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Kutu Paketleme Problemi'ni ¢6zmek icin cesitli yaklasimlar ve c¢oziimler
gelistirilmistir. Bu calismada ise U¢ Boyutlu Kutu Paketleme Problemi icin
Hibrit Meta Sezgisel Algoritma’lar gelistirilmistir. Bu hibrit algoritma, Karga
Arama Algoritmas1 ve Genetik Algoritma’nin bir kombinasyonudur. Ug
Boyutlu Kiiboid Kutu Paketleme Problemi ilk kez Karga Algoritma ve Hibrit
Karga-Genetik Algoritma kullanilarak ¢oziilmiistiir. U¢ Boyutlu KPP’lerin
ozellikleri ; 90 derece donebilen kiiboid kutular, sabit genislik ve uzunluk ve
ylksekligi degisebilen konteynerdir. Bu problemi ¢6zmek icin daha 6nce elde
edilmis karsilastirma veri setimiz olmadigi icin bu veri seti rastgele
olusturulmustur. Yaptigimiz calismada Karga Algoritma, Genetik Algoritma,
Hibrit Karga-Genetik Algoritma kullanilarak test edilmis ve sonuglar
gozlemlenmistir. Bu sonuglara bakilarak goriiliiyor ki Hibrit Karga-Genetik
Algoritma’nin daha iyi sonuglar verdigi gorilmiistiir.

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

Solving 3d Bin Packing Problem Using Hybrid Crow-
Genetic Algorithm

Abstract

Various approaches and solutions have been developed to solve the Bin
Packaging Problem (BPP). In this study, Hybrid Meta-Heuristic Algorithms
have been developed for the Bin Packaging Problem. It is a hybrid algorithm,
a combination of the Crow Search Algorithm and Genetic Algorithm. 3D Bin
Packaging Problem was solved for the first time by using Crow Algorithm and
Hybrid Crow-Genetic Algorithm. Properties of Three-dimensional BPPs;
Cuboid boxes that can rotate 90 degrees, and containers with fixed-width and
length, but changin!g height. Since there wasn&#39;t a benchmark dataset
available to test the solution to the problem, the data was generated
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randomly. There were different algorithms developed throughout the study,
based on the Crow Algorithm, Genetic Algorithm, Hybrid Crow-Genetic
Algorithm. The results stated that the Hybrid Crow-Genetic Algorithm

performed the best.

Keywords: Supply Chain, Bin Packing Problem (BPP) 3D, Combinatorial
Optimization, Hybrid Meta-Heuristic, Crow Search algorithm, Genetic Algorithm.

1 Giris

Kombinatoryal problemler yapay zekanin 6nemli
bir parcasidir. Kutu Paketleme Problemi (KPP) bu
problemlerden biridir. KPP problemi kisaca, bir cok
kutu bir konteyner icine en az bosluk birakarak
yerlestirmek ile ilgilenir. KPP'nin
birgok ¢esidi vardir. Ancak en anlaml ve zorlayici
olani, farkli boyutlardaki kiiboid sekilli dgelerin
dortgensel bicimde konteynerlere paketlendigi 3
boyutlu olanidir. Meta-sezgisel algoritmalari
kullanarak kombinatoryal problemlerde daha
verimli sonuclar elde etmek [1], bu algoritmalarin
tercih  edilmesinin  sebeplerinden  biridir.
Otedenberi, KPP birgok farkli yaklasimla ¢oziilmeye
calisilmaktadir [2,3], ancak bu ¢alisma kapsaminda
kullanilan Karga Algoritma ve Hibrit Karga Genetik
Algoritma’larinin  kullanilmas1 literatiire farkl
yaklasimlar ~ sunmaktadir. Karganin yiyecek
arayisindaki yiksek zekasi bu yontemi segmenin
ana nedenidir.

KPP, Tedarik Zinciri sektoriinde onemli bir yer
almaktadir ve Ara¢ Yonlendirme Sorunu ile
yakindan iliskilidir. Kargo sirketleri tarafindan da
kullanilir. KPP, nakliye maliyetlerini diisiirme etkisi
nedeniyle tasima sektoriinde birinci 6nceliktedir.
Bu sorunun karmasik ve ¢ok genis ¢6ziim alani
vardir. Bu tip sorunlara NP-Zor denir [4]. 3 boyutlu
KPP, siradan yontemler veya Kaba Kuvvet (Brute-
Force) algoritmasi kullanarak o6zellikle girdi
boyutunun biiylik oldugu durumlarda pratikte
coziilememektedir. Bunun temel nedeni kiiboid
sekilli donebilen n adet kutunun bir konteynera

(n!* 6 * n) farkh bicimde yerlestirilebilir olmasidir.
Ote yandan verilerin temsili ise baska bir zorluktur.
Ayrica, algoritmanin cevaplama siiresi kritiktir. Bazi
durumlarda birkac saniye icinde bir karar vermek
gerekir. Ciinkii gecikme nakliye silirecinde asir1
maliyetlidir. Ornegin, nakliye ugaginin 1 dakika
gecikmesi yaklasik 60$'dir. Bu ¢calismanin katkisi, 3
boyutlu KPP ¢o6ziimiinde ilk kez Karga
Algoritmasinin [5] kullanilmasidir. Bu calismada,
3boyutlu KPP Genetik Algoritma , Karga Algoritma,
Hibrid Genetik-Karga Algoritma ve Karga-Genetik
Algoritma gibi farkli algoritmalar kullanilarak
coziilmistiir. Kullanilan yontemlerde hem rastgele

ornekler hem de optimum ¢6ziimii bilinen bir 6rnek
lizerinden karsilastirma yapilmistir. Bu ¢alismanin
odaklandig: yaklasim, ytliksekligi degisken olan bir
konteynirin hacmini miimkiin oldugunca en aza
indirgemektir. Degerlendirme 6l¢iitimiiz kullanilan
konteynirin hacmi ile alakalidir. Dolayisiyla bir
konteynerde ne kadar az hacim kullanilarak
yerlesim yapilirsa o kadar iyi sonug elde edilmis
olur.

Calismanin geriye kalan kisminda asagidaki gibi
organize edilmistir. Calismanin ikinci béliimiinde,
KPP’'nin tanimi, ¢esitleri, Kkriterleri ve ¢6zim
yontemleriden bahsedilmistir. Kullanilan
algoritmalar ve veri temsili hakkinda bilgi
verilmistir. Ayrica literatiir taramasi da yapilmistir.
Calismanin Ugilincii  bolimiinde, KPP’nin bu
calismada kullanilan tibi ve Kkriterlerinden
bahsedilmistir. Buna ek olarak bahsedilen
algoritmalarin KPP iizerine pratik olarak nasil
uygulanabilecegi gosterilmistir. Calismanin son
bélimiinde ise elde edilen sonuglar sunulmus ve
analiz edilmistir.

2 Materyal ve Metod

2.1 Kutu Paketleme Problemi

KPP basitce, bir yada birden fazla konteyner igine
kutularin en iyi sekilde nasil yerlestirilmesi
gerektigi ile ilgilenir. Bu sekilde konteyner icinde
minimum miktarda bos alan birakarak, kullanilan
konteyner sayisinin miimkiin oldugunca azalmasini
saglamak temel amactir. Kutu Paketleme Problemi
klasik ve popiiler bir optimizasyon problemidir.
1970'lerden bu yana KPP bir¢ok arastirmacinin
ilgisini cekmistir ve bu konu ile alakali baz1 basarilar
elde edilmistir [2-4].

2.1.1 Kutu Paketleme Problemi Tipleri

KPP bir ¢ok cesidi vardir. Problemin boyutlarina
gore

3 c¢eside ayirlbilir. Birincisi bir boyutlu KPP,
Ornegin

bir zinciri en az atik ile istenilen uzunluga gore
bélme problemi. Ikincisi ise 2 boyutlu KPP, iKi
boyutlu o6gelerle ilgilenir, 6rnegin en az atikla
ahsap yada cam kesme problemi diisiiniilebilir.
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Uciincii cesidi ise ii¢ boyutlu KPP problemlerinin en
kamasik tipi olarak tanmimlanir. Bu ¢alisma {i¢
boyutlu KPP ile ilgilenir.

2.1.2 KPP kriterleri

KPP kriterleri, kutular yerlersirirken géz 6niinde
bulundurulmasi gereken kisitlardir. KPP kriterleri
uygulama alanina ve yiiklenecek 6gelere gore
degisir. Bu kriterler oryantasyon,
cevrimici/cevrimdist ve agirhiktir. Oryantasyon,
kutularin kag¢ farkli sekilde dondiirebilindigini
belirtir. Cevrimici/cevrimdis1 ise yerlestirilecek
kutular daha once bilinip bilinmedigini belirtir.
Kutular agirligi ve konteynerin tasiyabildigi agirlik
cok 6nemli bir kriterdir.

2.2 Sezgisel algoritmalar

KPP’lerin hesaplamali olarak zor olmasi, makul bir
slirede kabul edilebilir sonuglar elde etmek icin cok
saylda sezgisel yaklasima yol acmistir [3, 6].
Sezgisel algoritmalarda bulunan ¢oziimler ¢ogu

zaman Kkesin olarak en uygun ¢6zimi
vermemektedir ve bulunan ¢dziimiin en uygun
¢6zlim olup olmadigina da emin
olunanamamaktadir. Ayrica, optimum ¢6ziime
yakinligi  hesaplanamamakta veya  garanti
edilememektedir.  Bununla  birlikte, diistik

hesaplama siireleri goz oniine alindiginip, kesin
yontemlerle karsilastirildiginda biiytik
kombinatoryal optimizasyon problemlerinin biiytik
ornekleri icin etkili bir ¢6zliimleme stratejisi olarak
kabul edilmektedir. Bu yontemlere Yaklasim
Algoritmalar1 da denebilir. KPP icin Yaklasim
Algoritmalar1 iki kategoride siniflandirilabilir.
Belirli bir sirayla 6geleri dikkate alan ve bunlari
kutularin icine tek tek yerlestiren yodnteme
cevrimici yontem denir. Diger smif cevrimdisi
algoritmalar icerir. Ogeleri boyuta gore siralayarak
verilen 6ge listesini degistirir. Bu algoritmalar artik
bu sorunun ¢evrimici degiskeni icin gecerli degildir.
Sezgisel yaklasimlarla ilgili literattir, KPP’de kesin
yaklasimlar kullananlardan c¢ok daha fazladir.
Ayrica c¢ogunlukla meta-sezgisel yaklasimlarla
birlikte kullanilirlar. Sezgisel algoritmalar, 6rnegin
En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma, Sol Alt sezgisel
taramasinin li¢ boyutlu olana gore bir uzantisidir.
Bu konteynerdeki en derin konumlar1 dikkate
alarak kutuyu alta ve sola miimkiin olan en derin
seviyede yerlestirir [7]. Bu tir yontemlerin, elde
edilen hacim yogunlugu acisindan performansi
asagidakileri iceren bir dizi faktore baghdir; Kutu
sayisy, islendikleri dizi ve tiim kutu yonelimleri [8].
En Derin Sol- Alt Algoritma’nin karmasiklig1 yiiksek
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oldugundan, bu algoritmanin bilgisayar tarafindan
verimli bir sekilde uygulanmasi gerekmektedir.

Tekrar et.
Siradalk kutuvu al
Tekrar et.
Siradaki konteynerde yeterince bos hacim olup olmadigini kentrol et.
Yeteri kadar hacim var 1se.
Siradaki kutuvu en derin en asagida en sol miisatt yvere verlestir
Siradaki kutu verlestirilene kadar vada konteynerler bitene kadar devam et.
Siradaki kutu verlegsmedi ise.
Yeni bos bir konteyner ekle
Siradaki kuyvuyu veni eklenen konteynerin ilk koordinatériine verlestir

Kutular bitene kadar devam et.

Sekil 1. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma So6zde
Kodu

2.3 Meta-Sezgisel algoritmalar

Farkli sezgisel ¢6zlimlerin herhangi biri tatmin edici
sonuglar tiretmedigi icin Meta-Sezgisel algoritmalar
incelenmistir. Meta-sezgisel, sezgisel optimizasyon
algoritmalarin1 gelistirmek i¢in bir dizi yonerge
veya strateji saglayan, tiist diizey problemden
bagimsiz algoritmik bir c¢ercevedir [9]. Bu
algoritmalar gelismis iilkelerde sanayi devrimine
neden olmustur. Meta-Sezgisel Algoritma’larin
dikkate deger ornekleri arasinda Genetik/Evrimsel
Algoritmalar, Tabu Arama, Benzetilmis Tavlama,
Degisken Komsuluk Arama, Karga Arama-
Algoritmasi, Biliyiik Komsuluk Arama ve Karinca
Kolonisi Optimizasyonu bulunur. Meta-Sezgisel bir
cercevede ifade edilen yonergelere gore, sezgisel bir
optimizasyon algoritmasinin probleme 06zgii bir
uygulamasi1 da Meta-Sezgisel olarak adlandirilir.
Terim Glover [10] tarafindan icat edilmis ve
Yunanca 6n ek meta- (metd, 6tesinde Ust diizey
anlaminda) sezgisel (Yunan heuriskein veya
euriskein'den aramak i¢in) ile birlestirilmistir.
Meta-Sezgiler, bilim camiasi tarafindan, cogu zaman
dal, smir ve dinamik programlama gibi daha
geleneksel tam karma-tamsayili optimizasyon
yontemlerinin yerine uygulanabilir dUstiin bir
alternatif olarak gosterilmistir. Ozellikle karmasik
problemler veya biiyiik problem vakalari i¢in, Meta-
Sezgisel ¢oziim genellikle ¢oziim kalitesi ve
hesaplama siiresi arasinda daha iyi bir denge sunar.
Ustelik Meta-Sezgisel yontemler kesin
yontemlerden iki 6nemli yoniiyle daha esnektir.
Birincisi, Meta-Sezgisel ¢erceveler genel terimlerle
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tanimlandigindan Meta-Sezgisel Algoritmalar, farkl
problemler ve farkli durumlar arasinda biiytik
Olciide degisebilen, beklenen ¢oziim kalitesi ve izin
verilen hesaplama siiresi acgisindan ¢ogu gercek

yasam optimizasyon probleminin ihtiya¢larina
uyacak sekilde uyarlanabilir. Ikincisi, Meta-
Sezgisellestirme optimizasyon probleminin
formiilasyonuna iliskin herhangi bir talepte

bulunmaz. Bununla birlikte, bu esneklik iyi bir
performans elde etmek icin probleme o6zel
adaptasyon gerektirir ve bu da ciddi maliyete sebep
olur.

2.3.1 Genetik Algoritma(GA)

Genetik Algoritmalar, evrimsel algoritmalarin
biiyiik kismina ait olan, uyarlanabilir sezgisel arama
algoritmalaridir.  Genetik  Algoritmalar dogal
seleksiyon ve genetik fikirlerine dayanmaktadir.
Bunlar, aramay1 ¢6ziim alaninda daha iyi
performans bolgesine yonlendirmek icin gecmis
verilerle saglanan rastgele aramanin akillica
kullanilmasidir. Genellikle optimizasyon sorunlari
ve arama sorunlari icin yliksek kaliteli ¢oziimler
tiretmek icin kullanilirlar. Genetik Algoritmalar ilk
kez 1975'te Holland tarafindan tamitilmis [11] ve
bir¢ok arastirmaci tarafindan incelenmistir. Genetik
algoritmalar dogal seleksiyon siirecini simiile eder.
Bu da c¢evrelerindeki degisikliklere uyum
saglayabilen tiirlerin  hayatta kalabilmesini,
tiremesini ve gelecek nesillere gecmesini saglar.
Basit bir deyisle, bir problemi ¢ézmek icin ardisik
nesil bireyler arasinda “en uygun olanin hayatta
kalmasin1” simiile eder. Her nesil bir birey
popiilasyonundan olusur ve her birey arama
alaninda bir noktay1 ve olasi ¢ozlimii temsil eder.
Her birey bir karakter yada bit dizisi olarak temsil
edilir. Bu dizi kromozoma benzer. Her birey, belirli
bir sorun i¢in arama alaninda bir ¢6ziimii temsil
eder. Her birey, bilesenlerin sonlu bir uzunluk
vektori olarak kodlanir. Bu degisken bilesenler
genlere benzer. Sekil 2’de GA s6zde kodu verilmstir.
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[1k nesil ¢ozumleri rastgele olarak varat

Nesli fitness fonksiyonuna gére degerlendirir

Kromozomlart fitness skoruna gére strala

Nesil sayist maksimum nesil savisindan kictktir 1se devam et{While)
Elitizm kromozomlarini éneeki nesillerden al ve Pr've koy
Onceki nesil capraz kromozomlar yapmak ve Pive koymak
Onceki nesil popiilasyondan mutasyon kromozomlari vapmak ve Pi've koy
{(P1)'y1 degerlendir
(P1)'v1 sirala
Durma kosulu dogruysa

Cik

While déngiisii bitigt

Sekil 2. Genetik Algoritma S6zde Kodu
2.3.2 Karga-Arama Algoritma

Karga Arama Algoritmasi, kargalarin akilli grup
davranislarina dayanan yeni bir meta-sezgisel
yontemdir. Karga Arama Algoritmas1 2016’da A.
Askarzadeh tarafindan onerilmistir. Karga Arama
Algoritmasi, kargalarin ek beslenmesini 6zel olarak
depolamasi ve ona ihtiyact oldugunda geri
almasinden esinlenmektedir [5].

Kargalarin diger kuslari izledikleri, diger kuslarin
yiyeceklerini nerede sakladiklarini gézlemledikleri
ve sahibi ayrildiktan sonra g¢aldig1 bilinmektedir.

Eger bir karga hirsizlik yapmissa, saklanan yerleri
gelecekteki bir kurban olmaktan ka¢inmak icin
tasimak gibi ekstra dnlemler alacaktir. Aslinda bir
hirsizin davranisini tahmin etmek icin bir hirsiz
olma deneyimlerini kullanirlar ve ¢alinmaya karsi
korumak i¢in 6nbelleklerini kullanarak en gtivenli
rotay1 belirleyebilirler [12]. Ozet olarak kargalar
surii seklinde yasar ve sakladiklar1 yemegin
yerlerini ezberlerler. Kargalar hirsizlik yapmak i¢in
birbirlerini takip ederler ve 6nbelleklerini olasi bir
hirsizliga karst korurlar. “d” boyutlu bir ortam
oldugu varsayildiginda, karga sayisina N, arama
alanindaki karga i'nin t tekrarlamasinda konumu
bir vektorle belirtilir. k% (i=1, 2, .,N;t=1, 2, ...
tmaks) kK¥t= [k kLYY ., k5] ve tmaks maksimum
tekrarlama sayisidir. Her karga, bir hafizaya
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sahiptir. Bu hafiza sakladigi yemegin yerini
icermektedir. Karga i'nin hafizas1 h*¢ ile gosterilir.
h't, simdiye kadar elde edilen en iyi saklanma
yeridir. Her karganin hafizasina en iyi deneyiminin
konumu ezberlenmistir. Kargalar ¢evrede hareket
eder ve daha iyi yiyecek kaynaklar: arar. j karganin
yemek sakladigy yeri (h/'%) ziyaret etmek istedigi
varsayllir ise bu tekrarlamada karga i, karga j'nin
yemek sakladig1 yere yaklasmak icin karga j'yi takip
etmeye karar verir.

Bu halde, iki durum yasanabilir [5, 13]:
= Durum 1:

Karga j, karga i’'nin 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:

Ki,t+1 :Ki,t + T; * fli,t % (hj,t _ Ki,t) (1)
Burada r;, 0 ile 1 arasinda esit dagiliml rasgele bir
sayidir; fI%t, t tekrarinda karga imin ucus
uzunlugunu belirtir. Kiiciik fl degerleri yerel
aramaya yol acar (k% cevresi) ve biiyiik degerler
global arama ile sonuglanir (k“t'den uzak). AP’*t,
karga j'nin tekrarlamadaki farkindalik olasiligini
gosterir.

= Durum 2:

Karga j, karga i’'nin takip ettigini bilmektedir. Sonug

olarak karga j Onbellegini ¢calinmanin dnlenmesi
icin arama alanindan baska bir konuma giderek
karga i'yi kandirir

KUt = Rastgele Konum

(2)
Karga Arama Algoritmasinda yogunlasma ve
cesitlendirme, esas olarak Farkindalik Olasiligi
parametresi tarafindan kontrol edilir. Sonug olarak,
kiciik Farkindalik Olasilig1 degerlerinin
kullanilmas1  yogunlasmayr  artirir,  biiyik
Farkindalik Olasiligi degerlerinin kullanilmasi
cesitliligi artirir. Sekil 3’de Karga Arama Algoritma
sozde kodu verilmistir.
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Arama alaninda N Karga siiriisiiniin konumunu rastgele varat.
Kargalarin konumunu degerlendir.
Her kargamin hafizasini ilk konumu olarak ayarla.

t . tan daha kiiiktiir 1se tekrarla(While déngtisti):

FN
(for déngiisii) 1= 1: N (siiriiniin tiim N kargalari)
Rastgele takip edilecek kargalardan birini se¢ (6rnegin 1)
Bir farkindalik olasiligi(AP) tanumla
7 = AP ise
Bl= g s IR (WK
Yok ise
1 = arama alaninda rastgele konum
(for sona eriyor)
Yeni pozisyonlarin fizibilitesini kontrol et
Kargalarm veni pozisyonunu degerlendir
Kargalarm hafizasim giincelle

Tekrarlama (While déngiisii sona eriyor)

Sekil 3. Karga Arama Algoritma S6zde Kodu.

2.4 Hibrit Coziimler

Hibrit algoritma, ayni1 sorunu ¢6zen iki veya daha
fazla algoritmay: birlestiren bir algoritmadir. Ya
birini secer (verilere bagh olarak) ya da algoritma
boyunca bunlar arasinda gecis yapar. Bu genellikle
her birinin istenen 0Ozelliklerini birlestirmek icin
yapilir. Boylece genel algoritma tekli bilesenlerden
daha iyidir.

Hibrit  algoritmalar, algoritmalarin = arama
yeteneginin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynar.
Hibridizasyon, her algoritmanin avantajlarini
birlestirerek hibrit bir algoritma olusturmayi ve
eszamanli olarak onemli dezavantajlar1 en aza
indirmeyi amaclamaktadir. Genel olarak,
hibridizasyonun sonucunda hesaplama hiz1 veya
dogruluk acisindan bazi iyilestirmeler yapabilir.
Hibrit, algoritmalar birlesimi olabilir veya
yontemler birlesimi de olabilir. Bu ¢alismada iki
tane Meta-Sezgisel algoritmanin karisimi ve
Sezgisel Algoritma kullanilmistir.
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2.5 Literatér Taramasi

Kutu Paketleme Problemi akademik camiada ¢ok
calisiimistir. Ancak karmasikligi, varyasyonlar,
kisitlamalar1 ve endiistrinin bir¢ok sektdriiniin
odak noktasi oldugu icin akademisyenler tarafindan
yeni yontemler ve algoritmalar kullanilarak
sonuglar iyilestirilmeye devam edilmektedir. Meta-
Sezgisel yontemler, Kombinatoryal Problemleri
¢ozmekle Uinlii oldugu gibi KPP [14, 15], GSP [16,
17] ve Arag¢ Yonlendirme Problemi [18, 19] gibi
diger sorunlari ¢6zmek icin de kullanilmaktadir.
Gercek olarak Meta-Sezgisel yontemler
Kombinatoryal Problemlerin ¢6ziimiinde basarili
olmustur. Abdel-Basset vd. 1 boyutlu KPP igin
dogadan ilham alan Meta-Sezgisel Algoritmay:
gelistirdiler [20]. Lodia vd. Kismi Numaralandirma
Algoritmalari kullanarak giyotin kisitlamalar ile 2
boyutlu KPP’yi ¢ozdiiler [21]. En zorlu 3 boyutlu
KPP tipi i¢in son zamanlarda birgok ¢6zliim
onerilmistir. Bunlardan biri olan Cok Seviyeli Yerel
Arama Sezgisel yontemi Alessio Trivella ve David
Pisinger tarafindan sunulmustur [22]. Baska bir
¢oziim de, Kang vd. tarafindan yeni bir paketleme
stratejisine [2] sahip Hibrit, bir Genetik
Algoritmadir. Sanal Makineler yonetiminde ortlisen
Ogeler, 6nemli bir KPP  sayilmaktadir. Sanal
Makineler Kutu Paketleme Problemi, Sezgisel,
Acgozlii(Greedy) , Ag¢gozlii olmayan ve Genetik
Algoritmalar1 kullanarak zaman kisitlamalar1 ve
kalite gereksinimlerine gore Grange vd. tarafindan
bir ¢6ziim sunulmustur [23]. Takviye Ogrenme
Yontemleri kullanilarak yakin zamanda umut verici
sonuglar ortaya cikmistir. Hu vd. Derin Takviye
Ogrenme tabanh yéntemi kullanarak 3 boyutlu KPP
icin bir basar1 elde etmeyi basarmislardir [4].
Laterre vd. Sirall Odiil'ii kullanarak genel Monte
Carlo agac1 arama, sezgisel algoritmalar ve tamsay1
programlama c¢oziiciilerinden daha iyi performans
gostermistir [24]. Duan vd., Secilmis Ogrenme
Yaklasimini kullanarak iyi tasarlanmis ac¢gdzlii
algoritmadan ciddi oranda maliyet azalmasi elde
edebilmislerdir [25].

3 Arastirma Bulgulari ve Tartisma

Bu bolimde KPP’nin kullanillan tiri ve
kriterlerinden bahsedilecektir. Ayrica bahsedilen
algoritmalarin KPP iizerine pratik olarak nasil
uygulanabilecegi gosterilecek ve cesitli
denemelerden bahsedilecektir.

3.1 Problemin kullanilan kriterleri

KPP'nin bir ¢ok cesidi bulunmaktadir. Bu ylizden
problemin tipini ve Kkriterlerini belirtmek biiytik
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6nem tasimaktadir. Bu ¢alismanin konusu detayl
olarak su sekilde tanimlanabilir; kiiboid seklinde ve
90 derecede dondiiriilebilen(alt1 farkli1 yon) N adet
kutuyu, sabit uzunluk, sabit genislik ve serbest
(uzatilabilir) yiikseklik ile ti¢ boyutlu tek bir
konteynere yerlestirmek istenmektedir. Ancak
konteynerin  yiiksekligi en aza indirilerek
yerlestirme yapilmalidir. Bu sekilde biitiin kutular:
sigabilecek en minimum hacimde bir konteyner
bulunmaya calisilir.

3.2 Uygulama

Meta-Sezgisel algoritmalar giicliidiir ve diger
yontemlerle ¢oziilmesi zor olan ¢ok cesitli sorun
alanlariyla basa cikabilir. Ancak bu algoritmalar
genel yontemler oldugundan dolay1 probleme
yonelik spesifik bilgi icermez. Bu sekilde problem
bilgileriyle hibridizasyon, arama alanini daha
akillica kesfederek ¢oziimiin kalitesini ve Meta-
Sezgisel algoritmanin performansini 6nemli 6l¢iide
arttirabilir. Bu ¢alismada kullanilan yéntem bir
konteynera kutular paketlenerek tek tek
yerlestirilir. Bu yontemin dezavantaji, bir kutunun
nereye yerlestirilecegine iliskin kararlarin yalnizca
yerel Olciitlerle verilebilmesidir. Boylece algoritma
zayif bir paketleme ile sonuglanabilir. Bu sorunun
istesinden gelmek ve farkli  paketleme
popiilasyonunu yaratmak icin hem Meta-Sezgisel
olarak Genetik ve Karga Algoritmalari, hem Sezgisel
olarak En Derin Sol- Alt Algoritma kullanilmistir.

3.2.1 Metod Diyagrami

Bu calismada KPP ¢6zliimii 3 asamaya bdéliindii.
Birincisi kiiboidlerin en iyi sekilde siralanmasi.
Ikincisi ise kiiboidlerin en iyi oryantasyonda
koyulmasi. Son asamasi Kkiiboidlerin en iyi
yerlestirme sekli uygulanmasi. Sekil 4 diyagram
metodun akisini gostermektedir.
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K1, K2, ....
Kiiboidlerin boyutlar1 ve
oryantasyonlar1 girdisi

\

Meta-Sezgisel(Genetik, Karga) yontemleri
kullanarak kuboidlerin siralanmasina ve
orvantasvonlarinin secilmesine karar vermek

/

Meta-Sezgisel’den gelen siralama ve
oryantasyon sonucu Sezgisel(En derin
alt sol doldur) yéntemi ile kiboidleri
konteynerin i¢ine yerlestirmek

Sekil 4. Metod Diyagrami

3.2.2 Genetik algoritma uygulanmasi

Siradan Genetik Algoritma’'nin bir probleme
uygulanmasi zor degildir ama iyice tasarlanmis bir
Genetik Algoritmaya ulasmak ciddi zorluktur.
Genetik algoritmasi ne kadar iyi tasarlanirsa o
kadar optimal ¢6ziimlere ulasilabilir.

e Kromozom Temsili

Kromozom yapisinin temsil edilmesi Genetik
Algoritma’da biiyiik 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  kiiboidlerin = uzunluk, genislik ve
ylksekliginden olusmaktadir. Bu sekilde bu
problemin girdisi tek bir dizi olup, bitiin
kromozomlar ayni girdiyi paylasmaktadir. Baska
bir deyisle bu kromozom iki pozitif tamsayi
dizisinden olusmaktadir. Birisi kiiboidlerin sirasi,
oblirii kiiboidlerin oryantasyonlaridir. Alt1 kiiboid
yoni asagidaki gibi sembolize edilmistir:

1- (uzunluk, genislik, yiikseklik)
2- (uzunluk, yiikseklik, genislik)
3- (genislik, uzunluk, yiikseklik)
4- (genislik, ylikseklik, uzunluk)
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5- (ytkseklik, genislik, uzunluk)
6- (yiikseklik, uzunluk, genislik)

Bu sekilde boyutlari islerken oryantasyon koduna
gore hangisi uzunluk, hangisi genislik, hangisi
ylikseklik bilinmektedir érnegin verilen 5 kutunun
boyutlar1 asagidaki gibidir:
1-(7,6,2) 2-(1,2,3)

4-(5,12,11) 5-(7,7,7)

[k varsayilan oryantasyon 1 kodu olan(uzunluk,
genislik, yukseklik) olandir. Demek ki bu 6érnek

3- (11, 10, 12)

kromozomu temsil edilmesi asagida gibidir:
Cizelge 1
Kiiboidlerin Siralanmasi 1(2]13[4]|5

Kiiboidlerin oryantasyonlart (1 (11| 1]1

Bu kromozom tizerinde birkag degisiklik asagidaki
cizelge gibi yapildiginda

Cizelge 2

Kiiboidlerin Siralanmasi 51112413

Kiiboidlerin oryantasyonlar1 | 2| 1|3 |56

Boyutlar1 asagida gibi olur:

1-(7,7,7) 2-(7,6,2) 3-(2,1,3)
4-(11,12,5) 5-(12,11,10)
Yerlestirme,  algoritmaya  girdiyi = verirken

boyutlarin (uzunluk, genislik, yilikseklik) olarak
geldigini varsayiliyor.

e ik Nesil

Ilk nesil rastgele olarak yaratilmaktadir. Girdilerin
oryantasyon kodu aksi belirtilmemis ise varsayilan
olarak 1. oryantasyon olarak kabul edilir. Girdilerin
siralamasive oryantasyonlar1 rastgele bir isleme
sokularak yeni bir siralama ve oryantasyon
olusturulur. Bu islem bir neslin kromozom sayisi
kadar tekrarlandiginda ilk nesil olusturulur.

e Uygunluk Hesaplama

Bu hesaplama c¢oziimlerin degerlendirilmesi
anlamina gelir. Coziimiin degerlendirmesi, kutular:
konteynerin icine En Derin Alt-Sol Doldur
algoritmasin1 kullanarak yerlestirdikten sonra
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hesaplanir. Konteyner kiiboid seklinde oldugu i¢in
asagidaki gibi hacmi hesaplanabilir.

Konteyner Dolan Hacmi =

(Uzunluk x Genislik x Ulasilan Yiikseklik) (3)
Konteynerin uzunlugu ve genisligi sabit oldugu icin
sadece yiikseklik degerinin ne kadar degistigi
hesaplanir. Buradaki amacin, yiiksekligi en aza
indirmek oldugu unutulmamalidir.

e Secim
Bir nesilden baska nesile gegerken oransal olarak
en 1iyi kromozomlar tasinir ve bu secilen

kromozomlar iizerine c¢aprazlama ve mutasyon
uygulanip yeni nesil bireyler olusturulmaktadir.
Se¢im oram1  bu c¢alismada %50 olarak
belirlenmistir.

e Caprazlama

Caprazlama, farkli kromozomlarin c¢iftleserek yeni
bir kromozom ortaya c¢ikartmasina denir. Bu iki
kromozom en iyi secilen kromozomlardan rastgele
olarak segilir. Bu islem ¢aprazlama oranina gore
tekrarlanir. Bu calismada c¢aprazlama orani %25

olarak belirlenmigtir. Ornegin Sekil 5’de iki
kromozom arasinda caprazlama islemi
uygulanmistir.

3l4]2]1]6]5]7 s[3][7]4]1]2]s

Sekil 5. Caprazlama islemi

e Mutasyon

Mutasyon islemi bir kromozom {izerine uygulanir.
Secilen en iyi kromozomlardan rastgele olarak bir
kromozom segilir ve onun iizerine mutasyon
uygulanir. Kromozomdan herhangi bir kutu segilir

ve bu kutunun oryantasyonu degistirilerek
mutasyon uygulanir. Mutasyon seg¢im ve
caprazlama gibi belli oranda uygulanir. Bu

calismada mutasyon orani %25 belirlenmistir.
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Ornek:
4 3 5 2 1 43 5 21
g|5|1(1]2 3|5|1(1]|2

Sekil 6. Caprazlama islemi

e Durdurma Kosulu

Bu algoritma tekrarlanmasi, nesil maksimum
sayisina gelene kadar devam eder ve ulasilan en iyi
¢6ziim verilir. Bu ¢alismada nesil maksimum sayisi
degisken olarak belirlenir.

3.2.3 Karga-Arama Algoritma
e Algoritma Degiskenlerin Ayarlanmasi

Bu asamada slri boyutu, maksimum yineleme
(yemek saklandigl yeri degistirme) sayisi, ucus
uzunlugu ve farkindalik olasilif1 gibi degiskenlerin
degeri verilir. Bu calismada verilen degerler
asagidaki gibidir:

1- Siirti boyutu: 50 Karga,

2- Maksimum yineleme sayisi: 50 kere,

3- Ucus uzunlugu: Bu parametre, karga algoritmasi
gercek hayatta uygulanirken bir seyi karsilamadigi
icin ihmal edilmistir,

4- Farkindalik olasiligi: Bitiin kargalara 0 ve 1
arasinda bir deger rastgele olarak verilmistir.

e ilk Konum ve Hafiza Ayarlanmasi:

Kargalarin yemeginin konumlar1 rastgele olarak
verilmistir. Hafizalarinda da ilk  basta
karsilastirilacak  pozisyon olmadigl icin ayni
pozisyon degeri verilmistir.

e Uygunluk Degerlendirme

Genetik algoritmasi gibi kutular1 konteynerin icine
En Derin Alt-Sol Doldur algoritmasinmi kullanarak

yerlestirdikten sonra hesaplanabilir.
Degerlendirme  formiilii  olarak  esitlik 3
kullanilmistur.

e Kargalarin Takibi Baslatilmas1 ve Yeni

Pozisyona Gecirmesi

Sirayla her karga rastgele olarak baska bir karga
secip, onu takip edip yiyecegini nerede sakladigini
ogrenmeye cahsir. Ornegin karga i karga j'yi
saklanan yiyeceklerinin konumunu kesfetmek i¢in
takip eder. Karga j'nin Farkindalik olasihgi AP/t
r;’dan daha biiyiik ise (karga j'nin dikkatli olup takip
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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
jnin Farkindalik olasihgi AP/t ri’dan daha kigtik
yada esit ise (karga j'nin yeteri kadar dikkatli
olmadigi anlamina gelir) asagidaki formiilii
kullanarak yeni pozisyon/konum hesaplayip ona
gecer. Bu durumda ise karga algoritmasi
somirii(exploitation)  yapmast  anlamindadir.
Burada 1 ve 2 esitlikleri pratik olarak nasil
uygulanacagi anlatilacaktir:

(h/t -kb): karga jnin hafizasi ve karga i'nin
yiyeceginin eski pozisyonu arasindaki fark/mesafe
anlamina gelir. Bunu hesaplamak i¢in pratik olarak
bir siirii yontem vardir. Bu ¢alismada Hamming
Mesafesi yontemi kullanilmistir. Karga (¢6ziim)
temsilinde iki degisken oldugu i¢in iki Hamming
Mesafesi  olusmaktadir.  Birisi ~ kiiboidlerin
siralamas1 Hamming Mesafesi, digeri oryantasyon
Hamming Mesafesi. Bu problemde Hamming
mesafesini hesaplamak icin iki ¢6ziim arasindaki
farkin c¢ikartilmasi lazim. iki ¢6ziim arasindaki
farkin ¢ikartilmasi icin sirayla kutulara bakilir. iki
c¢oziimde de birinci sirada ayni kutunun olup
olmadigina bakilir. Ayni ise fark dizisinin birinci
0gesi 1 degilse 0 olur. Oryantasyon i¢in de ayni sey
uygulanir. Daha sonra ortaya ¢ikan dizi siitunlarinin
toplam1 alinip, iki 6geli bir dizi ortaya cikarilr.
Asagidaki o6rnek Hamming Mesafesi'nin nasil
hesaplanacagini gostermektedir.

(h/'t -kbt) = Hamming Mesafesi

Ornek: Iki tamsayr dizisi arasindaki Hamming

Mesafesi hesaplanmaktadir.

51 41 10
42 51 11
Hamming Mesafesi=(3 3| - (25 = |11| = [4]
13 14 01
26 36 10
Sekil 6. Hamming Mesafesi Hesaplanmasi.
kb**1Hamming Mesafesi: Bu ifade Karga

Algoritma’sinda karganin hareketi anlamindadir.
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Bu hareketi pratik olarak ifade edebilmek igin
literatiirde iki ¢esit vardir:

= 2-opt

Bu islev 1965 yilinda Lin tarafindan tanimlanmistir
ve o zamandan beri yonlendirme sorununu ¢6zmek
icin yaygin olarak kullanilmaktadir [26, 27]. KPP
yonlendirme sorununa benzemektedir. Ikisinin de
¢oziimli bir siralamadan olusmaktadir. 2-opt,
¢6ziim dizilerini daire gibi yaptiktan sonra, rastgele
iki kiiboidi ortadan secip arasindaki diziyi alip
terslemektedir. Asagidaki ornek 2-opt nasil
yapildigini géstermektedir, 6rnegin dort kiiboidden
olusan bir dizi verilsin. Dizi sira ile A, B, C, D dir. 2-
opt uyguladiktan sonra A, C, B, D olarak ¢evrilmistir.

A B A B

=>

2-Opt

B¢ D c
Sekil 7. 2 OPT Temsili.

=> 3-opt

Lin tarafindan da o6nerilen 3-opt islemi 2-opt'e
benzer. Bu durumda kiiboidler 3’e ¢ikarilmistir. Bu
yontemi kullanmanin karmasikligi 2-opt'den daha
fazladur.

Ozet olarak bu c¢alismada 2-opt yoéntemi
kullanilmistir. Bu 2-opt yontemi Hamming mesafesi
kadar uygulanir. Bu sekilde karga hareketini
gerceklestirir. Algoritmanin karmasikligini
basitlestirmek icin 7; vefI“t parametreleri dikkate
alinmamistir.

3.2.4 Hibrit Karga-Genetik Algoritma

Genetik Algoritma’da kullandigimiz
rastgele yaratmaktansa Karga  Algoritma’si
kullanarak olusturdugumuz sonuglar1 Genetik
Algoritma ya ilk nesil olarak verilirse bulunan
¢Oziim optimum ¢ozlime daha yakin bir ¢6ziim olur.
Yani yeni bir problem ¢oziilirken daha 6nce bu
problemle alakali Karga Algoritma’s1 tarafindan
bulunan ¢oziimlerden faydalanilarak ¢oziim uzayi
daraltilmaya calisilir. Bu sekilde probleme Hibrit
Karga-Genetik Algoritma uygulanmistir.

ilk nesli
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3.2.5 Hibrit Genetik-Karga Algoritma

Karga Algoritma’s1 kullanilirken yiyeceklerin ilk
konumlarini rastgele yaratmaktansa Genetik
Algoritmadan ¢ikan ¢oziimler Karga Algoritma’sina
yiyeceklerinin ilk konumlar1 olarak verilir. Bu
sekilde probleme Hibrit Genetik-Karga Algoritma
uygulanmistir.

3.2.6 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
ozelliginden  dolay1  konteynerin  hacminin
azaltilmasina yardimci olur. Pratikte nasil

uygulanacagi anlatmak icin bir 6rnek iizerinden
gidilmelidir.

Ornek: [ (5,2,7),(1,2,7), (4,2,3), (4 2,5), (42,1)]
En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma ile yukaridaki
ornegin  kutularini(kiiboidlerini)  yerlestirmek
lizere asagidaki sekillerde (8, 9, 10, 11, 12)
yerlestirme islemi asama asama gosterilmektedir.
1. Asama: (5, 2, 7) Kiiboidi konteynere yerlestirildi.

Sekil 8. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma
Uygulanmasi 1. Asama

2.  Asama: (5,2,7) Kiiboidi  konteynere
yerlestirildikten sonra, (1,2,7) Kiboidi konteynere
yerlestirildi.

Sekil 9. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma
Uygulanmasi 2. Asama

konteynere
Kiboidi

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

T T
e

Sekil 10. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma
Uygulanmasi 3. Asama

4. Asama: (4, 2, 3) Kuboidi konteynere
yerlestirildikten sonra konteynerin en derin alt sol
tarafi doldugu i¢in (4, 2, 5) Kuboidi konteynerin
miisait olan en derin alt sol tarafina yerlestirildi.

Sekil 11. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma
Uygulanmasi 4. Asama

5. Asama: (4, 2, 5) Kiboidi konteynere
yerlestikten sonra, (4, 2, 1) Kiiboidi de konteynere
yerlestirildi.

Sekil 12. En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma
Uygulanmasi 5. Asama
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3.2.7 Test Verilerinin Uretimi

Bu calismada Kutu Paketleme Problemi varsayilan
kriterlerle birlikte Benchmark veri seti olmadigi
icin rastgele veri seti yaratilmistir. Yaratilan kiiboid
veri seti boyutlar1 1 ve 12 arasindadir. Konteyner
ise 14 genislikli, 14 wuzunluklu ve serbest
yuksekliklidir. Bu rakamlar da ol¢li birimi
bulunmamakta ve degistirilebilirdir. Ger¢ek hayatta
bu rakamin 6l¢li birimi santimetre, milimetre yada
herhangi bir metreye ait bir 6l¢ii birimi olabilir. Bu
6l¢li birimi problemin gercek hayatta uygulamasina
gore belirlenebilir.

3.3.

Bu calisma, piton programlama dili kullanilarak
gelistirilmistir. Calismada numpy, matplotlib vb.
kiitliphaneleri kullanilmistir. Biitiin kullanilan
algoritmalar da kod olarak hazir bir kiitiiphane
kullanilmayip, yazar tarafindan gelistirilmistir.
Gelistirilen yontemin uygulandig1 bilgisayar
ozellikleri asagida verilmistir.

= Isletim Sistemi: Windows 10 (64 bit)

Test Verilerinin Uretimi

=> Islemci: Intel Core i7
=> 2.6 GHz. RAM: 16GB
- HDD: 500GB

Deneme olarak 4 farkli test yapilmistir. Metodlari
degerlendirmek i¢in farkhi kiiboid sayisinda
ornekler yaratilmistir. Sonuglar1 ayri ayr1 analiz
edilmistir. Denemeler Karga Siirii boyutu 50 Karga,
Karga maksimum yineleme sayist 50, Kromozom
sayis1 50, Genetik nesil sayis1 50, Se¢im orani1 %50,
Caprazlama oran1 %25 ve Mutasyon orani %25
parmetreleri ile gergeklestirilmistir. Algoritmalarda
ilk asamada rastgele ¢oziimler yaratildig1 icin bir
kere denemenin adil olmadig diisiintilmiistiir. Her
algoritma, ayni oOrnek {lizerinde 10 Kkere
calistirilmistir ve asagidaki her test sonucu bu 10
testin ortalamasidir. Sonu¢ tablolarinda Genetik,
Karga-Arama, Hibrit Karga-Genetik ve Hibrit
Genetik-Karga Algoritmalarina sira ile GA, KAA,
HKG ve HGK kisaltmalari olarak kullanilmistir.

e 15 Kiiboidli Test

Tablo 1'de 20 tane 15’li kiiboid 6rnegi testinin
metodlarinin karsilagtirilmasini gostermektedir:
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Tablo 1. Metodlarin Performansi

Metod 1 | Metod 2 | Daha iyi Oransal
Performans | Basarisi
gosteren

GA KAA GA 1.44

KAA HGK HGK 2.7

KAA HKG HKG 3.7

GA HGK HGK 1.2

GA HKG HKG 2.2

HGK HKG HKG 1

Tablo 1'de  metodlarin  karsilastirilmasina

bakildiginda metodlar arasinda en iyi performans
gosteren Hibrit Karga-Genetik'dir.

e 20 Kiiboidli Test

Tablo 2’de 20 tane 20°li kiiboid 6rnegi testinin
metodlarinin karsilastirilmasini gostermektedir:

Tablo 2. 20’li kiiboid 6rnegi testinin metodlarinin

karsilastirilmasini
Metod 1 | Metod 2 | Daha iyi | Oransal
Performans Basarisi
gosteren
GA KAA GA 2
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KAA HGK HGK 2.8 GA HKG HKG 1.88

KAA HKG HKG 41 HGK HKG HKG 1.29

GA HGK HGK 0.79
Metodlarin karsilastirilmasi tablosunda
bakildiginda metodlar arasinda en iyi performans
gosteren Hibrit Karga-Genetik'dir.

GA HKG HKG 2.13
e Optimum Céziimii Bilinen Bir Ornek
Genelde KPP’lerde ulasilan bir ¢6ziim kiiboidlerin
toplam hacmine bakarak degerlendirilebilir. Baska

HGK HKG HKG 135 bir deyisle ulasilan ¢6ziim de, konteynerin hacmi
kiiboidlerin toplam hacmine ne kadar yakin
duruyor ise bu c¢6ziimiin ne kadar iyi olduguna
karar verilebilir. Ancak her o6rnek bu sekilde

Metodlarin karsilastirilmasi tablosunda degildir. Bazi Orneklerde optimum  ¢6ziim,

bakildiginda metodlar arasinda en iyi performans
gosteren Hibrit Karga-Genetik'dir.

e 25 Kiiboidli Test

Tablo 3’de 20 tane 25’li kiiboid 6rnegi testinin
metodlarinin karsilastirilmasini géstermektedir:

Tablo 3. 25'li kiiboid 6rnegi testinin metodlarinin

karsilastirilmasi

Metod 1 | Metod 2 | Daha iyi | Oransal
Performans | Basarisi
goOsteren

GA KAA GA 2.7

KAA HGK HGK 3.2

KAA HKG HKG 4.5

GA HGK HGK 0.59
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kiiboidlerin toplam hacmi ya da ona yakin bir rakam
olmayabilir. Bu ylizden optimum ¢6ziim{i bilinen bir
ornek hazirlamak gerektirmistir. Bu 06rnek
lizerinden degerlendirmek daha dogrudur. Ornek
asagidaki ozelliklerine sahiptir.

=> Kiiboidlerin boyutlar1 su sekilde:(uzunluk,
genislik, yiikseklik) verilmistir.
[(52,7),01,27),(42,3),(42,5), (42,1),(2,2,1)
,(3.25),(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)]

=> Kiiboidler yukaridaki sirada (uzunluk, genislik,
yukseklik) olarak (10, 10, 10) boyutlu bir
konteynerin i¢ine bosluksuz olarak yerlesebilir. Bu
ylizden yukaridaki verilen siralama ve oryantasyon
bu o6rnegin en optimum ¢ozimdir. Asagidaki
resimlerde yerlesmesi iki yonden goriilebilir.
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Sekil 313. Verilen 6rnegin optimum ¢6ziimii

Dolayisila Optimum ulasilabilecek  hacim
kiiboidlerin toplam hacmidir=1000 br”3.
Bu ornek c¢ozilirken farkli hiperparametre

ayarlar1 denenmistir ve en iyi ulasilan ¢é6ziim 1100
br*3  hacimli bir konteynerdir. En iyi
hiperparametre ayarlar1 Karga Stirii boyutu 200
Karga, Karga maksimum yineleme sayis1 50,
Kromozom sayis1 200, Genetik nesil sayisi 50, Secim
orant %50, Caprazlama orami %25 ve Mutasyon
orani %25 olarak belirlenmistir. Sekil 314 ulasilan
en iyi ¢6zlim temsilini géstermektedir. Tablo 4 ise
en iyi ulasilan hiperparametre ayarlar1 sonuglarini
gostermektedir.
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Sekil 314. Verilen 6rnek icin en iyi ulasilan ¢6zim
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Tablo 4. Hiper parameter sonuglari

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

KAA 1200 | 1200 1200 | 1000 181.43

HKG 1160 | 1200 1100 | 1000 374.50

GA 1200 | 1200 1200 | 1000 186.96

HGK 1200 | 1200 1200 | 1000 365.21

4 Sonuglar

Bu c¢alismada KPP'nin bir cesidinin iizerinde
calisiimistir. Bu calismadaki temel amag, 3 boyutlu
kutular1 bir konteynerin icine optimum bir sekilde
yerlestirilmektir. Yontem olarak Sezgisel ve Meta-
Sezgisel yontemler birlikte kullanilmistir. Sezgisel
olarak En Derin Alt-Sol Doldur Algoritma’si, Meta-
Sezgisel olarak dort farkh 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’larinin ilk defa uygulanmasidir. Gelecek
calismada kademeli ¢oziimler ve takviyeli derin
o6grenmeyi dahil ederek ¢oziimler iiretmektir.
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