.2: HCT problemi ile kutulama problemi arasindaki benzerlikler (Gourgand ve dig. 2014)

] Eylem Planlamast ve
Kutulama Problemi
kaynak Atamast Problemi

Nesne Eylem
Veri Kutu Cift (kaynak, periyot)
Nesne boyutu Eylemin islem siiresi
. Periyotlara ve kaynaklara
Amag Kutulara nesneleri atamak
eylem atamak
Kutu kapasitesi Kaynak agik zamam
Kisitlamalar

- Uyumsuzluk kisitt

Kullanilan ¢ift (kaynak,
) Kullanilan kutu sayisini en aza
Kriter o periyot) sayisini en aza
indirgemek o
indirgemek

2016 yilinda Delorme, lori ve Martello (2016) kutulama probleminin tam
olarak ¢Ozliimil igin gelistirilen en 6nemli matematiksel modelleri ve algoritmalari
gozden gecirmek ve mevcut en yeni yazilim araglarinin performansini en son
teknoloji bilgisayarlarda deneysel olarak degerlendirmek amaciyla bir g¢alisma
yapmistir. Yine 2016’da Ozcan ve arkadaslar1 yaptiklari bir calismada CUDA
kullanarak grafik islem biriminin giiclinden yararlanan gruplama genetik

algoritmasini 6nermislerdir.
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3. BASLANGIC COZUMU ICIN KULLANILAN COZUM
YONTEMLERI

Bir boyutlu kutulama probleminde baslangic ¢6ziimii olusturmak igin

kullanilan kesin yontemler ve sezgisel algoritmalar asagidaki gibi ele alinmigtir.

3.1 Kesin Yontemler

Kesin yontemler cesitli problemlerin ¢oziimiinde kullanilan optimal ¢oziimii
bulmay1 garanti eden yontemlerdir. Ancak kesin yontemler hesaplama zamani ve sarf
edilen ¢abanin (zaman ya da maliyet) fazla olmasi nedeniyle her zaman tercih

edilmez (Giiler 2008). Kesin yontemler asagidaki gibi sayilabilir.

e Dal-ve-sinir Algoritmasi
e Siitun Olusturma

e Dal-ve-fiyat (branch-and-price) Algoritmasi

3.1.1 Dal-ve-Sinir Algoritmasi

Dal-ve-sinir algoritmas1 (Land ve Doig 1960) en iyi tamsayili ¢oziimiin
bulunmasi i¢in kullanilan genel amacglh bir aga¢ arama yontemidir (Kabak 2012).
Dal-ve-sinir algoritmasi, basitge verilen bir fonksiyon i¢in optimum ¢éziimii bulmay1
amaglar. Dal-ve-sinir algoritmasi tamsayili degiskenlerin alabilecegi tamsayilar
kiimesindeki en kii¢iikk ve en biliylik degerler arasinda herhangi bir reel sayiy1
alabilecek sekilde gevsetilmesiyle elde edilen problemlerin ¢oziimii esasina dayanir.
Her problemin ¢6ziimii sonucunda en iyi ¢oziim ig¢in bir sinir elde edilir. Ayrica,
tamsayili deger almasi gereken degiskenler sistematik bir sekilde her problemin
sonucuna gore degerlendirilerek yeni diiglimler olusturulur. Dal-ve-sinir

algoritmasinda her dal asagidaki durumlarda sonlandirilir:
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1. Tamsayili deger almas1 gereken degiskenlerin tiimii tamamen veya
kismen gevsetilmis problemde tamsayili deger alir ve bu ¢6ziime
tamsayili ¢Oziim adi verilerek en iyi amag¢ fonksiyonu degeri
gerekli olursa giincellenir,

2. Bir diigiimdeki amag¢ fonksiyonu degeri giincel olan en iyi amag
fonksiyonu degerinden daha kotiidiir,

3. Bir noddaki problemin ¢oOziimii kisitlardan  bazilarim
saglamamaktadir. Bu kriterlere uyularak problem i¢in dal-sinir
agaci olusturulur ve tim dallar sonlandirildiktan sonra en iyi

¢oziime ulasilir (Tiirkay 2006).

Dal-ve-sinir algoritmasinin ~ kullanildigi bazi problem tipleri asagida

siralanmustir:

- Maksimum Doyum Problemi (Maximum Satisfaction Problem)
- Sirt Cantas1 Problemi (Knapsack Problem)

- Gezgin Satic1 Problemi (Travelling Salesman Problem)

3.1.2 Siitun Olusturma

Siitun olusturma, biiyiikk dogrusal ve tamsayili programlama problemlerini
¢6zmek icin kullanilan bir tekniktir. Genel olarak, tiim siitun olusturma teknikleri,
ana problemler olarak adlandirilan dogrusal programlama modelleri ile bunlara
karsilik gelen fiyatlandirma alt problemleri arasindaki iligkilerin kurulmasini
gerektirir. Ana sorunun yapisi ve buna karsilik gelen fiyatlandirma alt problemi ne
olursa olsun ana sorun her zaman yeni modellerin iiretilmesi i¢in fiyatlandirma alt
sorununa dayanir. Fiyatlandirma alt problemi belirli bir sonlandirma sarti

dolduruluncaya kadar ¢agrilir (Ataei 2015).

Siitun olusturma, kisitlamali ana problem olarak adlandirilan modele basit
uygun bir ¢6ziim igeren bir problemin tamimlanmasiyla bagslar. Daha sonra
kisitlanmis ana sorun, en iyi duruma getirilmesi i¢in gézden gecirilmis bir simpleks

yontemi ile ¢oziillir ve eslenik degiskenler, tek boyutlu sirt gantasi sorununun maliyet

14



fonksiyonu olarak kabul edilir. Olusturulan siitun daha sonra sinirli ana soruna

eklenir ve gozden gecirilmis tek yonlii yontemin bilgileri giincellenir (Ataei 2015).

3.1.3 Dal-ve-Fiyat Algoritmasi

Dal-ve-fiyat terimi siitun olusturmadan uyarlanmis olup dal-ve-sir
kategorisine aittir. Dal-ve-fiyat algoritmasi siitun olusturmayla kok digiimdeki
kutulama probleminin formiilasyonunun tamsayili olmayan gevsetmesini ¢ozerek
baslar ve daha sonra optimal ¢oziimli aramak i¢in dal-ve-sinir prosediirii ¢agrilir.
Agacin diger tiim diigiimlerinde, diiglimlerin alt sinirin1 bulmak igin siitun olusturma
yontemi tekrar kullanilir. Dal-ve-fiyat isleminin performansi, her diigimde bulunan
iist ve alt sinirlarin kalitesine baglidir ve daha 6nemlisi verimliligi dallanma ve arama

stratejilerine dayanir (Ataei 2015).

3.2  Sezgisel Algoritmalar

Sezgisel algoritmalar bir problemin ¢oziimiinde kullanilan, optimal/optimale
yakin ¢6ziim yollart elde etmeyi amacglayan teknikdir. Sezgisel algoritmalar
genellikle optimal/optimale yakin ¢6ziime hizli ve kolay sekilde ulagirlar. Kutulama
problemi i¢in de baslangic ¢O6zlimii olusturmakta c¢esitli sezgisel algoritmalar
kullanilir. Kutulama probleminde kullanilan en yaygin sezgisel algoritmalar asagida

verilmistir.

3.2.1 Ik Sigan Algoritmasi

ISA’da listedeki elemanlar varolan siraya gore bastan sona taranir. Listedeki
ilk eleman ilk kutuya yerlestirilir. Listedeki her eleman yerlestirilirken her zaman ilk
kutudan baslayarak yerlestirme yapilir, e§er sigmiyorsa bir sonraki kutuya gecilir.
Eger mevcut kutulardaki bos alan elemanin boyutundan daha kiigiik ise yani eleman
o kutuya sigmiyorsa yeni bir kutu agilir ve eleman o kutuya yerlestirilir. Algoritma

1’de ISA’nin s6zde kodu verilmistir.
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Ornek olarak kutulanacak parcalar kiimesi S = {4, 8, 5,7,6, 1,14, 2,2} ve
kutu kapasitesi C = 10 alindigr durum igin Algoritma 1’de verilen ISA’ya gore

¢Ozlim adimlar Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Algoritma 1 : ISA Sézde Kodu

1: for Tiim nesneleri=1,2...,n do
for Tiim kutular j = 1,2,... do
if i elemani j kutusuna sigiyorsa then
1 elemanini j kutusuna yerlestir.
Dongiiden ¢ik ve diger elemani yerlestir.
end if
end for
if i eleman1 higbir kutuya sigmiyorsa
yeni kutu a¢ ve i elemanin1 yerlestir.

QLXNF20 AEQN

10: end if
11: end for

Sekil 3.1: ISA ¢6ziim sonucu

ISA i¢in adim adim ¢6ziim safhalari Tablo 3.1°de gosterilmektedir. Bu
tabloda ilk siitunda; listede yer alan pargalar dogal verilis sirasinda gosterilmistir. En
son siitunda islem adimlar1 kodlanmistir. Arada kalan siitunlarda ise kutular icin
algoritmanin yerlestirme siirecleri gosterilmistir. Ornegin; ilk siitunda yer alan ilk
eleman “4” pargasi ilk agilan kutuya yerlestirilmektedir. Bu islem en sonda yer alan
islemler siitununda T1 olarak gosterilmistir. Tablodaki akis siirecini gésteren kutu
simgeleri kutu kapasitelerini ifade edecek sekilde birimlere boliinmiistiir. Bu birim
boliimleri kutuya yerlestirilen birimleri ifade edecek sekilde renklendirilmistir.
Renksiz olan birimler bos kalan kapasitenin 6l¢iistinii gdstermektedir. “Son Durum”
satirinda yer alan kutular ise algoritmanin sonunda biitiin kutularin durumunu ifade

etmektedir. Tablonun son satirinda bulunan “Kalan Kapasite” kismi ise yerlestirme
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islemi sonucunda her bir kutuda kag¢ birim bos kapasite kaldigini gostermektedir.
Asagida verilen diger baslangi¢ algoritmalarinda yer alan tablolar da ayni sekilde

yapilandirilmistir.

Tablo 3.1: ISA ¢oziim safhalar1 g6sterimi

Elemanlar Kutu 1 Kutu 2 Kutu 3 Kutu 4 Kutu 5 Sira
4 (INNNNEREEN T
8 (RRNNARNEN T2
5 CTTT ™
7 I T T4
6 (INNNRNNNNN Ts
1 (LT T T6
1 ananaann o -
8 (T - s
2 (IR ] To
2 WNCTTITITTY T10

son Durum  [TTTNNNNEN [TOCTTTTW ] [CCTCCWN] T T

- 0 ' ' 0 ’

Tablo 3.2°de ise ISA’nin kutulara yerlestirme adimlar1 gosterilmektedir.

Tablo 3.2: ISA ¢oziim adimlar1

T1 | Listenin ilk sirasinda yer alan 4 birimlik eleman ilk kutuya yerlestirilir. Bu islem sonrasinda

ilk kutunun kalan kapasitesi 6°dur.

T2 | 8 birimlik eleman ilk kutuya sigmadig1 i¢in 2. kutu acilir ve buraya yerlestirilir.

T3 | 3.swradaki 5 birimlik eleman yerlestirilirken ilk kutudan itibaren mevcut kutular kontrol edilir.

5 birimlik eleman ilk kutuya sigabildigi i¢in buraya yerlestirilir.

T4 | 7 birimlik eleman 1.ve 2.kutuya sigmadigi igin yeni bir kutu agilarak 3.kutuya yerlestirilir.

T5 | 6 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadig1 i¢in yeni bir kutu agilarak 4.kutuya yerlestirilir.

T6 | 1 birimlik eleman yine bastan itibaren kutular kontrol edilerek ilk kutuya sigdigi i¢in buraya

yerlestirilir.

T7 | Swradaki 1 birimlik eleman ilk kutu doldugu i¢in 2.kutuya yerlestirilir.

T8 | 4 birimlik eleman ilk 3 kutuya sigmadigi igin 4 kutuya yerlestirilir.

T9 | 2 birimlik eleman 3.kutuya yerlestirilir.

T10 | Son adimda ise listede kalan 2 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadigi igin yeni kutu

acilarak yerlestirilir.
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3.2.2 En Iyi Sigan Algoritmasi

Bu algoritmaya gore elemanlar listedeki siraya gore bastan sona taranir.
Listedeki eleman i¢in gerekli olan, boyutuna en uygun ve en kii¢iik boyutlu bos
kutuyu bulur. Bulmus oldugu kutuya bu elemani yerlestirir. Burada amag yerlestirme
yapilirken minimum aylak kapasite kalacak sekilde yerlestirme yapilmasidir. Eger
listedeki eleman higcbir kutuya sigmiyorsa yeni kutu agilir ve eleman o kutuya

yerlestirilir. Asagidaki Algoritma 2’de ESA’nin s6zde kodu verilmistir.

Algoritma 2: ESA S6zde Kodu

1: for Tim nesneleri=1,2...,n do
for Tim kutular j = 1,2,... do
if i eleman1 j kutusuna sigiyorsa then
Nesne eklendikten sonra kalan kapasiteyi hesapla
end if
end for
Nesne ekledikten sonra j kutusu minimum kalan kapasiteye sahipse i
elemanini j kutusuna ekle.
8: Eger boyle bir kutu yoksa yeni kutu a¢ ve nesneyi yeni kutuya ekle.
9: end for

Noa s N

Ornek olarak kutulanacak parcalar kiimesi S = {11, 2, 15, 5, 6, 17, 7} ve kutu
kapasitesi C = 20 varsayilsin. Bu durumda Algoritma 2’de verilen ESA’ya gore
¢Oziim sonucu olusan kutulardaki yerlesim durumu Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te;
algoritmanin ¢6ziim adimlar1 Tablo 3.3 ve ¢6ziim adimlarinin agiklamalar1 Tablo

3.4’te gosterilmektedir.
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En az kalan
kapasiteye
sahip olan
kutuyu seg

15
11

~—_ @ ~

7 5

Sekil 3.2: ESA ¢oziimii(1)

5
6
2
15 17
11
7

Sekil 3.3: ESA ¢oziimii(2)

Tablo 3.3: ESA ¢oziimii tablo gosterimi

Elemanlar Kutu 1 Kutu 2 Kutu 3 Kutu 4 Sira
U I i
2 (ARRIRRRANE HANHN T2
15 (LTI T3
5 (T T4
6 i T5
17 (T 6
7 D]]]]]]]]]]]]]]E]] T7

Son Durum ([T TTTTTTTTMMNNN | (CTTTTTTTTTETTTMNNN [FTPCEOATEr e T O

R : ; :
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Tablo 3.4: ESA ¢6ziim adimlar

T1 | ik adimda 11 birimlik eleman ilk kutuya yerlestirilir.

T2 | 2 birimlik eleman ilk kutuya sigdigi i¢in buraya yerlestirilir. 2.kutunun kalan kapasitesi
7°dir.

T3 | 3.adimda 15 birimlik eleman ilk kutunun kalan kapasitesini astig1 igin yeni bir kutu

acilarak 2.kutuya yerlestirilir.

T4 5 birimlik eleman yerlestirilirken mevcut kutular bastan itibaren kontrol edilir. Bu eleman
ilk kutuya sigabilir ancak ESA’nin amaci en az artik kapasiteye sahip olacak kutuya
yerlestirme yapmaktir. 5 birimlik eleman ilk kutuya yerlestirilirse ilk kutunun kalan
kapasitesi 2 olur. 2.kutuya yerlestirilirse 2.kutunun kalan kapasitesi 0 olur, 2.kutunun kalan

kapasitesi daha az oldugu i¢in eleman 2.kutuya yerlestirilir.

T5 | 6 birimlik eleman ilk kutuya s1gdig1 i¢in ve 2.kutu dolu oldugu igin ilk kutuya yerlestirilir.

T6 17 birimlik eleman mevcut kutulara sigamadigi i¢in yeni bir kutu agilarak 3.kutuya

yerlestirilir.

T7 | 7 birimlik son eleman mevcut kutulara sigamadigi igin yeni bir kutu agilarak 4.kutuya

yerlestirilir. Listedeki elemanlar toplamda 4 kutuya yerlestirilmis olur.

3.2.3 En Kaétii SiZan Algoritmasi

En kot sigan (worst fit) algoritmast (EKSA) ESA’nin tam tersi olarak
nitelendirilebilir. EKSA’ya gore elemanlar listedeki siraya gore bastan sona taranir.
Listedeki eleman i¢in gerekli olan, boyutuna en uygun ve en biiylik boyutlu bos
kutuyu bulur. Bulmus oldugu kutuya bu elemani yerlestirir. Burada amag yerlestirme
yapilirken maksimum aylak kapasite kalacak sekilde yerlestirme yapilmasidir. Eger
listedeki eleman higbir kutuya sigmiyorsa yeni kutu agilir ve eleman o kutuya
yerlestirilir. EKSA’da 6geler en bos bdlmeye yerlestirilir. Bu algoritma yaklasik
olarak ayni agirliga sahip paket ya da ayni degere sahip iiriin ile doldurulmak icin

arzu edilen bir durumdur. Algoritma 3’te EKSA’nin s6zde kodu verilmistir.

Ornek olarak kutulanacak parcalar kiimesi S = {4, 8, 5,1, 7, 6, 1, 4, 2, 2} ve
kutu kapasitesi C = 10 varsayilsin. Algoritma 3°te verilen EKSA’ya goére parcalarin
kutulara yerlesimi Sekil 3.4’te; algoritmanin ¢6ziim adimlar1 Tablo 3.5 ve ¢oziim

adimlarinin agiklamalar1 Tablo 3.6’da gosterilmektedir.
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Algoritma 3: EKSA S6zde Kodu

1: for Tiim nesneleri=1,2...,n do

2: for Tiim kutular j = 1,2,... do

3: if i elemani j kutusuna sigiyorsa then

4: Nesne eklendikten sonra kalan kapasiteyi hesapla

5: end if

6: end for

7. Nesne ekledikten sonra j kutusu maksimum kalan kapasiteye sahipse i
elemanini j kutusuna ekle.

8: Eger boyle bir kutu yoksa yeni kutu a¢ ve nesneyi yeni kutuya ekle.

9: end for

1
5 1 2
2
8
? 6
4 4

Sekil 3.4: EKSA ¢oziimii

Tablo 3.5: EKSA ¢oziimii tablo gosterimi

Elemanlar Kutu 1 Kutu 2 Kutu 3 Kutu 4 Kutu 5 Sira
4 (RRNNNENNNE T1
8 (NRNNNRNNNE T2
5 CLT - 3
1 [T T4
7 (NNNNNRRENE TS
6 D:l:l:l:l:l:l:l:l] T6
1 (NN NN 7
4 IR TTTTT] .
2 800 BEAN o
2 [T T T10

sonDurum | [[TTENEN | [ITTTTTCW] OO O OO T

(apese : t 3 3 2
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Tablo 3.6: EKSA ¢oziim adimlari

T1 Listenin ilk sirasinda yer alan 4 birimlik eleman ilk kutuya yerlestirilir. Bu islem

sonrasinda ilk kutunun kalan kapasitesi 6°dir.

T2 8 birimlik eleman ilk kutuya sigmadigi i¢in 2. kutu agilir ve buraya yerlestirilir.

T3 3.siradaki 5 birimlik eleman yerlestirilirken ilk kutudan itibaren mevcut kutular kontrol

edilir. 5 birimlik eleman ilk kutuya si1gabildigi i¢in buraya yerlestirilir.

T4 1 birimlik elaman i¢in mevcut kutular kontrol edilir. Bu eleman 2 kutuya da sigmaktadir
ancak EKSA’nin amac1 en fazla artik kapasite kalacak kutuya elemani yerlestirmektir. ilk

kutuya yerlestirilirse 0, 2.kutuya yerlestirilirse 1 birimlik kapasite kalacagi i¢in 2 kutuya

yerlestirilir.

T5 7 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadigi i¢in yeni bir kutu agilarak 4.kutuya
yerlestirilir.

T6 6 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadigi ig¢in yeni bir kutu agilarak 5.kutuya
yerlestirilir.

T7 Siradaki 1 birimlik eleman 4 kutuya yerlestirildiginde daha fazla artik kapasite kaldig igin

buraya yerlestirilir.

T8 4 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadigi i¢in yeni bir kutu agilarak 5.kutuya

yerlestirilir.

T9 Siradaki 2 birimlik eleman 5.kutuya yerlestirildiginde daha fazla artik kapasite kaldig1 i¢in

buraya yerlestirilir.

T10 | Aym sekilde kalan 2 birimlik eleman artik kapasitesi en fazla olan son kutuya yerlestirilir.

3.2.4 1lk Sigan Azalan Algoritmasi

Bu algoritmada listedeki elemanlar azalan sirada siralanir ve yeni liste
olusturulur. Yeni olusturulan listedeki elemanlara “ISA” uygulanarak ¢oziime

ulagilir. ISAA’nin sdzde kodu Algoritma 4’te verilmistir.

Algortima 4: ISAA So6zde Kodu

1 Listedeki elemanlar azalan sirada siralanir
2: Siralanmus listeye ISA uygulanir.

Ornek olarak kutulanacak pargalar kiimesi S = {4, 8,5,1,7, 6, 1, 4, 2, 2} ve

kutu kapasitesi C = 10 varsayilsin. Algoritma 4’te verilen ISAA’ya gore pargalarin
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kutulara yerlesimi Sekil 3.5’te; algoritmanin ¢6ziim adimlari1 Tablo 3.7 ve ¢6ziim

adimlarinin agiklamalar1 Tablo 3.8’de gosterilmektedir.

ISAA algoritmasina gore, ilk adimda S kiimesindeki elemanlar azalan siraya

gore dizilir.

§'=1{8,7,6,54,4, 2 2 1, 1}, S kimesine ISA uygulanir (Sekil 3.5).

2 1 1
2 4
4
8
? 6
5

Sekil 3.5: ISAA ¢dziimii

Tablo 3.7: ISAA ¢oziimii tablo gosterimi

Elemanlar Kutu 1 Kutu 2 Kutu 3 Kutu 4 Sira
8 RRRRNNRNNN m
7 IEERNSEREN T2
6 INENNEENNN 3
5 R T 11T T4
4 CLTTTT Ts
4 (TTTT - | T6
2 (LTI 7
2 (T T8
1 (LTI . T9
1 (LTTT — T10

SonDurum  [TTTTTTTEN [TTTTTT NN (CTTTCHNEN (T -

(apsee 0 0 0 0
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Tablo 3.8: ISAA ¢6ziim adimlari

T1 ISAA’ya gore listedeki elemanlar biiyiikten kiictige siralanir ve bu listedeki elemanlar
ISA’ya gore yerlestirilir. Buna gore ilk olarak listedeki 8 birimlik elaman ilk kutuya

yerlestirilir.

T2 | 2.siradaki 7 birimlik eleman ilk kutuya sigmadig igin 2. Kutu agilir ve buraya yerlestirilir.

T3 | 6 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadig1 i¢in 3. Kutu agilir ve bu kutuya yerlestirilir.

T4 5 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadigi igin yeni bir kutu agilarak 4.kutuya

yerlestirilir.

T5 4 birimlik elemanin yerlestirilmesi i¢in kutular bastan itibaren taranir 3.kutuda yeterli

kapasite oldugu i¢in buraya yerlestirilir.

T6 | 4 birimlik eleman 4 .kutuda yeterli kapasite oldugu i¢in buraya yerlestirilir.

T7 | Swradaki 2 birimlik eleman ilk kutuya s1gdig1 igin buraya yerlestirilir.

T8 | 2 birimlik eleman ilk kutu doldugu i¢in ve 2.kutuda yeterli alan oldugu igin 2.kutuya

yerlestirilir.

T9 1 birimlik eleman yine 2.kutuya yerlestirilir.

T10 | Kalan 1 birimlik eleman sadece son kutuda yer kaldig: igin 4.kutuya yerlestirilir. Boylece
listedeki elemanlar hic artik kapasite kalmayacak sekilde toplamda 4 kutuya yerlestirilmis

olur.

3.25 En lyi Sigan Azalan Algoritmasi

ESAA’da listedeki elemanlar azalan siraya gore siralanir. Siralanan liste

ESA’ya gore ¢oziiliir. Algoritma 5’te ESAA’nin sézde kodu verilmistir.

Algortima 5: ESAA So6zde Kodu

1 Listedeki elemanlar azalan sirada siralanir
2: Siralanmug listeye ESA uygulanir.

Ornek olarak kutulanacak parcalar kiimesi S = {4, 8, 5,1, 7, 6, 1, 4, 2, 2} ve
kutu kapasitesi C = 10 varsayilsin. Algoritma 5°te verilen ESAA’ya gore pargalarin
kutulara yerlesimi Sekil 3.6°da; algoritmanin ¢oziim adimlart Tablo 3.9 ve ¢6ziim

adimlarinin agiklamalar1 Tablo 3.10°da gosterilmektedir.

ESAA’ya gore oncelikle S kiimesindeki elemanlar azalan siraya gore dizilir.
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$={8,7,6,54,4,2,2,1,1}

Yeni kiimeye ESA uygulanir (Sekil 3.6).

2 i 1
2 4
4
8
? 6
5

Sekil 3.6: ESAA ¢oziimii

Tablo 3.9: ESAA ¢oziimii tablo gdsterimi

Elemanlar Kutu 1 Kutu 2 Kutu 3 Kutu 4 Sira
8 [ i
7 CEEEEE 111 2
6 R T1T] 3
5 BN TT1T] T4
4 (LTTT T 15
4 (LTI I T6
2 (LIITITT 7
2 (LTI ] T8
1 RNNEEN | T9
1 (LTI T10

SonDurum  [TTTTTTTHE [ITITTTHEE [(TTTTTEEDN [CTTTT .

(apadte 0 0 0 0
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Tablo 3.10: ESAA ¢6ziim adimlari

T1 ESAA’ya gore listedeki elemanlar biiyiikten kiigige siralanir ve bu listedeki elemanlar
ESA’ya gore yerlestirilir. Buna gore ilk olarak listedeki 8 birimlik elaman ilk kutuya

yerlestirilir.

T2 2.siradaki 7 birimlik eleman ilk kutuya sigmadig1 i¢in 2. Kutu agilir ve buraya yerlestirilir.

T3 6 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadigi igin 3. Kutu agilir ve bu kutuya yerlestirilir.

T4 5 birimlik eleman mevcut kutulara sigmadigi igin yeni bir kutu agilarak 4.kutuya
yerlestirilir.
T5 4 birimlik elemanin yerlestirilmesi i¢in kutular bastan itibaren taranir 3.kutuda yeterli

kapasite oldugu icin buraya yerlestirilir. Eger yeterli kapasiteye sahip birden fazla kutu

olsaydi, en az artik kapasite kalacak olan kutuya yerlestirilirdi.

T6 4 birimlik eleman 4.kutuda yeterli kapasite oldugu icin ve yeterli kapasiteye sahip baska

kutu olmadigi i¢in buraya yerlestirilir.

T7 Siradaki 2 birimlik eleman ilk kutuya s1gdigi i¢in buraya yerlestirilir.

T8 2 birimlik eleman ilk kutu doldugu igin ve 2.kutuda yeterli alan oldugu icin 2.kutuya

yerlestirilir.

T9 1 birimlik eleman yine 2.kutuya yerlestirilir.

T10 Kalan 1 birimlik eleman sadece son kutuda yer kaldigr i¢in 4.kutuya yerlestirilir. Boylece
listedeki elemanlar hi¢ artik kapasite kalmayacak sekilde toplamda 4 kutuya yerlestirilmis

olur.

3.2.6 Alt Simira Dayah Sezgisel Baslangi¢c Coziimii

Alt siira dayali sezgisel baslangi¢ ¢oziimiinde kullanilmak tizere “alt sinir

degeri” asagidaki gibi agiklanmaktadir.

3.2.6.1 Alt Simir

Kutulama problemi i¢in belirgin bir alt sinir LB su sekilde hesaplanabilir.

S; . Boyut,

C: Kapasite olmak iizere,
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LB = [Z S; /C‘ 3.1)

LB’nin, boyut S;'nin kapasite C'ye gore yeterince kiigiik oldugu problemler
icin "iyi" davranisa sahip olmasi beklenebilir. LB aslinda, 6gelerin farkli kutular
arasinda boliinebilecegini varsayarak elde edilir, Dolayisiyla getirdigi hata veri

genellikle siireklilik egilimi gosterirse azalir (Loh ve dig. 2006).

3.2.6.2 Alt sinira Dayal Sezgisel Baslangi¢c Coziimii Algoritmasi

Baslangig ¢6ziimii olusturmak i¢in kullanilan alt sinira dayali sezgisel
baslangi¢ ¢oziimiinde (AS_SBC) dncelikle kutudaki elamanlar i¢in Formiil (3.1)’deki
gibi bir LB degeri bulunur ve bulunan LB kadar kutu acilir. Daha sonra kutudaki
elemanlar biiylikten kiiclige (artmayan sirada) siralanir ve agilan kutulara birinci
eleman birinci kutuya ikinci eleman ikinci kutuya seklinde son kutuya kadar
yerlestirilir. Son kutuya gelindiginde siradaki eleman yine sonuncu kutuya, bir
sonraki eleman ise sonuncudan bir Onceki kutuya yani (LB — 1)’nci kutuya
yerlestirilir. Algoritma eleman kalmayincaya kadar bu sekilde devam eder (Beisiegel
ve dig. 2005). Eger kutular doluysa ve elimizde hala eleman varsa kalan elemanlarla

algoritma tekrarlanir. Algoritmanin isleyisi Algoritma 6’da verilmistir.

Algortima: 6 AS_SBC Sozde Kodu

1) Elemanlarin bulundugu liste S’yi artmayan sirada sirala.

2) Kullanilacak tiim kutular1 kapat.

3) Liste S i¢in en uygun LB bul.

4) Kullanilmak i¢in LB kadar kutu ag.

5) Listedeki elemanlar 6ngoriilen sirayla agik kutulara yerlestir.

6) Yerlestirilen elemani listeden kaldir.

7) Liste bossa dur.

8) Eger kapali kutular seti bos degilse adim 3’e git, aksi takdirde kalan
kutular1 yerlestir (Beisiegel ve dig. 2005)
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Ornek olarak kutulanacak pargalar kiimesi S = {20, 60, 30, 20, 50, 20} ve
kutu kapasitesi C = 100 varsayilsin. Algoritma 6’da verilen AS_SBC’ye gore

pargalarin kutulara yerlesimi asagidaki gibi adim adim gosterilmektedir.
1) S kiimesindeki elemanlar azalan siraya gore dizilir.
S = {60, 50, 30, 20, 20, 20}
2) S kiimesindeki elemanlar i¢in LB bulunur.
LB = (60+50+30+20+20+20) /100 =2

3) LB sayis1 kadar kutu agilir (Sekil 3.7). S kiimesindeki 1.eleman 1.kutuya,
2.eleman 2.kutuya yerlestirilir (Sekil 3.8).

.~ N  e— e
60
50
Kutu 1 Kutu 2 Kutu 1 Kutu 2
Sekil 3.7: AS_SBC ¢oziim adimlari (1) Sekil 3.8: AS_SBC ¢oziim adimlari (2)

4) 3. eleman baska kutu olmadigi i¢in yine 2. kutuya 4. eleman 1. kutuya
yerlesecek sekilde bastan sona - sondan basa dogru biitiin elemanlar kutularin
kapasitesini agmayacak sekilde yerlestirilir (Sekil 3.9).

5) Eger bu islemler sonucunda kiimede eleman kaliyor yani kutulara sigmiyorsa

kalan elemanlar biitlin elemanlar yerlesinceye kadar algoritma tekrarlanir.

Algoritmaya ait ¢oziimiin tablo seklindeki gosterimi Tablo 3.11°deki gibidir.

Adim adim ¢6ziim siireci ise Tablo 3.12°de gosterilmektedir.
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20 20

20

60

Sekil 3.9: AS_SBC ¢6ziimii

Tablo 3.11: AS_SBC tablo gosterimi

Elemanlar Kutu 1 Kutu 2 Sira
60 T1
50 T2
30 T3
20 T4
20 T5
20 T6

Son Durum

(apasite 0 0
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Tablo 3.12: AS_SBC ¢6ziim adimlart

TO Listedeki elemanlar azalan siraya goére siralanir. LB degeri bulunur ve LB degeri kadar
kutu agilir. Bu 6rnekte LB degeri 2 olarak bulunur ve baslangicta 2 adet kutu acilir.

T1 60 birimlik eleman ilk kutuya yerlestirilir.

T2 Algoritmaya gore ilk eleman ilk kutuya 2.eleman 2.kutuya yerlestirilecegi i¢in 50 birimlik
eleman 2.kutuya yerlestirilir.

T3 Mevcut bagka kutu olmadigi i¢in 30 birimlik eleman yine 2.kutuya yerlestirilir.
AS_SBC’de yerlestirme bastan sona- sondan baga dogru yapilmaktadir.

T4 Algoritmaya gére T4 aninda sondan basa dogru gidildigi igin 20 birimlik eleman 1.kutuya
yerlestirilir.

T5 [k kutuya gelindigi igin ve bastan sona gidilecegi igin 20 birimlik eleman yine ilk kutuya
yerlestirilir.

T6 Kalan 20 birimlik eleman ise 2.kutuya yerlestirilir. Boylece elemanlar hi¢ bos alan

kalmayacak sekilde toplamda 2 kutuya yerlestirilir. Eger listede eleman kalmis olsaydi
tekrardan LB degeri hesaplanarak LB degeri kadar kutu agilacak ve aym sekilde

yerlestirme iglemi yapilacakti.

3.3  Baslangi¢ Coziimlerinin Analizi

Bu tez caligmasi kapsaminda algoritmalarin daha iyi anlasilabilmesi ve

sonuglarinin incelenmesi amaciyla sezgisel algoritmalar farkli test kiimeleri i¢in

calistirllarak sonuglar elde edilmistir. Bu analizde 3 farkli test sinifi kullanilmis, bu

test kiimeleri OR Library’den alinmistir [internet 1].

[k test smifi Falkenauer (1996) tarafindan gelistirilen U serisi; diizgiin

dagilimli, 20 6rnege sahip, kapasitesi 150°dir. Bu seride U120, U250, U500 ve

U1000 olmak tizere 4 farkli 6rnek kiimesi bulunmaktadir ve bunlar igerdikleri

eleman sayisina gore isimlendirilmistir. Ornegin U120 test kiimesi 120 elemana

sahiptir. Ikincisi Wischer ve Gau (1996)’dan alman 17 probleme sahip Gau serisi

test kiimesidir. Her problem farkli eleman sayisina sahiptir. Son olarak da J.

Schoenfield’in 28 ornekten olusan hard28 test kiimesi sezgisel algoritmalarla test

edilmistir.
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Algoritmalar Visual Studio ortaminda C++ programlama dili kullanilarak
yazilmis ve testler Windows 7 Enterprise isletim sisteminde yapilmistir. Testler i¢in
kullanilan bilgisayar, 4 GB RAM ile 2.26 GHz Intel ® Core™ 2 Duo CPU’ya
sahiptir. Tek CPU kullanilmistir. Test sonuglari her algoritma i¢in ayr1 ayri1 tablolarda

gosterilmis olup her test kiimesi referans ¢oziimlerle karsilastirilmistir.

Test kiimesinde bulunan Ornek sayisi N ile ifade edilmistir. Referans
¢oziimlere ulasilip ulasilmadigini gosteren degerler “basart orami” siitununda yer
almaktadir. Bu siitun “optimum sonuca ulasilan 6rnek sayisi / Ornek sayisi”’ni
gostermektedir. Ornegin ul20 kiimesinin ilk sigan algoritmasiyla ¢dziimiinde hicbir

ornekte optimum sonuca ulasilamamustir. Bu ylizden basar1 oran1 0/20°dir.

Yine elde edilen sonuglara gére mutlak sapma ve bagil sapma hesaplanmastir.
Mutlak sapma; literatiirdeki en iyi bilinen ¢6ziim (best known solution) (EIBC) ile
elde edilen ¢oziim arasindaki farkin mutlak degerinin alinmasiyla elde edilir. Her bir
test kiimesindeki yine her bir 6rnek icin mutlak sapma Formiil 3.2°deki gibi
hesaplanir. Bunlarin ortalamasiin alinmasiyla ise ortalama mutlak sapma bulunur,
biitiin 6rneklerdeki en yiiksek degere sahip olan sapma da maksimum sapmay1 verir.
Bagil sapma ise mutlak sapmalarin literatlirdeki bilinen ¢éziime boliimiinden elde
edilir (Hashim ve dig. 2014) (Formiil 3.3). Bagil sapma icin de ortalama ve
maksimum degerler tablolarda gosterilmektedir. Mutlak sapma ve bagil sapma

sirastyla 3.2 ve 3.3 formiillerine gore hesaplanir:

Mutlak Sapma = Ax =[xy — x (3.2)
A
Bagil Sapma = BS = x_x (3.3)
0

Formiil (3.2) ve (3.3) ‘te;
Ax : Mutlak sapmayi,
xo . EIBC degerini,
x : Olgiilen degeri ifade etmektedir.

Ornegin U120 test kiimesindeki U120 00 6rnegi icin;
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EIBC =48,
ISA sonucu elde edilen deger = 50 “dir.

Bu durumda mutlak sapma ve bagil sapma asagidaki gibi hesaplanir.
Ax = |xo — x| =48 -50|=2

2
BS= —=— =0,042
48

Son siitunda ise ortalama caligsma siireleri saniye cinsinden hesaplanmistir.
Tablo 3.19°da ise U120 dizisindeki 20 ornek igin bahsedilen biitiin algoritma

sonuglari tek bir tabloda gosterilmistir.

3.3.1 ISA Coziimii

Test kiimelerinin ISA’ya gore ¢oziimii Tablo 3.13’te verilmistir.

Tablo 3.13: ISA’ya gore sonuglar

MUTLAK
SAPMA BAGIL SAPMA

TEST BASARI ORTALAMA
KUMESI N ORANI ORT. | MAKS. | ORT. | MAKS. SURE(sn.)
U120 20 0/20 3,05 5 0,06 0,104 0,001
U250 20 0/20 6,4 9 0,06 0,086 0,003
U500 20 0/20 11,6 15 0,06 0,074 0,005
U1000 20 0/20 20,9 24 0,05 0,058 0,013
Gaul 12 4/12 0,67 1 0,04 0,083 0,002
Gau2 5 1/5 0,8 1 0,05 0,09 0,001
Hard28 28 0/28 13 17 0,18 0,204 0,002
TOPLAM | 125 5/125 56,42 72 0,5 0,699 0,028
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3.3.2 ESA Céziimii

Test kiimelerinin ESA’ya gore ¢oziimii Tablo 3.14’te verilmistir.

Tablo 3.14: ESA’ya gore sonuglar

MUTLAK
SAPMA BAGIL SAPMA

TEST BASARI ORTALAMA
KUMESI N ORANI ORT. | MAKS. | ORT. | MAKS. SURE(sn.)
U120 20 0/20 2,75 0,06 | 0,083 0,002
U250 20 0/20 6 8 0,06 0,08 0,003
U500 20 0/20 10,8 13 0,05 | 0,066 0,005
U1000 20 0/20 19,8 23 0,05 | 0,056 0,013
Gaul 12 7112 0,58 0,04 | 0,083 0,002
Gau? 5 2/5 0,6 1 0,04 0,09 0,002
Hard28 28 0/28 11,79 17 017 | 0,212 0,002
TOPLAM | 125 9/125 52,32 67 0,47 0,67 0,027

3.3.3 EKSA Coziimii

Test kiimelerinin EKSA’ya gore ¢oziimii Tablo 3.15’te verilmistir.

Tablo 3.15: EKSA’ya gore sonuglar

MUTLAK
SAPMA BAGIL SAPMA

TEST BASARI ORTALAMA
KUMESI N ORANI ORT. | MAKS. | ORT. | MAKS. SURE(sn.)
U120 20 0/20 7,85 13 0,16 | 0,208 0,001
U250 20 0/20 16,3 22 0,16 | 0,211 0,003
U500 20 0/20 31,65 39 0,16 | 0,101 0,006
U1000 20 0/20 60,8 71 0,15 | 0,174 0,014
Gaul 12 2/12 1 0,06 | 0,125 0,002
Gau? 5 0/5 1,6 0,08 0,12 0,002
Hard28 28 0/28 15,5 21 0,22 | 0,253 0,003
TOPLAM 125 21125 134,7 171 099 | 1,282 0,031
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3.34

ISAA Coziimii

Test kiimelerinin ISAA’ya gore ¢ozliimii Tablo 3.16’da verilmistir.

Tablo 3.16: ISAA’ya gore sonuglar

MUTLAK
SAPMA BAGIL SAPMA
TEST BASARI ORTALAMA
KUMESI N ORANI ORT. | MAKS. | ORT. | MAKS. SURE(sn.)
U120 20 8/20 0,6 1 0,01 0,022 0,001
U250 20 0/20 1,4 3 0,01 0,03 0,003
U500 20 0/20 2,65 3 0,01 0,015 0,008
U1000 20 0/20 4,9 7 0,01 0,018 0,022
Gaul 12 5/12 0,58 1 0,04 0,083 0,002
Gau2 5 3/5 0,4 1 0,03 0,09 0,001
Hard28 28 5/28 0,82 1 0,01 0,0166 0,003
TOPLAM 125 21/125 11,35 17 0,12 0,2746 0,041
3.3.5 ESAA Coziimii
ESAA c¢oziimleri Tablo 3.17°de verilmistir.
Tablo 3.17: ESAA’ya gore sonuglar
MUTLAK
SAPMA BAGIL SAPMA

TEST BASARI ORTALAMA
KUMESi | N ORANI ORT. | MAKS. | ORT. | MAKS. SURE(sn.)
U120 20 8/20 0,6 1 0,01 0,022 0,002
U250 20 0/20 1,4 3 0,01 0,03 0,003
U500 20 0/20 2,95 8 0,02 0,041 0,009
U1000 20 0/20 4,85 7 0,01 0,018 0,023
Gaul 12 5/12 0,58 1 0,04 0,083 0,002
Gau? 5 3/5 0,4 1 0,03 0,09 0,002
Hard28 28 5/28 0,82 1 0,01 0,0166 0,003
TOPLAM | 125 21/125 11,6 22 0,13 0,3006 0,042
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33.6 AS_SBC

AS_SBC’ye gore ¢ozlimler Tablo 3.18’de verilmistir.

Tablo 3.18: AS_SBC’ye gore sonuglar

MUTLAK
SAPMA BAGIL SAPMA

TEST BASARI ORTALAMA
KUMESI N ORANI ORT. | MAKS. | ORT. | MAKS. SURE(sn.)
U120 20 0/20 4,55 6 0,09 0,13 0,001
U250 20 0/20 9,4 10 0,092 0,1 0,003
U500 20 0/20 19,6 22 0,097 | 0,112 0,006
U1000 20 0/20 36,45 42 0,098 | 0,106 0,011
Gaul 12 5/12 0,58 1 0,04 0,833 0,002
Gau2 5 2/5 0,6 1 0,04 0,909 0,001
Hard28 28 0/28 3 5 0,04 0,074 0,002
TOPLAM | 125 7/125 74,18 87 0,497 | 2,264 0,026

Asagidaki grafikte ise test edilen biitiin kiimelerin 6 farkli baslangi¢ ¢6ziimiine gore

ortalama ¢ozlim siireleri(sn.) gosterilmektedir (Grafik 3.1).

0,030
0,028
0,026
0,024
0,022
0,020
0,018
0,016
0,014
0,012
0,010
0,008

0,006 .
0,004 | . ' _ _ . .
0,002 " ® _ _ ® ‘ ]

\]

ort. Sire(sn)

hd g

uizo U250 usoo U1000 Gaul Gau2  Hard28
Test Kiimesi

1sa @ EsA @ EKsA 1IsaA @ Esas @ AS_SBC

Grafik 3.1: Tlim test kiimelerinin tiim baglangi¢ algoritmalarina gore ortalama ¢6ziim siireleri
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3.3.7 U120 icin Tiim Algoritmalarin Céziimleri

Tablo 3.19°da U120 test kiimesi i¢in 6 farkli algoritmadan elde edilen
optimum sonuglar ve LB degeri ile EIBC degerleri de yer almaktadir. Buna gore
EIBC’ye en ¢ok yaklasan algoritmalar ISAA ve ESAA’dir. ISAA ve ESAA

algoritmalar1 8 6rnekte de EIBC degerine ulagmustir.

Tablo 3.19: U120 test kiimesi i¢in baglangi¢ algoritmalarinin sonuglar

K-l.!—jili/lsl!_Si EIBC LB ISA ESA EKSA | ISAA ESAA | AS SBC
ul20_00 48 48 50 50 55 49 49 53
ul20 01 49 49 51 51 57 49 49 53
ul20 02 46 46 48 48 51 47 47 51
ul20 03 49 49 52 53 57 50 50 54
ul20_04 50 50 52 52 57 50 50 54
ul20 05 48 48 52 52 54 49 49 53
ul20_06 48 48 51 52 56 49 49 52
ul20 07 49 49 52 52 56 50 50 54
ul20 08 51 50 54 53 59 51 51 54
ul20_09 46 46 49 48 55 47 47 52
ul20_10 52 52 56 55 61 52 52 56
ul20 11 49 49 52 51 57 50 50 54
ul20 12 48 48 52 51 58 49 49 53
ul20 13 49 49 51 51 55 49 49 54
ul20_14 50 50 53 53 59 50 50 54
ul20_15 48 48 53 52 57 49 49 53
ul20_16 52 52 56 55 65 52 52 56
ul20 17 52 52 56 56 60 53 53 56
ul20 18 49 49 52 51 55 50 50 54
ul20 19 50 49 52 52 56 50 50 54
TOPLAM 983 981 1044 1038 1140 995 995 1074

Yukarida her algoritma icin verilen sonug tablolarina ve asagida Tablo
3.20’de verilen tiim algoritmalarin baslangic c¢oziimiinden elde edilen sonuglara
bakildiginda EIBC’ye yaklasan, en iyt sonucu veren algoritmalar ISAA ve
ESAA’dir. Ortalama ¢6ziim siirelerine bakildigi zaman ise AS_SBC’nin en kisa
siirede ¢oziime ulastigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak bu caligmada kutulama
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probleminin ¢éziimiinde kullanilmak tizere baslangic ¢6ziim kalitesi kotii olmasina
ragmen hizli oldugu i¢in baslangig ¢6ziim algoritmasi olarak AS_SBC tercih

edilmistir.

Tablo 3.20: Tiim algoritmalara gore baglangi¢ ¢oztimleri

MUTLAK SAPMA BAGIL SAPMA
. BASARI ORTALAMA

ALGORITMA | 2% ORT. MAKS. | ORT. MAKS. SURE(sn.)
ISA 5/125 56,42 72 0,5 0,699 0,028
ESA 9/125 52,32 67 0,47 0,67 0,027
EKSA 2/125 134,7 171 0,99 1,282 0,031
ISAA 21/125 11,35 17 0,12 0,2746 0,041
ESAA 21/125 11,6 22 0,13 0,3006 0,042

AS SBC 7/125 74,18 87 0,497 2,264 0,026
TOPLAM 340,57 436 2,71 5,49 0,20
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4. KUTULAMA PROBLEMi COZUMUNDE AGIRLIKLI
TAVLAMA SEZGIiSELI

Bir boyutlu kutulama probleminde n tane 6ge 6zdes kutulara yerlestirilmeye
caligilacaktir. Her bir kutunun kapasitesi C’dir. Amag, kapasite kisitlarii ihlal
etmeden kutu sayisini en aza indirmektir. Bu amaci saglamak i¢in agirlikli tavlama

(weighted annealing) algoritmas1 kullanilmustir.

4.1  Agirhkh Tavlama Kavram

Agirlikli tavlama kombinasyonel optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmak iizere Elidan, Ninio ve Schneider (2002) tarafindan gelistirilmistir. Ilk
olarak 2002 yilinda Elidan ve Ninio (2002) genel makine 6grenme problemlerinde
gelistirilmis hipotezleri kesfetmek icin kiiresel aramayi1 (global search) yerel
optimizasyon ile birlestiren bir yaklasim sunmustur. Bu ¢alismada egitim verilerini
bozan yerel maksimumlardan kag¢ma stratejileri {izerinde durulmus, egitim
orneklerini yeniden agirliklandirmak igin basit stratejiler sunulmustur. Bu baglamda
egitim Orneklerinde W gbz Oniine alinacak sekilde puanlar arttirilmistir (Elidan ve
dig. 2002). 2004 yilinda Ninio ve Schneider (2004) tarafindan yapilan bir ¢alismada
gezgin satict problemi ele alinmis, sistemin her bir bdliimiine bir agirlik (Wi)
atanarak yeni bir agirlikli maliyet fonksiyonu tanimlanmistir. Agirlikli tavlamada
elde edilen sonuglar aggzlii algoritmasi (greedy algorithm) ve benzetimli tavlama ile
karsilastirilmig, agirlikli tavlamanin benzetimli tavlamaya gore daha kisa siirede daha

iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir (Ninio 2004)

Agirlikli tavlama; benzetimli tavlama ve deterministik tavlama gibi diger
meta-sezgisel algoritmalardan fakli olarak bircok 6zellik saglar. Ozellikle benzetimli
tavlama ve deterministik tavlama bir baslangi¢ ¢6ziimiiyle baslar ve kotiilesen
hareket igeren lokal aramada bir dizi islem gercgeklestirir. Bozulan bir hareket amag
fonksiyonu degeri belirli bir esigin Otesinde daha da kotii olmadigi siirece izin
verilebilir. Agirlikli tavlama sadece amag fonksiyonunu dikkate almaz ayn1 zamanda

bir optimizasyon c¢aligmasinin her asamasinda ¢6ziilmiis arama alaninin ne kadar iyi
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kullanildigina bakar. Bir boyutlu kutulama problemi gibi kombinasyonel
optimizasyon problemlerine uygulandiginda, agirlikli tavlama yaklasimi arama
alanmin farkli noktalarinda bozulmalar olusturarak komsu aramay1 hizlandirmay1 ve
arama alanin1 genisletmeyi amaglar. Bozulmalar bir sonraki iterasyonda kazanilan
analizlere dayali agirlik atamalart ile kontrol edilir. Yerel optimum igin arama
hizlandirilmis ve ¢oziim kalitesi agirlikli tavlama ile gelistirilmis olmalidir (Loh ve
dig. 2006).

4.1.1 Agrhkh Tavlama Algoritmasi

Agirlikli tavlama algoritmasi gezgin satici problemi, kutulama problemi gibi
cesitli problem tiirlerinde kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritmanin ¢6ziim

adimlar1 Algoritma 7’°de verilmistir.

Algoritma 7: Agirlikli Tavlama Algoritmasi (Ninio ve Schneider 2004).

1) [Ik olarak baslangic ¢oziimiiyle elde edilen bir baslangig
konfigiirasyonuyla algoritmaya baslanir.

2) Daha sonra, onceki baslangi¢c ¢oziimiiniin sonucuna dayanilarak yeni
bir W; agirlik seti belirlenir.

3) Bir oOnceki optimizasyon c¢alismasinin sonu¢ konfiglirasyonundan
baglayarak ve yeni agirlik degerlerini kullanarak yeni acgozli

optimizasyon ¢alistirmasi gerceklestirir.

4.1.2 Kutulama Problemi i¢in Agirhkh Tavlama Algoritmasi

Kutulama problemi i¢in agirlikli tavlama algoritmasi bir boyutlu, iki boyutlu
ve ii¢ boyutlu kutulama problemleri i¢in kullanilabilir. Asagida bir boyutlu ve iki

boyutlu kutulama problemleri i¢in algoritma adimlar1 verilmistir.

39



41.2.1 Bir Boyutlu Kutulama Problemi Icin Agirhkh Tavlama

Algoritmasi

Bir boyutlu kutulama problemi i¢in agirlikli tavlama algoritmasi asagidaki

gibi 5 adimda tanimlanmastir.

Algoritma 8: Bir Boyutlu Kutulama Problemi I¢in Agirlikli Tavlama Algoritmasi
(Loh ve dig. 2006).

1) ISAA algoritmasi kullanarak baslangi¢ ¢éziimii olugturulur.

2) Baslangi¢ ¢oziime dayanarak kutular i¢in bir dizi agirlik hesaplamasi ve
atamasi yapilir, her bir kutu icin kalan artik kapasiteler hesaplanir.

3) Kutularin tiim ciftleri arasinda yer degistirme (swap) islemi yapilarak yerel
arama yapilir. Amag¢ fonksiyonu kutuya yiiklenenlerin kapasitelerinin
karelerinin toplamin1 maksimum yapmaktir.

4) Bir onceki optimizasyon c¢alismasinin sonuglarina gore yeni agirhik dizisi
hesaplanarak tekrar agirliklandirma yapilir.

5) Durma kriterlerine ulagincaya kadar 3. adima geri doniiliir.

Amac Fonksivonu

Bir boyutlu kutulama problemi i¢in amag¢ fonksiyonu kutuya yiiklenenlerin
kapasitelerinin karelerinin toplamin1 maksimize etmektir (Loh ve dig. 2006).
Maksimize fonksiyonu Formiil 4.1°de gosterilmistir. Amac fonksiyonu ile ilgili

ornek Sekil 4.1°de verilmistir.

Maksimize f = Yb_ (1;)? (4.1)
qi
=1

l;: i.kutudaki 6gelerin boyutlarinin toplamini

t;j 1. kutudaki j. 6gesinin boyutunu
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q; : i. kutudaki 6gelerin sayisini temsil etmektedir.

T R R
N N

t;:: ’::';:\ 2

: ) |

5 N 5
~ ~ ~

Kutu 1 Kutu 2 Kutu 1

f=(3+3)"+ (2)*=68 f=(5+3+2)>=100

Sekil 4.1: Kutularin karelerinin toplamini maksimuma ¢ikarmak

Agirhk Atama

Ogelerin  goriiniir boyutlarda degisimler farkli kutulara farkli agirliklar
verilerek elde edilir ve bunlar her iterasyonda tekrar hesaplanir. i kutusuna atanan
agirlik W; ile gosterilir ve (4.3) ve (4.4)’teki formiille hesaplanir (Loh ve dig. 2006).
Agirlik hesaplama Sekil 4.2°deki 6rnekte gosterilmistir.

w; =1+ Kr; (4.3)
r = <C; li) (4.4)

l;: 1. kutudaki 6gelerin boyutlariin toplamini
r; + 1. kutunun kalan kapasite oranini
C = Kapasiteyi

K = Sabit degeri temsil etmektedir.
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C=200 K=0.5

200 — ll->

m=1+o.5( —

W, = 1.0250 W, = 1.0875

N N N N N N

v \_/

92,25 T N 92,44
% (90) A 87,00 Swap(1,1) (85) 87,00
o> S — (%0

102,5 v 102,5
106 92,44 100 92,25
100 85 (100)  INLl (s5) (100) (90)
Kutu 1 Kutu 2 Kutu 1 Kutu 2 Kutu 1 Kutu 2

f'= (102,50 +92.25)% + (87.00 + 92.44)> = fy,; = (102.50 +92.44)% + (87.00 +
70126.3 92.25)2 = 70132.2

Sekil 4.2: Agirlik hesaplama (Loh ve dig. 2006)

Tavlama Benzetimi

Tavlama; malzemeyi belirli bir siire (tavlama sicakligina kadar) isittiktan
sonra, yavas yavas sogutmaktir. Tavlama malzemeyi rahatlatmak, yumusatmak ve i¢
yapty1 daha kullanilabilir hale getirmek i¢in yapilan 1s1l islemlerin geneline verilen
addir. Isil islem, bir katimin sicakliginin belirli bir maksimum dereceye kadar
artirllarak tekrar azaltilmasi islemidir. Maksimum sicaklikta kristalin tiim
molekiilleri, kendilerini rasgele olarak sivi faza ayarlar. Sonra, erimis kristalin
sicaklig kristal yap1 sogutuluncaya kadar diistiriiliir. Soguma uygun sekilde yapilirsa
kristal yap1 ¢ok diizenli olur (Kirkpatrick, 1983).

Tavlama benzetimi katilarin fiziksel tavlanma siireci ile olan benzerlikten ileri
gelmektedir. Katilarin 1sitilmasi ve sonra yavas yavas sogutulmasi esasina dayanir.
Kirkpatrick ve arkadaslari (1983) tarafindan Onerilmistir. Tavlama benzetiminde,
ama¢ fonksiyonunda artisa neden olabilecek komsu hareketler bazen kabul edilerek
yerel eniyi noktalarindan kurtulmak miimkiindiir. Amag¢ fonksiyonunda artisa neden
olabilecek bu komsu hareketin kabul edilip edilmemesi, rassal olarak
belirlenmektedir. Sicaklik yiiksek oldugunda, amag¢ fonksiyonunda artisa neden
olabilecek hareketlerin kabul edilme olasilig1 ¢ok yiiksek olacak, sicaklik diistiikge
bu olasilik da azalacaktir. Bu sebeple, aramaya yeteri kadar yiiksek bir sicaklik

degeri ile baslamak gereklidir. Algoritmada, sicaklik yavas yavas azaltilirken, her
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sicaklik degerinde belli sayida hareket deneyerek arama islemi siirdiiriiliir (Aydin

2013).

Agirlikli tavlama yaklasiminda da benzer yontem kullanilmaktadir. Siirecin
basinda yiiksek sicaklifa yer verilerek arama alani genisletilir ve sicaklik her
iteresyonda yavag yavas azaltilir. Agirlikli tavlamada farkli olarak bir dizi agirlik

hesaplamasi ve atamasi yapilarak yerel arama yapilir.

Agirhkh Tavlama Yonteminde Tavlama Siireci

Tavlama siireci i¢in miktar1 yoneten bir T kontrol parametresi kullanilmuistir.

Agirhk W] olarak belirtilmistir ve T parametresi asagidaki gibi siireci kontrol eder.

e Siirecin baginda daha fazla yer degistirme saglamak icin agirlik
degisikliklerinde yiiksek sicakliga izin verilir.

e Sicaklik sogurken her bir 6genin bozulma miktar1 azalir.

e Eger T 0’a ulasirsa, algoritma biitiin agirliklarin 1’e esit olmasiyla

problemi ¢ozer (Loh ve dig. 2006).
41.2.2 iki Boyutlu Kutulama Problemi I¢cin Agirhkh Tavlama
Algoritmasi

Iki boyutlu kutulama problemi i¢in agirlikli tavlama algoritmasi adimlar

asagidaki gibi tanimlanmustir.

Algoritma 9: Iki Boyutlu Kutulama Problemi Ig¢in Agirlikli Tavlama

Algoritmast

Adim 1 Degistirilmis hibrid ilk sigan algoritmasit kullanilarak baslangi¢ ¢6ziimii
olusturulur.

Adim 2 Baglangic ¢oziime dayanarak kutularin yiikseklik degerleri i¢in bir dizi agirhik
hesaplamasi ve atamasi yapilir, her bir kutu igin kalan artik kapasiteler
hesaplanir.

Adim 3  Kullanilmayan alanlar1 doldurmak i¢in kutular arasinda yer degistirme (swap)

islemi yapilir (Loh ve dig. 2006).
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4.1.2.3 Bir Boyutlu Kutulama Problemi Ii¢cin Onerilen Agirlikh Tavlama

Algoritmasi

Onerilen  algoritmanin  Loh’un  calismasindaki  agirhikli  tavlama
algoritmasindan temel farki baglangi¢ ¢oziim yontemi olarak ISAA yerine
AS_SBC’yi kullanmasidir. Bir boyutlu kutulama problemi i¢in Gnerilen algoritma

stireci Algoritma 10°da tanimlanmistir:

Algoritma 10: Bir Boyutlu Kutulama Problemi I¢in Onerilen Agirlikl

Tavlama Algoritmasi

1) AS_SBC algoritmasi kullanarak baglangi¢ ¢6ziimii olusturulur.

2) Baglangi¢ ¢6ziime dayanarak kutular i¢in bir dizi agirlik hesaplamasi ve
atamasi yapilir, her bir kutu i¢in kalan artik kapasiteler hesaplanir.

3) Kutularin tiim ¢iftleri arasinda yer degistirme (swap) islemi yapilarak yerel
arama yapilir. Amag¢ fonksiyonu kutuya yiiklenenlerin karelerini toplaminm
maksimum yapmaktir.

4) Bir onceki optimizasyon g¢aligmasinin sonuglarma gore yeni agirlik dizisi
hesaplanarak tekrar agirliklandirma yapilir.

5) Durma kriterlerine ulasincaya kadar 3. adima geri dontiliir.

Baslangi¢ ¢ozliimii olusturulduktan sonra agirlikli tavlama ile entegre bir
sekilde calisan yer degistirme islemleri uygulanir. Bu islemler “¢éziim kalitesini

arttiran operatorler” baslig1 altinda agiklanmistir.

4.2  Coziim Kalitesini Arttiran Operatorler

Coziim kalitesini arttirmak, daha iyi sonuglar elde etmek amaciyla yer
degistirme operatorleri kullanilir. Yer degistirme islemlerinde amac¢ kutudaki
elamanlarin  yerlerini degistirerek kullanilan kutu sayisint minimuma
diisiirmek ve kutularin doluluk oranimmi maksimuma g¢ikarmaktir. Kutulama
probleminde agirlikli tavlama algoritmasiyla birlikte kullanilan bu operatorler

Swap(1.0), Swap(1,1), Swap(1,2) ve Swap(2,2) olarak asagida aciklanmistir.
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4.2.1 Swap(1,0)

Swap (1,0) isleminde o kutusundaki bir 6ge f kutusuna tasinir ve listedeki her
eleman i¢in amag fonksiyonunun degisimi hesaplanir. Bu uygulamada yer degistirme
isleminden once ve sonra amag fonksiyonunu tekrar hesaplamaya gerek yoktur, j
0gesinin o kutusundan B kutusuna tasinmadaki degisimi hesaplamak yeterli olacaktir.
Bu da (4.5)’deki formiille hesaplanabilir (Loh ve dig. 2006). Swap(1,0)’a ait 6rnek
Sekil 4.3’te verilmistir.

Af =g — ta)?+ Up+ta)? —1g" — 1p” (4.5)

Asagidaki ornek i¢in amag fonksiyonundaki degisimi onceki yer degistirme
ve sonraki yer degistirme islemlerindeki farka bakarak hesaplamak yerine (4.5)

numarali formiile gére hesaplarsak;
l,=(1+3+4)=8
tej =1
lp=(@4 +4)=8

Af=(8-1)>+(8+1)*-(8)*-(8)* =2

T T R e
~~_ < ~~_ ~~_
. ///v 1
; 4 — ; 4
4 4 4 4
~__ ~__ ~__ ~__
Kutu 1 Kutu 2 Kutu 1 Kutu 2
f=(1+3+4)7+ (4+4)7=128 f=(3L4)2+ (144 +4) =130

Sekil 4.3: Swap (1,0) 6rnegi
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4.2.2 Swap (1,1)

Swap (1,1) isleminde o kutusundaki i 6gesi B kutusundaki j 6gesiyle yer
degistirir. Eger bu islem amag¢ fonksiyonunda bir artisa neden oluyorsa o zaman
yapilir, eger artisa neden olmuyorsa bu islemi yapmaya gerek yoktur. Degisim

asagidaki formiille hesaplanir (4.6) (Loh ve dig. 2006). Swap (1,1) i¢in ornek Sekil

4.4’te verilmistir.

5

~—_

Kutu 1

5

~—_

Kutu 2

F=(1+3+5)74+(4+5)*=162

(4.6)
 —  —
N
1
4 3
5 5
N~ ~—_
Kutu 1 Kutu 2

F=(1+4+5)2+(4+5)" =164

Sekil 4.4: Swap (1,1) 6rnegi

4.2.3 Swap (1,2)

Swap(1,2)’de o kutusundaki 1 68esi ile B kutusundaki j ve k Ogesi yer

degistirir. Degisim Formiil 4.7°deki gibi hesaplanir (Loh ve dig. 2006).

A =g — tai+tgj+tp)?+ (g —tg —tgr +ta)?— 1" — s> (47)

Swap (1,2) i¢in 6rnek Sekil 4.5’te verilmistir.
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. .
N—_— N—_—

2 L

4

3

a 5
~—_ N —

Kutu 1 Kutu 2

N R
N
2
a 3
a 5
N~ ~_
Kutu 1 Kutu 2

F=(2+3+4)"+(4+5)°=162 F=(4+4)7+(2+3+5)°=164

Sekil 4.5: Swap (1,2) 6rnegi

4.2.4 Swap (2,2)

Swap(2,2)’de a kutusundaki i ve j 6geleri ile B kutusundaki k ve 1 6geleri yer

degistirir. Degisim asagidaki gibi hesaplanir (4.8) (Loh ve dig. 2006).

Af - (la’ - tai - taj + tﬁ’k + tﬁl)z + (lﬁ - tﬁk - tﬁl + tai + taj)z - (4 8)

l° —1g?

Asagidaki sekilde Swap (2,2) i¢in 6rnek verilmistir (Sekil 4.6).

Y ——— . N R
L R L L
L 2
6
s —
2
3
6 o<’
A 20 4 20
10 10
T ~ N ~
Kutu 1 Kutu 2 Kutu 1 Kutu 2
f=1053 f=1073

Sekil 4.6: Swap (2,2) 6rnegi
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4.3 Agirhkh Tavlama Algoritmasi Icin Coziim Kalitesini Arttiran

Operatorler

Kutulama probleminde kullanilan yer degistirme islemleri agirlikli tavlama
yaklasimu ile birlikte uygulanir. Yer degistirme islemlerine agirlikli tavlama yontemi

ile hesaplanan agirlik degerleri entegre edilerek degisim fonksiyonlar1 asagidaki gibi

tekrar diizenlenir (Loh ve dig. 2006).

Swap (1.,0)
Af = (lg * wg — tg; * Wa)z + (lﬁ’ *Wp + Ly * Wa)z — (g * Wa)z -
4.9
(lg * wp)?
Swap (1,1)
Af = (g * Wy =ty *Wo +tgj xwp)? + (g *wg —tg; * wg +tg *
(4.10)
wo)? = (la * wa)? — (lg * wp)?
Swap (1.2)
Af = (lg * Wy =ty *Wo +tgj *wp + tge xwp)® + (lg xwg — tg; *
(4.11)
Wg = tgr * Wp + to; * We)? — (lg * wg)? — (Ig * wp)?
Swap(2,2)
Af = (la * Wa—tai*wa—taj*wa+tﬁk*wﬁ+tﬁl*wﬁ)2+
(lﬁ*wﬂ_tﬁk* W,B_tﬁl* Wﬁ+tai* Wa+taj* Wa)z—(la*Wa)z—
lg * wg)?
(g * wg) (4.12)
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4.4  Bir Boyutlu Kutulama Problemi i¢in Onerilen Agirhikh Tavlama

Algoritmasi Siireci

Bir boyutlu kutulama problemi igin 6nerilen yontemde oncelikle kullanilacak
en az kutu sayisini belirlemek i¢in LB degeri belirlenir. LB hesaplama i¢in kullanilan

formiil 4.13 de verilmistir:

LB = [Z s, /C‘ (4.13)

Baglangic ¢oziimii AS_SBC algoritmasi1 kullanilarak olusturulur. Mevcut
¢oziimii iyilestirmek igin agirlikli tavlama ile yer degistirme islemleri uygulanir.
Basgta T = 1, K = 0,05 olarak atanir. T sicaklik degiskeni kullanilarak agirlik hesab1
asagidaki gibi revize edilir.

w;T =1+ Kr)T (4.14)

Baslangi¢ ¢o6ziimii belirlendikten sonra sirayla Swap(1,0), Swap(1,1),
Swap(1,2) yer degistirme islemleri yapilir. Birinci iterasyon bittikten sonra T
sicakligr Tred degiskeni oraninda degisir. Tred = 0,95 olarak belirlenmistir. Her
iterasyon i¢in T degiskeni tekrar hesaplanir (Loh ve dig. 2006).

T=TxTred (4.15)

Agirlikl tavlama yaklasimiyla gergeklestirilen algoritmanin isleyisi agsagidaki
gibidir.
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Algoritma 11: Bir Boyutlu Kutulama Problemi igin Onerilen Agirlikli Tavlama

Algoritmast

Adim 0. Baslangug
Parametreler K , nloop, T, Tred
K =0.05, nloop =50, T=1, Tred =0.95
Girdiler : Eleman sayisi, elemanlarin boyutu, kutu kapasitesi ve
alt siir
Adim 1. AS_SBC kullanilarak baslangi¢ ¢oziimiinii olustur.
Oge boyutlarina gore artan olmayan sirayla 6geleri sirala
Do while (eleman listesi bos degilse)
{
Elemanlarin bulundugu liste L artmayan sirada sirala.
Kullanilacak tiim kutular kapat.
Liste L i¢in en uygun alt sinir (NLB) bul.
Kullanilmak i¢in alt sinir kadar kutu ag.
Listedeki elemanlar ongoriilen sirayla agik kutulara
yerlestir.
Yerlestirilen eleman listeden kaldir.
Liste bossa dur.
Eger kapali kutular seti bos degilse adim 3’e git, aksi
takdirde kalan kutular1 yerlestir.
¥
Artik kapasiteyi hesapla ri
Adim 2. Mevcut ¢oziimii iyilestir
For i =1 to nloop
Agirliklart hesapla: w = (1-K ri)T
Tiim kutu ciftleri i¢in yap
{
Swap (1,0) uygula
Af degerlerini degerlendir
if Af> 0
Ogeyi tast
Swap(1,0) ‘dan ¢ik,
Eger alt sinira ulasildiysa dongiiden ¢ik
Swap (1,1) uygula
Af degerlerini degerlendir
if Af> 0
Yer degistir
Swap(1,1) ‘den ¢ik,
Eger alt sinira ulasildiysa dongiiden ¢ik
Swap (1,2) uygula
Af degerlerini degerlendir
if Af> 0
Yer degistir
Swap(1,2) ‘den ¢ik,
Eger alt sinira ulasildiysa dongiiden ¢ik
¥
T:=TxTred
Dongii sonu
Adim 3.
Ciktilar; kullanilan kutu sayisi, elemanlarin nihai dagilimi verilmistir
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45  Ornek Veri Kiimesi I¢in Algoritma Siireci

Asagidaki ornek test kiimesi i¢in program calistirilmis ve algoritma siireci
Loh’un ¢alismasindaki yonteme gore ve Onerilen sezgisel yonteme gore adim adim

incelenmistir.
S= {3, 4, 31 41 51 31 41 31 7! 3}
C=13

451 Onerilen Yaklasim: AS_SBC ve Agirhikh Tavlama Yéntemi ile
Coziim

4.5.1.1 Baslangi¢c Coziimii

Adim 1: Listedeki elemanlar artmayan sirada siralanir.
S={7,54,4,4,3,3,3,3,3}

Adim 3: Kullanilacak tiim kutular kapatilir.

Adim 3: LB hesaplanir.

LB=(7+5+4+4+4+4+3+3+3+3+3)/13=3

Adim 3: LB kadar yani 3 adet bos kutu acilir.

Adim 4: Listedeki elemanlar kutu kapasiteleri géz oniinde bulundurularak

AS_SBC’ye gore yerlestirilir (Sekil 4.7).
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Sekil 4.7: AS_SBC’ye gore ¢oziim (1)

Adim 5: Yerlestirilen elemanlar listeden kaldirilir. S kiimesinde kalan

elemanlar asagidaki gibidir.

S ={3}

Adim 6: Eger liste bos degilse adim 3’e doniiliir. Liste bos olmadig: i¢in

kalan elemanlar igin tekrar LB hesaplanir.

LB =1

LB kadar yani 1 tane daha kutu acilir ve kalan eleman bu kutuya yerlestirilir.

Listede eleman kalmadigi i¢in algoritma sonlanir.

Baslangic ¢6ziimii sonucunda listedeki elemanlar asagidaki gibi toplamda 4
kutuya yerlestirilir (Sekil 4.8). Baslangi¢ ¢oziimiine gore agirlikli tavlama yaklagimi

kullanilarak yer degistirme islemleri uygulanir.

52



3 3
3
3
4
4
7
5
4 3
Kutu 1 Kutu 2 Kutu 3 Kutu 4

Sekil 4.8: AS_SBC’ye gore ¢oziim (2)

4.5.1.2 Agirhk Tavlama Yaklasim ile Yer Degistirme islemleri

Baslangic ¢oziimii belirlendikten sonra her kutu i¢in asagidaki formiillere
gore agirlik atamasi yapilir. Baglangic ¢oziimiine gore kutularin agirlik degerleri
asagidaki gibi hesaplanmistir.

wW; = 1+K 1

r; = 1. kutunun kalan kapasitesi

c-1;
"= ( c )
C =10

[; : ikutudaki 6gelerin boyutlarinin toplami

t;j - I kutudakij. 6genin boyutunu

K =0.05

T=TxTred

Tred = 0,95

T=1

L=ty
j=1
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W[1] = [1+0,05* (222 ] = g

W[2] = [1 +0,05 * (13 (5+4+3)) 1
W[3] = [1+005* (=222 ] =
Wil= [1+005*(£2)] =1

Agirlik atamalar1 yapildiktan sonra yer degistirme islemleri yapilir. Bu
calismada sirastyla Swap (1,0), Swap(1,1) ve Swap (1,2) islemleri kullanilmistir.
Agirlikli tavlama ve yer degistirme islemlerinin ardindan elemanlar kutulara

asagidaki gibi yerlestirilmistir (Sekil 4.9).

Sekil 4.9: AS_SBC, agirlikli tavlama ve yer degistirme sonucu kutularin durumu

45.2 ISAA Coziimii ve Agirhkh Tavlama Yontemi ile Coziim

Bu asamada Loh’un c¢alismasinda bahsedildigi sekilde baslangi¢ ¢ozlimii
ISAA olarak belirlenmistir ve buna gore ¢oziim gelistirilir.

4.5.2.1 Baslangi¢c Coziimii

Admm 1: Listedeki elemanlar artmayan sirada siralanir.
S={7,54,4,4,3,3,3,3,3}
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Adim 2: Yeterli kalan kapasiteye gore en diisiikk numarali kutuya listedeki ilk

0ge yerlestirilir.

Adim 3: Eger 6ge o kutuya sigmiyorsa yeni kutu agilir.

ISAA’ya gore asagidaki sonug elde edilir (Sekil 4.10).

3
5 4
3
4
3
7
4 3 3
Kutu 1 Kutu 2 Kutu 3 Kutu 4

Sekil 4.10: ISAA’ya gore baslangic ¢6ziimii

4.5.2.2 Agirhkh Tavlama Yaklasimi ile Yer Degistirme Islemleri

ISAA ile yerlestirilen kutularin agirlik degerleri hesaplandiktan sonra
sirastyla Swap(1,0), Swap(1,1), Swap(1,2) ve Swap(2,2) islemleriyle elemanlar yer
degistirilmistir. Burada onerilen sezgisel yontemden farkli olarak Swap(2,2) yontemi
de kullanilmigtir. Yer degistirme islemleri sonucunda olusturulan ¢6ziim asagidaki

gibidir (Sekil 4.11).

3 a 3
3 3
4
3
7
a 5
Kutu 1 Kutu 2 Kutu 3

Sekil 4.11: ISAA, agirlikli tavlama ve yer degistirme sonucu kutularin durumu
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Tablo 4.1°de goriildiigii gibi onerilen sezgisel ile Loh’un g¢aligmasi arasinda
farkliliklar vardir. Onerilen sezgiselde baslangi¢ ¢oziimii olarak AS_SBC
kullanilirken Loh’un yaptig1 ¢alismada ISAA kullanilmistir. Ayrica yer degistirme
operatorlerinde de farklilik vardir. Onerilen yontemde Swap(2,2) islemine gerek
kalmadan optimum sonuca ulasildigr gorilmiistiir. Bu sayede ¢Oziim siiresinin
kisalmast agisindan da avantaj saglanmistir. Ancak Loh’un calismasindaki yontem
ayni bilgisayar ortaminda test edildiginde Swap(2,2) islemi olmadan bazi test
kiimelerinde optimum ¢6ziime ulasilamadigi gézlemlenmistir. Her iki algoritmadaki
testler icin kullanilan bilgisayar, 4 GB RAM ile 2.26 GHz Intel ® Core™ 2 Duo
CPU’ya sahiptir. Tek CPU kullanilmistir.

Tablo 4.1: Onerilen sezgisel ile Loh’un ¢alismasi arasindaki islem fark

islem Loh'un Calismasi Onerilen Sezgisel
Baslangi¢c Coziimii ISAA AS_SBC
Uygulanan Algoritma Agirlikli Tavlama Agirlikli Tavlama
e Swap(1,0) e Swap(1,0)
Yer Degistirme e Swap(l,1) e Swap(l,1)
islemleri e Swap(1,2) e Swap(l,2)
e Swap(2,2)
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5. KULLANILAN TEST KUMELERI

Asagidaki Tablo 5.1°de problemlerin ¢oziimiinde kullanilan test kiimeleri ve
Ozellikleri verilmistir. Bu c¢alismada U, T, Set, Gau, Was, Hard28 olmak tizere 6
farkli test serisinde 16 farkli test kiimesine sahip toplamda 1615 tane Ornek test

edilmistir. Her test kiimesi farkli eleman sayisina, farkli kapasiteye ve farkli zorluk

derecesine sahiptir.

Tablo 5.1: Test kiimeleri tanim1 (Loh ve dig. 2006)

Adi Gosterim Aciklama
e Kutu kapasitesi C = 150°dir.
. e Elemanlar tam say1 olup 20 ile 150 arasinda tekdiize dagilim
Tekdiize( | U120,U250,U gbstermektedir.
Uniform) 500, 1000 e Ul20 n = 120 eleman anlamina gelmektedir. Her n = 120,
250, 500 ve 1000 degeri igin 20 6rnegi vardir.
e  Bu problemler Falkneuer tarafindan gelistirilmistir (1996) ve
Carvalho tarafindan optimal olarak ¢oziilmiistiir (1999).
e Bu problemlere [internet 1] kaynagindan ulagabilirsiniz.
e Kutu kapasitesi C = 1000°dir.
. e Elemanlar tam sayr olup 250 ile 500 arasinda tekdiize
Ulii T60, T120, dagilim gostermektedir.
(Triplet) T249, T501 e T60 n = 60 eleman anlamina gelmektedir. Her n = 60, 120,
249 ve 501 degeri i¢in 20 6rnege sahiptir.
e Bilinen optimal sonuglar n/3’e esit oldugu i¢in bu problem
iiclii olarak adlandirilmistir.
e Bu problemler Falkneuer tarafindan gelistirilmistir (1996).
e Bu problemlere [internet 1] kaynagindan ulasabilirsiniz.
e Tekdiize dagilim gosteren Set 1 720 drnege sahiptir.
e Kutu kapasitesi C = 100, 120 ve 150 ‘dir, n =50, 100, 200
ve 500 “dir.
e Set 2 480 6rnege sahip olup kutu kapasitesi C = 1000°dir ve n
Set Set1, Set 2, =50, 100, 200, 500°dir. Her kutunun ortalama 3 — 9 elemani
vardir.
Set3

e Set 3 10 6rnege sahip olup kutu kapasitesi C = 100000’dir.

e n = 200 ve elemanlar 20000 ile 35000 arasinda tekdiize
dagilim gostermektedir. Set 3 set kiimesinin en zoru olarak
kabul edilir.

e Bu problemler Scholl, Klein ve Jirgens tarafindan
gelistirilmistir (1997) ve 1184 problemin en iyi duruma
getirildigini bildirmislerdir.

e Alvim, Ribeiro, F. Glover, ve D. Aloise (2004) kalan 26
problemler icin en iyi sonuglari bildirmislerdir.

e  Problem kiimelerine [internet 2] kaynagindan ulasabilirsiniz.
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Tablo 5.1 : Test kiimeleri tanim1 (devam) (Loh ve dig. 2006)

Adi Gosterim Aciklama

e  Wasl 100 6rnege sahiptir, kutu kapasitesi C
= 1000 ve eleman say1s1 n = 100°djir.

e En kiiciik eleman boyutu 150, en biiyiik
eleman boyutu 200°djir.

Was Was1, Was2 e Was2 100 &rnege sahip, kutu kapasitesi C =
1000 ve eleman sayist n = 120’dir.

e En kiicik eleman boyutu 150, en biiyiik
eleman boyutu 200°diir.

e Bu problemler Schwerin ve Wiéscher
tarafindan gelistirilmistir(1997, 1999). Biitiin
problemler optimal olarak ¢oziilmiistiir.

e Bu problem kiimelerine [internet 4]
kaynagindan erisebilirsiniz.

e Gaul 12 6rnege, Gau2 ise 5 6rnege sahiptir.

e Bu 17 problem Wischer ve Gau ‘dan

Gau Gaul, Gau2 ahnm1§t1rp(1996).
e Yazarlar tarafindan zorlu sorunlar olarak
bildirilmektedirler. Bu sorunlardan bazilari
optimal olarak ¢ozlilmiistiir.

e  Problem kiimelerine [internet 4] kaynagindan
ulasabilirsiniz.

e Bu problem kutulama problemi i¢in ¢ok zor
28 drnek igerir.

Hard28 Hard28

e J. Schoenfield tarafindan gelistirilmistir.
e Test kiimesine [internet 4] kaynagindan
ulagabilirsiniz.
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6. ONERILEN SEZGIiSEL YONTEMLE ELDE EDILEN
SONUCLAR

Asagidaki Tablo 6.1’de U120 test kiimesine ait sonuglar yer almaktadir. Bu
tabloda her bir 6rnek igin; kapasite (C), orneklere ait hesaplanan LB degerleri,
literatlirdeki EIBC, baz alinan Loh ‘un ¢aligmasindan elde edilen ¢6ztimler (WA 1BP
: Weight Annealing Algorithm for the One-Dimensional Bin Packing Problem),
AS_SBC ve agirlik tavlama sezgiseli kullanilarak elde edilen ¢oziimler (Onerilen
Sezgisel), bu iki c¢oziime ait sapma ve bu algoritmalarin ¢oziim siireleri

gosterilmektedir.

Tablo 6.1’de de goriildigii gibi ul20 08 orneginde sezgisel algoritmalar
kullanilarak elde edilen EIBC’de toplamda 51 kutuya yerlestirilirken oOnerilen
sezgisel yontemiyle 50 kutuya yerlestirilmistir. Ayn1 sekilde ul20 19 6rneginde de
EIBC sonucu 50 iken 6nerilen sezgisele gore 49 sonucuna ulasilmaktadir. Buna gore
U120 serisi i¢in EIBC’de toplamda 983 kutu kullanilmasi gerekirken Onerilen
algoritmaya gore 981 kutu kullanilmas: gerekmektedir ve bunlara gore toplamda 0,20
sapma meydana gelmektedir. Boylece onerilen sezgisel sayesinde literatiirde yer alan
sonuglardan daha 1yi bir sonu¢ elde edilmistir. Siirelere bakildiginda ise Onerilen
sezgisel algoritmanin ortalama 0,08 saniyede WA1BP ‘de ise 0,21 saniyede ¢oziime
ulastig1 gozlenmektedir. Buna gére hem toplamda yerlestirilen kutu sayis1t hem de
¢Oziim siireleri bakimindan Onerilen sezgisel algoritmada daha iyi sonuclar elde

edildigi goriilmektedir.

Tablo 6.2°de U, T, Set, Was, Gau ve Hard problem kiimelerine ait sonuglar
gosterilmektedir. Tabloda bu problem kiimelerinde kag tane 6rnek oldugunu gosteren
“Ornek Sayis1” siitunu yer almaktadir. Test kiimelerindeki rneklerin kag tanesinde
optimum sonuca ulasildigini gosteren 2 farkli algoritmanin optimum sonug siitunlari
yer almaktadir. Ornegin U120 kiimesinde 20 6rnek yer almakta ve 2 algoritma da bu
20 ornekte optimum sonuca ulagmistir. Algoritmalar i¢in ortalama ¢6ziim siiresi de
Tablo 6.2°de yer almaktadir. WA1BP yonteminde ortalama 0,47 saniyede, onerilen

sezgiselde ise ortalama 0,25 saniyede optimum ¢ozlimlere ulasilmistir. Bu sonuglara
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gore optimum ¢6ziim sayilari ayni olmasina ragmen Onerilen sezgisel daha hizl

¢Oziime ulagmistir.

Tablo 6.1: U120 test kiimesi i¢in sonuglar

OPTIMUM ALGORITMA
SONUQLAR SURELEl}I (ms.)
Test Onerilen Onerilen
Kiimesi C LB EIBC | WA1BP Sezgisel Sapma | WAL1BP | Sezgisel
ul20 00 150 48 48 48 48 0,00 5 5
ul20 01 150 49 49 49 49 0,00 2 3
ul20 02 150 46 46 46 46 0,00 5 4
ul20 03 150 49 49 49 49 0,00 10 7
ul20 04 150 50 50 50 50 0,00 2 4
ul20_05 150 48 48 48 48 0,00 14 5
ul20_06 150 48 48 48 48 0,00 30 4
ul20 07 150 49 49 49 49 0,00 17 5
ul20 08 150 50 51 51 50 1,96 97 17
ul20_09 150 46 46 46 46 0,00 89 29
ul20 10 150 52 52 52 52 0,00 2 4
ul20 11 150 49 49 49 49 0,00 13 6
ul20 12 150 48 48 48 48 0,00 16 8
ul20 13 150 49 49 49 49 0,00 2 5
ul20 14 150 50 50 50 50 0,00 2 3
ul20 15 150 48 48 48 48 0,00 8 4
ul20 16 150 52 52 52 52 0,00 2 3
ul20 17 150 52 52 52 52 0,00 26 11
ul20 18 150 49 49 49 49 0,00 9 4
ul20 19 150 49 50 50 49 2,00 64 22
Toplam 981 983 983 981 0,20 415 153

Onerilen sezgiseldeki baslangi¢ ¢oziimiinde elemanlar AS_SBC’ye gére daha
fazla kutuya yerlestirilmistir ancak yer degistirme islemleri bu ¢6ziimde daha kisa

siirede yapilabilmektedir. Ayrica Onerilen sezgiselde yer degistirme islemlerinde
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Swap(1,0) ,Swap(1,1) ,Swap(1,2) kullanilmakta,

WAILBP ¢6ziimiinde Swap(1,0)

,Swap(1,1) ,Swap(1,2) ve Swap(2,2) kullanilmaktadir. Onerilen sezgiselde her

iterasyon i¢in diger algoritmaya gore yer degistirme daha az yaptifi i¢in ¢oziim

siiresi azalmaktadir. Ayrica Onerilen sezgiselde baslangi¢c ¢oziimiinden sonraki yer

degistirme islemlerini daha iyi yaptig1 i¢in ¢0ziim siiresi daha iyidir. WA1BP

¢Ozliimiinde

Swap(2,2)

islemini kaldirarak algoritmayr calistirdigimizda bazi

orneklerde optimum sonuca ulasilmadigi gézlemlenmistir.

Tablo 6.2: U, T, Set, Was, Gau ve Hard test kiimeleri icin WA1BP ve Onerilen Sezgisel ¢cozlimleri

" WAI1BP ONERILEN SEZGIiSEL

Test Ornek Optimum Ortalama siire Optimum Ortalama siire
Kiimesi Sayisi Sonug (sn.) Sonug (sn.)
U120 20 20 0,02 20 0,01
U250 20 20 0,16 20 0,09
U500 20 20 0,74 20 0,36
U1000 20 20 2,32 20 2,18
T60 20 20 0,02 20 0,01
T120 20 20 0,07 20 0,03
T249 20 20 0,31 20 0,17
T501 20 20 1,27 20 0,44
SET1 720 720 1,85 720 0,44
SET2 480 480 0,14 480 0,03
SET3 10 10 0,19 10 0,13
WAS1 100 100 0,00 100 0,00
WAS?2 100 100 0,00 100 0,00
GAU1 12 12 0,03 12 0,01
GAU2 5 5 0,16 5 0,01
HARD?28 28 28 0,21 28 0,10
Toplam 1615 1615 1615

Ortalama 0,47 0,25

Tablo 6.3’te ise Loh’un makalesinde yer alan algoritmalar ve ¢dziim siireleri

gosterilmistir. Yukaridaki tablolarda yer alan ¢6ziim siireleri Loh’un WAIBP

algoritmasina ait kodlar alinarak test edilen siirelerdir. Iki algoritma da aym

bilgisayarda ¢alistirilip test edilmistir.
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Tablo 6.3: Loh’'un WA1BP algoritmasina gére ¢6zimi (Loh ve dig. 2006).

HI_BP PMBS' + VNS WAI1BP

Test Ornek | Optimum | Ortalama | Optimum | Ortalama |Optimum| Ortalama
Kiimesi Sayisi Sonu¢ siire (sn.) Sonu¢ siire (sn.) Sonug¢ siire (sn.)
U120 20 20 0,00 20 0,02 20 0,00
U250 20 20 0.12 19 0,03 20 0,03
U500 20 20 0,00 20 0,04 20 0,18
U100 20 20 0,01 20 0,07 20 1,24
T60 20 20 0,37 20 0,01 20 0,00
T120 20 20 0,85 20 0,02 20 0,00
T249 20 20 0,22 20 0,02 20 0,01
T501 20 20 2,49 20 0,06 20 0,03
SET1 720 720 0,19 694 0,15 720 0,17
SET?2 480 480 0,01 474 0,10 480 0,19
SET3 10 10 4,60 2 3,74 10 0,13
Toplam 1370 1370 1329 1370

Ortalama 0,87 0,39 0,18

Asagidaki Tablo 6.4’te ise Gau’ya ait Orneklerde elde edilen sonuglar
gosterilmektedir. WAIBP ¢oziimiinde 3 Ornekte (TEST0058, TEST0068 ve
TESTO0082) literatiirdeki bilinen en iyi sonuglardan daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Onerilen sezgisel ¢dziimiinde ise 1 &rnekte (TEST0068) daha iyi sonug elde
edilmistir. Literatiirde 17 Ornek icin toplamda 290 kutu kullanilmis, WAI1BP

¢Ozlimiinde 287, onerilen sezgisel ¢ozlimiinde de 289 kutu kullanilmistir.
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Tablo 6.4: Gau test kiimesine ait WA1BP ve Onerilen Sezgisel sonuglari

Test Kiimesi EIBC WAI1BP Onerilen Sezgisel
TESTO0005 29 29 29
TEST0014 24 24 24
TEST0022 15 15 15
TEST0030 28 28 28
TEST0058 21 20 21
TESTO0065 16 16 16
TEST0068 13 12 12
TEST0082 25 24 25
TESTO0044 14 14 14
TEST0049 11 11 11
TESTO0054 14 14 14
TEST0055 15 15 15
TESTO0055 20 20 20
TESTO0075 13 13 13
TEST0084 16 16 16
TESTO0095 16 16 16

Toplam 287 289

Literatiirde bahsedilen Fleszar ve Hindi (2002) ‘nin c¢aligmasinda yer alan MAK
algoritmalarindan elde edilen sonuglar ile baslik 2.4’te bahsedilen H-SGGA yo6ntemi
ile H-SGGA ve DKA yonteminin birlikte kullanildig1 sezgisel bir algoritmaya ait
sonuclar ve bu ¢alismada yer alan Onerilen sezgisel Tablo 6.5’te gosterilmektedir.
Fleszar ve Hindi’nin ¢alismasinda MAK, GMAK, SMAK, OMAK yéntemleri ve
SMAK ile DKA algoritmalarimi birlikte kullanilan yontemden elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Her bir yontemden elde edilen optimum sonug “Opt.” siitununda,
bu yontemlere ait ortalama ¢alisma siireleri ise “Ort. Siire(s)” silitununda
gosterilmistir (Tablo 6.5). Sonuglarda da goriilecegi gibi en iyi sonuca Onerilen

sezgiselde ulasilmistr.
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Tablo 6.5: Onerilen Sezgisel ile MAK (Fleszar ve Hindi 2002), H-SGGA, H-SGGA + SMAK (Singh ve Gupta 2007) yéntemlerinin sonuglari

Onerilen H-SGGA H-SGGA + MAK GMAK SMAK OMAK SMAK +
] Sezgisel SMAK DKA
Test Ornek | Opt. | Ort. Opt. |Ort. |Opt. | Ort. | Opt. | Ort. Opt. | Ort. Opt. | Ort. | Opt. | Ort. Opt. | Ort.
Kiimesi Sayisi siire siire siire Siire Siire Siire Siire Siire
(sn.) (sn.)) (sn.)) (sn.)) (sn.) (sn.) (sn.) (sn.)
U120 20 20 0,01 |20 0,01 |20 001 |12 |0 19 |0 11 (0,04 |19 0,03 20 | 0,04
U250 20 20 0,09 |18 0,63 |19 042 |10 |O 16 |0,01 13 | 0,06 |16 |0,13 19 0,16
U500 20 20 0,36 |20 0,27 |20 005 |11 0,01 16 | 0,03 14 1024 |17 |0,33 20 |0,14
U100 20 20 218 |20 0,89 |20 025 |7 0,02 13 0,19 16 |025 |19 | 1,29 20 | 0,27
T60 20 20 001 |6 0,2 20 0 0 0 0 0,01 20 |002 |0 0,02 20 |0,01
T120 20 20 003 |0 0,82 |20 001 |0 0 0 0,02 20 |004 |0 0,06 20 | 0,04
T249 20 20 017 |1 283 |20 001 |0 0,01 0 0,08 20 |004 |0 0,14 20 | 0,04
T501 20 20 044 |2 9,13 |20 002 |0 0,02 0 0,32 20 |01 |O 0,37 20 |01
SET1 720 720 | 044 | 717 0,34 | 719 031 |- - - - - - - - - -
SET2 480 480 | 0,03 |479 0,05 | 480 0,04 |- - - - - - - - - -
SET3 10 10 0,13 |10 0,42 |10 092 |- - - - - - - - - -
Toplam | 1370 | 1370 |3,89 |1293 | 1559 | 1368 |2,04 |40 |0,06 64 | 0,66 134 | 069 |71 |2,37 159 | 0,8
Ortalama 0,35 0,47 0,19 0,01 0,08 0,09 0,30 01
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7. SONUC VE ONERILER

Bu g¢alismada bir boyutlu kutulama problemi ele alinmig, AS_SBC ile birlikte
agirlikli tavlama ve yer degistirme algoritmalari kullanilarak sezgisel bir yontem

gelistirilmistir.

Kutulama problemi i¢in gelistirilen bu yontem iki asamadan olusmaktadir. Tlk
asamada elemanlarin kutulara ilk yerlestirilmesini saglayan baslangig sezgiseli
Onerilmistir. Her test kiimesi Boliim 3.2 baslig1 altinda bahsedilen biitiin algoritmalar
kullanilarak baslangi¢c ¢oziimler elde edilmistir. Alt smir yaklagimini temel alan
AS_SBC, literatiirde yer alan diger yerlestirme algoritmalariyla karsilastirilmis ve

sonugclar tablolar halinde sunulmustur.

Problem ¢6ziimiiniin ikinci asamasi olarak, agirlikli tavlama yontemiyle
birlikte elemanlara agirlik atamasi yapilip baslangi¢ ¢oziimiiyle olusturulan kutular
yer degistirme islemleri sayesinde tekrar diizenlenmistir. Agirlikli tavlama ve yer
degistirme algoritmalariyla birlikte, baslangic ¢oziimiinde elde edilen toplam kutu
sayisindan daha az sayida kutuya yerlestirme yapilmistir. Bu c¢alismada yer
degistirme islemlerinde Swap (1,0), Swap (1,1) ve Swap (1,2) algoritmalari

kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar Loh’un calismasinda yer alan WAI1BP yontemiyle
karsilastirilmistir.  Onerilen sezgisel algoritmanin WAIBP ydnteminden farki;
baslangi¢ ¢6zlimii olarak farkl bir sezgisel baslangi¢ algoritmasi kullanilmasi ve yer
degistirme islemlerinde WAI1BP yonteminin aksine Swap(2,2) yer degistirme
algoritmasin1  kullanmadan optimum sonuglara ulasabilmesidir. Bu ¢alismanin
sonucunda iki yontemin ¢oziim siireleri karsilastirilarak onerilen sezgisel yontemin
daha kisa siirede ¢oziime ulastigr gdzlemlenmistir. Ayrica U120 test kiimesindeki 2

ornekte literatiirdeki EIBC’den daha iyi bir ¢6ziim elde edildigi gozlemlenmistir.

Onerilen sezgisel yaklasim sayesinde bir boyutlu kutulama problemi igin
¢Oziim siiresi kisaltilmis, 2 6rnekte de literatiirden daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Bu yontem iki boyutlu ve ii¢ boyutlu kutulama probleminde de kullanilarak sonuglar
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degerlendirilebilir. Ayrica bu yontem gezgin satici problemi, sirt ¢antasi problemi,
maksimum doyum problemi ve arag¢ rotalama problemi gibi problemlerde de

kullanilarak yeni bakis agilar1 olusturulabilir.
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