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OZET

Tedarik zincirlerinin uluslararasi bir boyut kazandigi giiniimiizde, konteyner tagimaciligimmin ve ilgili tasima
maliyetlerinin diisliriilmesinin 6nemi giderek artmaktadir. Bahsi gegen konuda maliyeti diisiirmenin yollarindan
birisi de hi¢ kuskusuz mevcut konteyner hacimlerinden daha iyi faydalanmaktir. Bu nedenle, NP-zor konteyner
yiikleme problemleri bir¢ok arastirmacinin ilgisini ¢ekmektedir. Bu ¢alismada, konteyner yiikleme problemleri
icin karinca kolonisi optimizasyonu yaklasimimi temel alan iki yeni algoritma Onerilmistir. Parametreleri
faktoriyel tasarim ile belirlenen bu algoritmalarin performanslar literatiirde verilen standart problemler igin test
edilmis ve sonuglar literatiirdeki diger ¢alismalar ile mukayese edilerek irdelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Konteyner yiikleme, karinca kolonisi, optimizasyon

ANT COLONY OPTIMIZATION APPROACH
FOR CONTAINER LOADING PROBLEMS

ABSTRACT

The importance of reducing the cost of container shipping as well as related transportation cost is gradually
increasing with the internationalization of supply chains. There is no doubt that one of the potential ways of
reducing these costs is the better utilization from the container volumes. Therefore, NP-hard container loading
problems attracts the attention of many researchers. In this study, two algorithms for the container loading
problems based on ant colony optimization are suggested. Having determined the parameters with the factorial
design, the performance of the proposed algorithms is tested with the standard test cases in the literature and the
results are discussed comparatively with reference to the other works in the literature.

Keywords: Container loading, ant colony, optimization

1. GIRIS INTRODUCTION) saglamis ve aktif bir arastirma alani agilmasina vesile
olmustur [2].

Tedarik zincirlerinin uluslararasilagmasiyla konteyner

tagimaciligt ciddi bir artig gostermistir. Yiiklerin
%90’ 11 konteynerlerde (konteynerler ile)
taginmaktadir ve yilda yaklasik 250 milyon konteyner
varlg noktalarina ulastirllmak iizere gemilere
yiiklenmektedir [1]. Konteynerlerin tasimacilikta bu
kadar 6nemli bir rol oynadigi giliniimiizde, lojistik
sirketleri maliyetlerini asagi c¢ekebilmek i¢in rota
optimizasyonu ve yiik konsolidasyonu  gibi
uygulamalarin  yant  sira, mevcut konteyner
hacimlerinden de en iyi sekilde faydalanmaya
calismaktadir. Bu talep, son zamanlarda bir¢ok
arastirmanin ‘NP-zor’ bir problem olarak bilinen
konteyner yiikleme (KY) problemlerine ydnelmesini

KY problemi, birgok farkli tiirii olan ve esas olarak

“kesme ve paketleme” (cutting and packing)
problemleri kiimesinde bulunan bir problemdir.
“Kesme ve Paketleme” problemleri geometrik-

kombinatorik olarak tanimlanirlar [3]. Ug¢ boyutlu bir
problem olan konteyner yiikleme problemlerinin
literatiirde iki boyutlu “kesme ve paketleme”
problemleri  kadar  siklikla  ¢alisilmadigi  da
soylenebilir. KY probleminde amag; en (w), boy (d)
ve yiiksekligi (k) belirli » adet dikdortgen prizmasi
nesnenin (kii¢iikk kutunun), boyutlar1 belirli (W, D, H)
bir konteynerin igine yerlestirilebilmesi suretiyle
herhangi bir ¢akisma olmaksizin mevcut konteyner



T. Dereli ve G. S. Dag

hacminden maksimum derecede faydalanmaktir,
konteyneri miimkiin mertebe tam doldurabilmeye
caligmaktir. Bu yoniiyle, bir “hacim doruklastirma
(maksimizasyonu)” problemi olarak ele alinmaktadir.
Literatirde = KY  problemleri igin  kullanilan
siniflandirilmig  yontemler ve ilgili arastirmacilar
Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1°de de 6zetlendigi iizere, literatiirdeki mevcut

calismalar  incelendiginde; konteyner yiikleme
problemlerinin ¢dziimiine yonelik olarak bugiine
degin yapilan calismalarda karinca  kolonisi

optimizasyonu ¢6ziim yaklagiminin yaygin olarak
kullanilmadig1 goze carpmaktadir. Konu ile iligkin
olarak yalnizca Liang ve arkadaglari [24] tarafindan
2007 yilinda yapilan bir caligmaya rastlanmistir.
Bahsi gegcen c¢aligmada, konteyner yiikleme
problemlerini  ¢dzmek i¢in  karinca  kolonisi
optimizasyonu ve genetik algoritmalar1 kullanan
melez bir meta-sezgisel onerilmistir. Karinca kolonisi
optimizasyonu, c¢alismada konteynere yerlestirilecek
kutulardan kuleler elde etmekte kullanilmistir.
Kutular1 konteynere ii¢ boyutlu olarak yerlestirmek
icin kullanilan metotlardan biri olan bu yaklasimda,
once kutular ist iiste konularak kutu kuleleri elde
edilmekte, daha sonra ise bu kuleler konteynere
yerlestirilerek ¢6ziim elde edilmektedir. Ancak, Liang
ve arkadaslar1 [24] tarafindan yayimlanan makalede
kullanilan ydntemlerle ilgili olarak detayli bir bilgi
verilmedigini ve sonuglarimn yeterince
karsilastirilmadigini ve tartisilmadigini da vurgulamak
gerekir.

Literatiirde; konteyner yiikleme problemlerinin
¢ozlimiine  yonelik  olarak  karinca  kolonisi
optimizasyonunun bir ¢6ziim yaklagimi olarak
kullanilmasinda bir bosluk oldugu acik bir bigimde
gbze carpmaktadir. Bu boslugun doldurulmas: ya da
boslugun nedenlerinin  arastirilmast  6nem arz
etmektedir. Bu noktadan hareketle, bu c¢alismada
konteyner yiikleme problemlerinin ¢éziimiine yonelik
olarak karinca kolonisi kullanilan iki ¢6ziim yaklasimi

Onerilmis ve bu yaklagimlar literatiirdeki diger
yontemlerle Dbilinen test problemleri esliginde
kiyaslanmistir.  Bolim 2’de  Karmmca  Kolonisi

Optimizasyonu (KKO) ve bu ¢alismada kullanilan
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Karinca Kolonisi Sistemi (KKS) tanitilmistir. Onerilen
algoritmalar ve bu algoritmalarin parametrelerini
belirlemek icin yapilan caligmalar ise Bolim 3°de
sunulmustur. Algoritmalarin performans: Bolim 4’te
irdelenmis olup, Bo6lim 5 sonuglar ve tartigmalara
ayrilmigtir.

2. KARINCA KOLONiSi OPTIiMiZASYONU
(ANT COLONY OPTIMIZATION)

Kolektif bocek davranislarindan ilham alan yontemler
arasinda pratikte en sik kullanilanlardan biri Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (KKO) metasezgiselidir [25].
Karincalarin yiyecek arama/toplama davranisindan
esinlenen ilgili algoritmalar ilk olarak Dorigo [26]
tarafindan ortaya atilmigtir. Baslangicta kombinatorik
optimizasyon problemlerine odaklanan bu yaklasim
bir meta-sezgisel olarak  Karinca  Kolonisi
Optimizasyonu  (KKO) semsiye ismi altinda
anilmaktadir  [27]. KKO, daha =ziyade zor
kombinatorik ~ optimizasyon  problemleri  igin
kullanilan ¢ok etmenli (multi agent) bir yontemdir.
Algoritmanin ilk uygulamalar gezgin satici problemi
ve diger rotalama problemleri iizerine odaklanmasina
ragmen giiniimiizde algoritma; en kisa miisterek {ist-
dizi (shortest common supersequence),
genellestirilmis atama, goklu sirt ¢antast, kisit saglama
problemlerinin de aralarinda bulundugu genis bir
kombinatoryel optimizasyon (eniyileme) problemleri
yelpazesine uygulanmistir [28]. Ayrica, son yillarda
stirekli optimizasyon problemlerinin ¢ozlimiinde de

gincel ve genisletiimis KKO  yaklagimlar
kullanilmaya baglanmustir [29].
Karincalar, koloniler halinde yasayan, kolektif

davraniglar sergileyen bdceklerdir ve davranislar
koloninin bir bileseninden ¢ok tiimiiniin yasamina
yoneliktir  [30]. Gergek karmcalar bir yiyecek
kaynagindan yuvalarina herhangi bir gorsel ipucu
kullanmadan feromon (pheromone) bilgisinden
faydalanarak en kisa yolu bulma kabiliyetine
sahiptirler [31]. Viicutlarinin salgiladig1 bir kimyasal
madde olan feromon ile haberlesirler. Bir yiyecek
kaynagina dogru yola ¢ikan ilk karincalarin
biraktiklar1 feromon izleri, koloninin geri kalaninin
secimini etkilemektedir. Eger varilacak hedefe giden
yolda feromon izi yoksa karincalar rassal olarak

Tablo 1. Literatiirde KY problemleri i¢in kullanilan yontem ve yaklagimlar ile ilgili arastirmacilar (The
methodologies and approaches in the literature for solving container loading problems along with corresponding researchers)

«— Kullanilan Yontem ve Yaklasimlar —

Farkl veri yapilar Sezgisel algoritmalar Meta-sezgisel algoritmalar
Morabito ve Arenales [4] George ve Robinson [8] Gehring ve Bortfeldt [17]
Eley [5] Bischoft ve Marriott [9] Bortfeldt ve Gehring [18]
Lim ve ark. [6] Gehring ve ark.[10] Faina [19]
1 Wang ve ark. [7] Haessler ve Talbot [11] Bortfeldt ve Gehring [20]
Ngoi ve ark. [12] Gehring ve Bortfeldt [21]
Yazzltrlar Pisinger [13] Mack ve ark. [22]

Bischoff [14]

Moura ve Oliveira [15]

Yeung ve Tang [23]
Liang ve ark. [24]

Huang ve He [16]
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hareket ederler. Aksi takdirde, karincalar feromon
izini fark ederler ve tercih ederler ki bdylece yol
yeniden isaretlenir ve bu izi izleyecek daha fazla
karincay1 ¢eker [27]. Bu sekilde, karincalar yiyecek
kaynagindan yuvalarna giden en kisa yolu
secebilirler. Karincalarin bu davranigt Sekil 1°de
kisaca Ozetlenmistir. KKO algoritmalar1 gercek
karincalarin davramisini taklit eden yapay karincalari
kullanmaktadir.
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Sekil 1. (a) Karmncalar yiyecek kaynagi ve yuva
arasina feromon izi birakirlar (b)yerlestirilen bir engel
izi boler (c) karmcalar engelin etrafindan dolasarak iki
farkl1 yol bulurlar (d) daha kisa olan yol boyunca yeni

bir feromon izi olusur ((a) Ants in a pheromone trail between
nest and food (b) an obstacle interrupts the trail (c) ants find two
paths to go around the obstacle (d) a new pheromone trail is formed
along the shorter path) [32].

Konu ile iliskili olarak ilk 6nerilen algoritma olan
karinca sistemi (ant system) [33] algoritmasindan
sonra, KKO algoritmalari giiniimiize degin belirli bir
evrim ge¢irmis ve gelistirilmigtir. Literatiirde; Karinca
Kolonisi Sistemi (Ant Colony System), Maksimum-
Minimum Karinca Sistemi (Max-Min Ant System),
Mertebe Temelli Karinca Sistemi (Rank based Ant
System) ve En lyi-En Kotii Karinca Sistemi (Best-
Worst Ant System) ve benzeri gibi bir¢ok farkl
algoritma Onerilmistir [28]. Bunlardan en basarililar
Karmmca Sistemi, Karinca Kolonisi Sistemi ve
Maksimum-Minimum Karmca Sistemi’dir [34]. Bu
caligmada ise orijinal Karinca Sistemi algoritmasinin
giincellenmesi ile ortaya ¢ikan ve 1997 yilinda Dorigo
ve Gambardella [31] tarafindan Onerilen Karinca
Kolonisi Sistemi (KKS) kullanilmistir. Temel KKO
algoritmasinin gorsel anlatimla desteklenmis detaylar
ile yukarida anilan diger gelismis KKO algoritmalari
hakkindaki temel bilgilere Tiirkge dilinde [35, 36]
numarali kaynaklardan ulasilabilmektedir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu’nda; tipik olarak,
diigiimler (vertices) kiimesi V ve ayirtlar (edges)
kiimesi E ile ifade edilen G yapisal ¢izgesinde
(construction graph) G =(V,E); kaynak ve hedef
diigim arasindaki en kisa yol bulma problemi
¢Oziilmek istenmektedir.

Baslangicta bir grup karinca; & =1,...,nk, rassal

olarak kaynak diigiimiine yerlestirilir. Her iterasyonda
her bir karmca hedef diigiime kadar asamal1 olarak bir
rota ¢izer [37]. Bu silire¢ esnasinda; her bir diigiimde
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her bir karinca gidecegi bir sonraki diigiimii segmeye
calisir. Eger k. karincanin bulundugu diigiime i
diigiimii adi verilirse, karinca gidecegi bir sonraki

diugim olan je N ,.k diiglimiinii Denklem 1’deki

olasilik bagintisina gore belirler.

z; (1)

k o k
Dy (t) P if jeN,
Zfij (1)
JeN;
0 if jeN! (1)
Burada;

T; = (i) arkindaki toplam feromon yogunlugunu
7,;(0) = (i,j) arkindaki baslangi¢ feromon miktarini

N l.k = k. karmmcanin ziyaret edebilecegi i diiglimiine
bagli miimkiin diiglimler kiimesini

o = feromon miktarimim 6nemini gosteren pozitif bir
tamsay1

k -
L"= k. karincanin tur uzunlugunu

Tim karincalar turlarmi tamamladiklarinda, her
karmcanin izledigi yola feromon birakilir. Denklem 2
ve Denklem 3’e gore k. karincanin (t) aninda izledigi
turun (i,j) ayirtina (edge), yine ayni karmcanin

olusturdugu tur uzunluguna L*(f) baglantili olarak

feromon biraktig1 goriilmektedir.
Ari(t) o 1/L5(t) @)

r,(t+) =7, (t)+zk:Ark,-, (?) 3)
k=1

Algoritmanin her iterasyonunda; her bir ayirttaki
feromon buharlasarak, karincalari ¢6ziim uzayini daha
fazla kesfetmeye tesvik etmekte ve ¢oziimiin erken
yakinsamasini  engellemeye zorlamaktadir (Bkz.
Denklem 4).

Ty (t) « (I-p)z, (t) where p €[0,1] 4)

Denklem 4’te p sabiti her bir ayirt (edge) i¢in

feromonun buharlagsma oranini gdsterir. Bu parametre,
karincalarin 6nceki kararlarinin unutmalarini saglar.

Bu c¢alismada kullanilan Karinca Kolonisi Sistemi
(KKS) algoritmasinin yukarida bahsedilen temel
yaklagimdan bazi farkliliklar1 bulunmaktadir. Bunlar;
(i) farkli bir gecis kurali kullanilmaktadir, (7i) farkli
bir feromon gilincelleme kurali tanimlanmustir, (7i5)
lokal feromon giincellenmesi tanmitilmistir ve (iv)
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belirli diigimlere yonlendirme icin aday listeleri
kullanilmaktadir [37].

KKS algoritmasi  sanki-rassal-orantili  (pseudo-
random-proportional rule) adi verilen bir gegis
kuralini kullanmaktadir. Bu kurala goére i diigiimiinde
bulunan k. karincanin ziyaret edecegi bir sonraki
diigim olan j diigiimii, Denklem 5°te gosterildigi
sekilde segilir;

 Jargmax . {7 (Onl(t)y ifr<r,
j= f . )
J ifr>r,

Denklem 5°te, 7,, i diiglimii ile » diiglimii arasindaki

feromon miktarini, 775 i digimi ile u digimi
arasindaki segilebilirlik parametresini, /3 segilebilirlik

parametresinin dnemini gdsteren alt-parametreyi (1 ile
10 arasinda), r rassal bir sayty1 (0 ve 1 arasinda) ve

7, ise kullanici tarafindan tanimlanan bir parametreyi
gostermektedir. Buna gore, eger r rassal sayisi ry-dan
bilyiikse (7 > 7,) ise en iyi ayirt Denklem 6’ya gore

secilir;

o (On @)
o O 0)

ph(t) = (6)
>

KKS algoritmasinda & =1 olarak kullanilmaktadir.
Bu algoritmada yalnizca global en iyiyi bulan
karincanin ek feromon birakmasma izin verilir.
Global en iyiyi bulan karinca en kisa tur uzunluguna
sahip karincadir. Global giincelleme tiim karincalar
turlarmi  tamamladiktan sonra uygulanir. Global
giincellemede ayirtlardaki feromon giincellemesi
Denklem 7 ve Denklem 8 kullanilarak yapilmaktadir;

7 (t+1)=(=p)z; +p ATy (1) %)
Arij(t)z{l/f(f(f)) if(i,j)ex*(t)} ®

0 otherwise

Burada; p,, feromon buharlasma oranmi (0 ve 1

arasinda), X' (t), en kisa yolu, Arij ise global en

iylyi bulan karmncanin tur uzunlugunun tersini ifade
etmektedir.

Diger bir feromon giincelleme kurali ise lokal
feromon giincellemedir. Bu giincelleme kuralinin
global giincelleme kuralindan temel farki, uygulama
zamanidir. Lokal giincelleme, daha oOnce ziyaret
edilen ayirtlarin cazip hale getirilmesini amaglar ve
feromon giincellemesi her diigiimiin ziyaretinden
sonra Denklem 9’a gore yapilir:
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z-y'(t):(l_pZ)T[j+p2 Ty )

P,, 0 ve 1 arasinda tanimlanan lokal feromon

buharlasma parametresini, 7y , kiigiik bir pozitif sabiti

ifade etmektedir.

Bu kisimda; Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO)
ve konteyner yiikleme problemleri i¢in bu ¢alismada
kullanilan  Karinca Kolonisi ~ Sistemi  (KKS)
formiilasyonu ana hatlartyla verilmistir. Onerilen
¢Oziim yaklagimlari, asagida Bolim 3’te detayli
olarak tanitilmaktadir.

3. KONTEYNER YUKLEME PROBLEMI iLE

KARINCA KOLONISI SISTEMI
ALGORITMASININ ESLESTIiRiLMESi VE
cOziM YAKLASIMLARI (MAPPING
“CONTAINER LOADING PROBLEM” WITH “ANT

COLONY SYSTEM”
APPROACHES)

ALGORITHM AND SOLUTION

Konteyner yiikleme problemlerinin Karinca Kolonisi
Sistemi algoritmasi ile ¢dziilebilmesi i¢in, problem ilk
olarak bir c¢izge olarak tasarlanmistir. Bir bagka
deyisle, n adet nesne/kutu igeren bir konteyner
yiikleme problemi » diigiimii olan bir ¢izge olarak
kabul edilmistir. Her bir diiglime sanal olarak bir kutu
yerlestirilmistir. Benzer sekilde; popiilasyondaki her
karincanin bir konteyneri oldugu diigiiniilmiistiir. Her
bir karincanin turu esnasinda ziyaret ettigi her
diigimde, o diigimde bulunan kutuyu kendi
konteynerine yerlestirdigi kabul edilmistir. Her
karinca kendi turunu tamamladiginda, elde ettigi
¢Ozlimiin kalitesi sezgisel bir doldurma algoritmasi ile
hesaplanmistir. Bu algoritma ile kutular konteynere ti¢
boyutlu olarak — kutular arasinda ¢akisma olmadan
ve konteyner boyutlar: ddhilinde — yerlestirilmekte ve
konteyner doluluk orani hesaplanmaktadir.

Her bir karincanin ziyaret edecegi bir sonraki diigiimii
secmesi  gerektiginde lokal (yerel) giincelleme
uygulanmistir. Global giincellemeyi en iyi ¢oziime
sahip karmcanin yapmasina izin  verilmistir.
Gelistirilen algoritmalar, ‘durdurma Olg¢iiti’ olarak
belirlenen maksimum iterasyon sayist kadar
calistirilmistir. Bu parametrenin degeri ve algoritmaya
0zgii diger bazi parametrelerin degeri deney tasarimi
ile belirlenmistir.

Karmnca kolonisi sistemi algoritmalarinda problem
tipine uygun bir feromon tanimi yapmak gerekir. Bu
¢alismadan Onerilen algoritmalardaki feromon tanimi
Levine ve Ducatelle [38] tarafindan Onerilene benzer
sekilde yapilmistir. Bahsi gegen calismada z(i, j),
boyutu i ve j olarak ifade edilen tek boyutlu (sadece
agirhik ile ifade edilen) iki nesnenin, kapasitesi kisith
olan ayni bidon igine paketlenmesinin istenirligini
gostermektedir. Bu ¢alismada ise, (i, j) nesne (kutu)

jnin  nesne (kutu) i’den sonra konteynere
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yerlestirilmesinin istenirligini gostermektedir. Karinca
kolonisi sistemi algoritmalarinda yapilmas: gereken
bir baska Onemli se¢cim ise secilebilirlik
parametresinin  belirlenmesidir. Bu  algoritmada
secilebilirlik parametresi n (j) = w; seklinde bir

nesnenin (kutunun) enine esit olarak belirlenmistir.
Yukarida isleyisi anlatilan algoritma KKS-1 olarak
adlandirilmis olup kod taslagt (pseudo code) asagida
Tablo 2’de sunulmaktadir.

Tablo 2. KKS—1 algoritmasinin temel adimlar1 (Main
steps of the KKS—1 algorithm)

for her koloni
for her karinca
rotay1 tamamla
rotay1 sezgisel doldurma algoritmasini
kullanarak degerlendir
feromon giincelle (lokal)
end
feromon giincelle (global)
end

Ayrica yine bu galismada; KKS-1 algoritmasindan
ayri olarak, ¢izgedeki ‘diiglimiin sayisinin’, bir bagka
deyisle ‘kutu sayisinin’ gorece olarak azaltilmaya
calisildigt bir alternatif yaklasim (algoritma) daha
gelistirilmis ve  KKS-2  algoritmasi  olarak
adlandirilmagtir.

Onerilen her iki algoritmada da, karmcalarin elde
ettikleri tur aslinda kutularin hangi siralamayla
konteynere yerlestirilecegini gostermektedir. KKS-2
algoritmasinda kutular, kullanilan sezgisel yerlestirme
(doldurma) algoritmasi geregi katmanlar halinde
konteynere yerlestirilmekte ve ‘¢oziim kalitesi’
konteynerdeki kutularin toplam hacminin konteyner
hacmine boliinmesiyle bulunmaktadir. Bagka bir
deyisle; elde edilen ¢oziimiin kalitesi, konteynere
yerlestirilen her bir katmanin ne kadar iyi
doldurulduguna baghdir. Buradan hareketle, KKS-2
olarak adlandirilan algoritmada, katmanlarin doluluk
oranlarini  artirmayr  hedefleyen bir yaklagim
uygulandig1 sdylenebilir.

KKS-2 olarak adlandirilan algoritmada; konteyner ilk
olarak asagida Boliim 3.1°de aciklanacak olan sezgisel
doldurma algoritmasi yardimiyla katmanlar seklinde
doldurulmaktadir. Onerilen KKS—1 algoritmasinda ise
boyle bir asama bulunmamaktadir. Elde edilen
¢Oziimdeki katmanlarin doluluk orani bir on-
degerlendirmeye tabi tutulmustur. Bu degerlendirme
kapsaminda her bir katmanin doluluk orani 6nceden
belirlenmis bir esik degere gore degerlendirilir. Bu
esik deger deney tasarimi ile belirlenmistir. Eger
degerlendirilen bir katmanin doluluk oran1 bu degerin
tistiinde ise bu katman korunmakta ve bu katmanlarda
bulunan kutular  ‘yerlestirilmis’ olarak  kabul
edilmekte, aksi takdirde bu katman ¢6ziimden
¢ikarilmakta ve bu katmanda bulunan kutular ‘yeniden
konteynere  yerlestirilecek  kutular’  kiimesine
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eklenmektedir. Bu sekilde, problemdeki kutu sayisi
gorece azaltilmaktadir. Bu asamadan sonra, doluluk
orani iyi olan katmanlar konteynere yerlestirilmekte
ve konteynerdeki mevcut katmanlar g6z Oniinde
bulundurularak heniiz yerlestirilmeyen kutularin
yerlestirilebilmesi i¢in hedef konteynerin (arta kalan)
boyutlari giincellenmektedir. Bir sonraki asamada ise
karinca kolonisi yaklasimi kiigiiltiilmiis probleme
uygulanmaktadir. KKS-2 algoritmasinin akis semasi
Sekil 2’de sunulmustur. Her iki algoritma igin de
kullanilan sezgisel doldurma algoritmas: ise Bolim
3.1’de detaylart ile tanitilmaktadir.

Sezgisel Doldurma Algoritmasini kullanarak
konteyneri doldur.

!

Her bir katmanin doluluk oranini hesapla.

Tim
katmanlarin 6n-
degerlendirmesi
yapildi mi1?

Mevcut katmanin
doluluk orani
belirlenen esik
degerden kiigiik mii?

Bu katmani Bu katmani konteynere
bosalt ve yerlestir ve katmadaki
katmandaki kutular yerlestirilecek
kutular kutular kiimesinde sil.
yerlestirilecek

kutular

kiimesine ekle. ¢

Konteyner
boyutlarini giincelle.

) 4

Mevcut kutular igin KKS
algoritmasi uygula.

l

Konteyner doluluk oranini hesapla ve dur.

Sekil 2. KKS-2 algoritmasinin akis semasi (Flowchart
of the KKS-2 algorithm)

3.1. Sezgisel Doldurma Algoritmasi (Heuristic Filling
Algorithm)

Onerilen sezgisel doldurma algoritmasinda “duvar-
orme” (wall-building) yaklasimi temel alinmustir. ilk
kez George ve Robinson [8] tarafindan onerilen duvar
Orme ve katman yaklasimu literatiirde en sik kullanilan
ve daha sonraki arastirmacilar tarafindan yiiksek

885



T. Dereli ve G. S. Dag

etkinligi ve yiiksek kalitesi nedeniyle en ¢ok
giincellenen doldurma yaklagimlardan birisidir [39].
Bu c¢alismada  kullanilan  sezgisel — doldurma
algoritmasi ile konteyner katman—katman
Ozyinelemeli (recursive) olarak doldurulmaktadir. Her
bir katman doldurulmadan once, katmanin boyutlari
sonraki altboliimde anlatilacag sekilde belirlenmistir.

Boyutlar1 belirlenen bir katman doldurulduktan sonra
mevcut katman kapatilmis ve yeni bir katman igin
boyutlar belirlenerek acgilan bu yeni katman
doldurulmustur. Doldurma islemine; konteynerde yeni
bir katman yerlestirilecek hacim kalmayana kadar
veya bir baska deyisle yerlestirilecek kutular kiimesi
bosalana kadar devam edilmistir. Bu islem sonunda
konteynerde kutularn yerlestigi yalitik  (izole)
katmanlar elde edilmistir. Bu islem esnasinda
herhangi bir kutunun bir kismmin bagka bir katmana
tagmasina izin verilmemistir.

Katman Boyutlarinin Belirlenmesi (Determination of
Layer Dimensions)

Doldurma islemine baglamadan oOnce, katmanin
boyutlarin1 hesaplamak biiyiikk 6nem tagimaktadir,
¢linkii iyi bir sonug¢ elde etmek ig¢in katmaninin
genisligi dikkatli bir sekilde se¢ilmelidir [13].

Bu c¢alismada, her bir katmanin eni olan w; Katmani
Belirleyen Kutu’nun - KBK (Layer Determining Box)
enine esit olarak belirlenmistir. KBK’nin belirlenmesi
icin, ilk Once ‘yerlestirilecek kutular’ kiimesindeki
kutular enlerine gore biiylikten kiiclige dogru
siralanmistir.  Sonug olarak, en biliylk w (width,
genislik) boyutuna sahip (en biiylik eni olan) kutuya
oncelik verilmistir. Eger siralamadan sonra ayni en
boyutuna sahip birden fazla kutu ile karsilasilirsa, bu
takdirde bu kutulardan en kiiciik d (depth, derinlik)
boyutuna sahip kutuya 6ncelik verilmistir. Bu sekilde,
en yiksek oOncelige sahip kutu KBK olarak
belirlenmistir. Belirlenen bir KBK’ya goére bir
katmanin boyutlari Denklem 10°da gdsterilmistir.
KBK’nin belirlenmesinden sonra, eni KBK’nin enine
ve diger boyutlari konteynerin boyutlarina esit olan
katman doldurulmustur.

w, =max (w;), i=1,.,n

h, =H (10)
d, =D

Katmanin Doldurulmasi (Filling the Layer)

Katman  boyutlarinin  belirlenmesi  sonrasinda
doldurma  islemi  baslatilmaktadir.  Katmanlar
ozyinelemeli (recursive) bir sekilde doldurulmaktadir.
Ozyinelemeli  algoritmalar1  kullanmanm  temel

avantaji; uygulanmalarinin kolay ve basit olmasi
yaninda, gerektirdigi yapilarin belirli bir problemi
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¢ozmek icin gerekli olan girdi sayisin1 azaltmasi, bir
bagka deyisle daha az bir girdi sayisiyla ¢Oziime
ulasabilmesidir.

KBK olarak adlandirilan ilk kutu, boyutlar1 belirlenen
katmana yerlestirildiginde; yerlestirilen kutunun
etrafinda, Sekil 3 ve Sekil 4’de gosterildigi lizere
“vaminda”,  “éniinde” ve  “iistinde”  olarak
adlandirilan ii¢ adet yeni bos hacim fretilir [2].
Mevcut durumda; KBK’nin eninin katmanm enine
esit olmasi nedeniyle olusan iki yeni hacim; yani,
“Oniinde” ve ‘“lstiinde” hacimleri Sekil 3’de
gosterilmistir. Bu katmana baska bir kutu daha
yerlestirildiginde katmanda olusan “yaninda” hacmi
ise Sekil 4’te gosterilmistir. Bu ¢alismada Onerilen
doldurma algoritmasi ile katmanlarda olusan bos
hacimler belirli bir sira izlenerek doldurulmustur. Bu
kapsamda, oncelik “dniinde” hacmine verilmis, daha
sonra “yaninda” ve ‘“lstiinde” bos hacimlerine
kutular yerlestirilmistir.

PP :
tistiinde Konteyner eni

hacmi
A
I
P §
e ! 2
_____ e | (o]
| | 3
| | (<]
I | i
w P!
1 ~
! &
! ja
T &
. I, =8
R -k
;
Ll
/ I
b Konteyner derinligi
“Oniinde” L
hacmi )
Mevcut

tabaka
Sekil 3. “Ustiinde” ve “Oniinde” hacimleri (Empty-
spaces: “in front of” and “above”) [2]

“yaninda”
hacmi

Sekil 4. “Yaninda” hacmi (Empty-space: “beside”) [2]

Bir kutunun Sekil 3’de gosterildigi gibi belirlenen
katmana yerlestirildigi kabul edilirse, katmana
yerlestirilecek bir sonraki kutu, yerlestirilecek kutular
kiimesinde en yiiksek oncelige sahip olan kutudur. Bu
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kutuyu yerlestirmek icin Once “Onmiinde” hacmi
kontrol  edilir. Eger bu kutu, bu hacme
yerlestirilebiliyorsa, kutu bu hacme yerlestirilir ve
yerlestirilecek  kutular kiimesinden silinir. Eger
yerlestirilemiyorsa, daha oOnce yerlestirilmis olan
kutunun yaninda mevcut bir “yaninda’” hacmi mevcut
olmadigindan, bu yeni kutuyu yerlestirmek igin
“listinde” hacmi kontrol edilir. Eger bu kutu,
“listiinde” alanina da yerlestirilemiyorsa,
yerlestirilecek kutular kiimesinde en yiiksek oncelige
sahip olan ikinci kutunun mevcut hacimlere yerlesip
yerlesemeyecegi sorgulanir. Bu yerlestirme stireci
Ozyinelemeli bir yapida olmak iizere; yerlestirilecek
kutular kiimesinde her kutu ve tiim bos hacimler i¢in
katmanda bos hacim kalmaymcaya kadar veya
yerlestirilecek kutular kiimesindeki tiim kutular
yerlestirilene kadar tekrarlanir. Onerilen sezgisel
doldurma algoritmasimin temel asamalar1 Tablo 3’de
gosterilmistir.

Tablo 3. Sezgisel doldurma algoritmasinin temel
asamalari (The main steps of heuristic filling algorithm)

Asama 1. Problem verisini al ve problem ait
yerlestirilecek kutular kiimesindeki her kutu
icin belirlenen siralama Slgiitiine gore
oncelikleri belirle.

Asama 2. Konteynerde yeni bir tabaka i¢in yeterli
hacim var mi1? Eger varsa Asama 3’e git, aksi
takdirde Asama 10’a git.

Asama 3. Katman Belirleyen Kutuyu se¢

Asama 4. Yerlestirilecek kutular kiimesindeki en
oncelikli kutuyu sec.

Asama 5. Segilen kutuyu mevcut tabakaya
yerlestirmek miimkiin mii? Eger kutu
yerlestirilebiliyorsa Asama 6’ya git, aksi
takdirde Asama 4’e git.

Asama 6. Secilen kutuyu yerlestir ve bu kutuyu
yerlestirilecek kutular kiimesinden gikar.

Asama 7. Mevcut tabakadaki bos hacimleri
giincelle.

Asama 8. Mevcut tabakada yeni bir kutu igin
yeterli hacim var m1? Eger varsa Asama 9’a
git, aksi takdirde Asama 2’ye git.

Asama 9. Yerlestirilecek kutular kiimesinde
yerlestirilecek kutu var m1? Eger varsa Asama
4’e git, aksi takdirde Asama 10’a git.

Asama 10. Konteyner doluluk oranini hesapla ve
dur.

3.2. Onerilen KKS Algoritmalarinin Kontrol

Parametrelerinin Belirlenmesi (Determination of The
Control Parameters of The Proposed ANT Colony System
Algorithms)

KKO algoritmalarinin performansini etkileyen bazi

kontrol parametreleri mevcuttur. Bu parametreler
Tablo 4’de gosterilmistir.
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Iki ve daha fazla faktoriin calisilmasi gerektigi
problemler i¢in faktoriyel tasarim etkin bir arag olarak
kabul edilmektedir [40]. Bu ¢alismada onerilen KKS—
1 ve KKS-2 algoritmalarimin parametrelerinin
belirlenmesi igin de faktdriyel tasarim kullanilmistir.

Tablo 4. Genel KKO parametreleri (General ACO
parameters) [37]
Parametre

Karica sayist

Iterasyon sayis1

Baslangi¢ feromon miktari
Feromon buharlagma orani
Feromon miktarinin 6nemi

Segilebilirlik parametresinin dnemi

KKS-1 algoritmasinin kontrol parametreleri olan;
secilebilirlik parametresinin Onemini gdsteren alt-
parametreyi ifade eden beta (B) karinca sayisi (m) ve
iterasyon sayismin (iter) ¢ozim kalitesine etkilerinin
incelenmesi ve en uygun parametre kombinasyonun
(birlesiminin) bulunabilmesi i¢in faktoriyel tasarim
uygulanmigtir. KKS—-1  algoritmasinin ~ kontrol
parametreleri ile tasarlanan deney Tablo 5’te
sunulmustur. Bu kontrol parametrelerinin etkilerinin
test edilmesi icin; literatiirde konteyner yiikleme
algoritmalarin performanslarinin test edilmesi igin
Bischoff ve Ratcliff (BR) [41] tarafindan onerilen test
problemlerinden (BR7 kiimesinden) 10 problem igin
3x3x2 (= 18) farkli deney i¢in 3 farkli rassal sayi ile
toplamda 54 kere ¢oziilmiistiir. Analiz i¢in Minitab
istatistik yazilimi kullanilmustir.

Tablo 5. Faktoriyel tasarimdaki faktorlerin seviyeleri
(Levels of factors for the factorial design)

Faktorler Seviyeler
beta, [ 1 2 5
Karinca sayisi, 71 2 4 6
Iterasyon says1, ifer 1000 5000 -

Minitab yazilimi kullanilarak elde edilen deney
tasariminin  sonuglarina gore (sonuglar Tablo 6°da
verilmistir) sadece iterasyon sayist (iter) ve karinca
sayist (m) faktorlerinin 6nerilen KKS-1 algoritmanin
performansini  anlamlt  bir sekilde etkiledigini
goriilmektedir. Karinca sayist (m) faktoriiniin en etkili
parametre oldugu anlasilmaktadir. Anlamli iki-yonlii
etkilesim ise sadece beta () ve (m) parametreleri
arasinda Dbelirlenmigtir. Bu etkilesimler diginda,
parametreler arasinda anlamli iki-yonlii ve tig-yonlii
etkilesim tespit edilmemistir. Analiz sonucunda elde
edilen grafikler Sekil 5 ve Sekil 6’da gosterilmistir.
Sekil 5’te de goriildiigii gibi, faktorlerin en yiiksek
seviyeleri i¢in yani £ degeri 5, m degeri 6 ve iter
degeri 5000 i¢in en iyi sonuglar elde edilmektedir.
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Tablo 6. KKS—1 algoritmasi i¢in faktdriyel tasartm (Factorial design for the KKS—1 algorithm)

Analysis of Variance for C8,

using Adjusted SS for Tests

Source DF Seq SS Adj SS Adj MS F p
m 2 0,0044598 0,0044598 0,0022299 135,61 0,000
iter 1 0,0005143 0,0005143 0,0005143 31,28 0,000
beta 2 0,0000115 0,0000115 0,0000057 0,35 0,708
m*iter 2 0,0000189 0,0000189 0,0000094 0,57 0,568
m*beta 4 0,0007430 0,0007430 0,0001858 11,30 0,000
iter*beta 2 0,0000226 0,0000226 0,0000113 0,69 0,509
m*iter*beta 4 0,0000476 0,0000476 0,0000119 0,72 0,582
Error 36 0,0005920 0,0005920 0,0000164
Total 53 0,0064097
S = 0,00405505 R-Sq = 90,76% R-Sq(adj) = 86,40%
Main Effects Plot for C8
Data Means
m iter
0,765
0,760 // "
0,755+ —
0,750
e 0,745 ' ' ' '
3 4 6 1000 5000
= beta
0,765
0,760
. —, ]
0,755
0,750
0,745
2 5

Sekil 5. KKS-1 algoritmast i¢in parametrelerin etkilerini gdsteren grafik (Graph showing the effects of the parameters

for the KKS—1 algorithm)

Interaction Plot for C8
Data Means
0,770 m
—e— 2
0,765 S i
Dt S
0,760 T~ -
£ 0,755+
(1)
=
0,750
0,745
0,740
T T T
1 2 5
beta

Sekil 6. KKS—1 algoritmasi igin parametrelerin etkilesimini gosteren grafik (Graph showing the interaction of the

parameters for the KKS—1 algorithm)

Tablo 7. Faktoriyel tasarimdaki faktorlerin seviyeleri

(Levels of factors for the factorial design)

Faktorler Seviyeler KKS—1
beta, ﬂ 1 2 5
Karinca sayist, /1 2 4 6
iterasyon sayisi, ifer 1000 5000
Esik Deger, level 0.8 0,85

kontrol parametresi ile tasarlanan deney Tablo 7’da
sunulmustur. Yine BR7 test probleminden 10 problem
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Tablo 8. KKS—1 algoritmasi i¢in faktdriyel tasarim (Factorial design for the KKS—1 algorithm)

T. Dereli ve G. S. Dag

Analysis of Variance for C9,

using Adjusted SS for Tests

Source DF Seq SS Adj SS Adj MS F P
beta 2 0,0001590 0,0001590 0,0000795 5,00 0,009
m 2 0,0040857 0,0040857 0,0020428 128,48 0,000
iter 1 0,0002789 0,0002789 0,0002789 17,54 0,000
level 1 0,0010490 0,0010490 0,0010490 65,97 0,000
beta*m 4 0,0001746 0,0001746 0,0000436 2,74 0,035
beta*iter 2 0,0000063 0,0000063 0,0000031 0,20 0,821
beta*level 2 0,0000302 0,0000302 0,0000151 0,95 0,392
m*iter 2 0,0002503 0,0002503 0,0001252 7,87 0,001
m*level 2 0,0001409 0,0001409 0,0000705 4,43 0,015
iter*level 1 0,0000068 0,0000068 0,0000068 0,43 0,514
beta*m*iter 4 0,0000200 0,0000200 0,0000050 0,31 0,867
beta*m*level 4 0,0000992 0,0000992 0,0000248 1,56 0,194
beta*iter*level 2 0,0000041 0,0000041 0,0000021 0,13 0,878
m*iter*level 2 0,0000237 0,0000237 0,0000119 0,75 0,478
beta*m*iter*level 4 0,0000490 0,0000490 0,0000123 0,77 0,548
Error 72 0,0011448 0,0011448 0,0000159
Total 107 0,0075226
S = 0,00398752 R-Sg = 84,78% R-Sg(adj) = 77,38%

3x3x2x2 (= 36) farkli deney icin 3 farkli rassal say1
icin 108 defa ¢oziilmiistiir.

Minitab yazilimi kullanilarak elde edilen deney
tasariminin ~ sonuglar;;  (sonuglar Tablo  8’de
gosterilmistir) S, m, iter ve level parametrelerinin
tiimiiniin algoritmanin performansint anlamli sekilde
etkiledigini gostermektedir. En anlamli faktorler ise
sirasiyla; karinca sayist (m) ve esik deger (level)
parametreleridir. Bununla birlikte, m parametresinin
degeri arttikca algoritmanin performansi artarken,
level parametresinin degeri arttikca algoritmanin
performanst  diigmektedir. Bir bagka deyisle,
algoritmanin performanst kullanilan karinca sayisi
arttikga artarken, kullanilan esik deger parametresinin
degeri arttikga azalmaktadir.

Anlamli iki-yonli etkilesim ise S ve m, m ve iter ve

m ve level parametreleri arasinda belirlenmistir.
Parametreler arasinda ti¢-yonlii ve dort-yonlii anlaml
etkilesim tespit edilmemistir. Analize ait grafikler

Sekil 7 ve Sekil 8’de gosterilmistir. Sekil 7’de de
goriildigii gibi KKS-2 algoritmasi igin en iyi sonug;
[ degeri 5, m degeri 6, iter degeri 5000 ve
level degeri 0,8 elde
edilmektedir.

olarak  kullanildiginda

Deney tasarimi ile belirlenen degerlerin yani sira 7
degeri 0.001, & degeri 1, p; degeri 0,9 ve p, degeri
0,9 olarak alinmistir. Bu c¢aligmada onerilen KKS-1
ve KKS-2 algoritmalar1 yukarida belirlenen
parametreler kullanilarak calistirilmus ve
performanslar1 B6liim 4°te sunulmustur.

4. ONERILEN ALGORITMALARIN
PERFORMANSLARININ

DEGERLENDIRILMESI (ASSESSMENT OF THE
PERFORMANCE OF THE PROPOSED ALGORITHMS)

Bu ¢alismada 6nerilen KKO algoritmalarinin (KKS—1
ve KKS-2) performanslari, literatirde siklikla
kullanilan Loh ve Nee (LN) [42] ile Bischoff ve

Main Effects Plot for C9
Data Means
beta m
0,785
0,780 1 - //
—
0,775
c 0,770 : : : : : :
3 1 2 5 4 6
= iter level
0,785
0,780 1 P \
/ \.
0,775
0,770 1 . . . .
1000 5000 0,80 0,85

Sekil 7. KKS-2 algoritmasi i¢in parametrelerin etkilerini gosteren grafik (Graph showing the effects of the parameters

for the KKS-2 algorithm)
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Interaction Plot for C9
Data Means
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Sekil 8. KKS-2 algoritmasi i¢in parametrelerin etkilesimini gosteren grafik (Graph showing the interaction of the

parameters for the KKS-2 algorithm)

Tablo 9. LN problemleri igin literatiirde sezgisel yaklagimlarla elde edilen karsilagtirmali sonuglar
(Comparative results obtained through heuristic approaches in the literature for the LN problems)

Problem Loh ve Nee Ngoi ve ark. Bischoff ve Bischoff ve Eley [5] Lim ve ark.
[42] [12] ark. [43] Ratcliff [41] [6]

LNO1 78,1 62,5 62,5 62,5 62,5 62,5
LNO02 76,8 80,7 89,7 90,0 90,8 80,4
LNO03 69,5 53,4 53,4 53,4 53,4 53,4
LNO04 59,2 55,0 55,0 55,0 55,0 55,0
LNO05 85,8 77,2 77,2 77,2 77,2 76,7
LNO06 88,6 88,7 89,5 83,1 87,9 84,8
LNO7 78,2 81,8 83,9 78,7 84,7 77,0
LNOS 67,6 59,4 59,4 59,4 59,4 59,4
LN09 84,2 61,9 61,9 61,9 61,9 61,9
LN10 70,1 67,3 67,3 67,3 67,3 67,3
LN11 63,8 62,2 62,2 62,2 62,2 62,2
LNI12 79,3 78,5 76,5 78,5 78,5 69,5
LN13 77,0 84,1 82,3 78,1 85,6 73,3
LN14 69,1 62,8 62,8 62,8 62,8 62,8
LN15 65,6 59,5 59,5 59,5 59,5 59,5

Ortalama 74,2 69,0 69,5 68,6 69,9 67,0

Ratcliff (BR) [41] test problemleriyle sinanmistir. LN
problemleri 15 adet problemden olugmaktadir ve her
bir problemde boyutlar1 farkli bir konteynerin
doldurulmasi istenmektedir. BR problemlerinde ise 7
farkli problem seti ve her sette 100 adet problem
mevcuttur. LN problemlerinden farkli olarak tiim BR
problemlerinde kullanilan konteynerin boyutu aynidir.
Belirtilen test problemleri daha once gelistirilen pek
cok sezgisel ve meta-sezgisel algoritma ile de
¢cozdirilmistiir. Bu ¢alismada onerilen algoritmalarla
(KKS-1 ve KKS-2) elde edilen sonuglar ile ayni
problemler i¢in Onceki ¢aligmalarda elde edilen
sonuclar, Tablo 9 ve Tablo 10°da karsilagtirmali
sunulmustur. LN problemlerini degerlendirirken, Loh
ve Nee [42] tarafindan Onerilen ¢oziim tekniginde
diger yaklasimlardan farkli olarak doluluk oran
konteyner boyutlarina gore degil, paketleme yapilan
kutular1 kapsayan en kiiglik dikdortgen hacim dikkate
alinarak  hesaplandigi  dikkate  alinmali  ve
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kargilagtirma yapilirken bu durum g6z Oniinde
bulundurulmalidir.

Tablo 10’da da gorildigi iizere, KKS-2, KKS-1
algoritmasindan daha iyi performans gostermistir.
KKS-2 algoritmasi, LN02, LN06, LNO7, LNI12 ve
LN13 numarali problemler diginda kalan biitiin
problemler i¢in en iyi ¢6ziimii bulabilmistir. KKS-2
algoritmasinin ~ performansi literatiirde  bulunan
mevcut sezgisel yaklagimlarla karsilastirildiginda, en
iyi performansa sahip algoritma ile KKS-2
algoritmasi arasindaki performans farkinin sadece
%1,72 diizeyinde oldugu goriilmektedir. Meta-
sezgisel yaklasimlarla karsilagtirlldiginda ise; en iyi
performansa sahip algoritma ile KKS—2 algoritmasi
arasindaki ortalama performans farkinin %31
diizeyinde oldugu goriilmektedir.
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Tablo 10. LN problemleri icin literatiirde meta-sezgisel yaklagimlarla elde edilen karsilastirmali sonuglar
(Comparative results obtained through metaheuristic approaches in the literature for the LN problems)

Problem Gehring ve Bortfeldt ve Bortfeldt ve Bortfeldt Moura ve Liang ve KKS-1 KKS-2
Bortfeldt Gehring [18]  Gehring [20] ve ark.[14] Oliveira ark. [24]
[17] [15]

LNO1 62,5 62,5 62,5 - - 62,5 62,5 62,5
LNO02 90,7 96,7 89,8 - - 89,7 84,3 80,8
LNO3 53,4 53,4 53,4 - - 53,4 53,4 53,4
LNO04 55,0 55,0 55,0 - - 55,0 55,0 55,0
LNOS 77,2 77,2 77,2 - - 77,2 77,2 77,2
LNO06 91,1 96,3 92,4 - - 91,4 82,5 85,2
LNO7 82,7 84,7 84,7 - - 84,6 82,9 84,0
LNO8 59,4 59,4 59,4 - - 59,4 59,4 59,4
LNO09 61,9 61,9 61,9 - - 61,9 61,9 61,9
LN10 67,3 67,3 67,3 - - 67,3 67,3 67,3
LN11 62,2 62,2 62,2 - - 62,2 62,2 62,2
LNI12 78,5 78,5 78,5 - - 78,5 74,8 71,3
LN13 85,6 85,6 85,6 - - 85,6 81,6 81,6
LN14 62,8 62,8 62,8 - - 62,8 62,8 62,8
LN15 59,5 59,5 59,5 - - 59,5 59,5 59,5

Ortalama 70,0 70,9 70,1 70,9 70,3 70 68,5 68,7

Tablo 11. BR problemleri icin literatiirde sezgisel yaklasimlarla elde edilen karsilastirmali sonuglar
(Comparative results obtained through heuristic approaches in the literature for the BR problems)

Problem Bischoff ve ark. Bischoff ve Ratcliff Eley [5] Bischoff [44] Lim ve ark. [6]

(Kutu tipi) [43] [41]
BRI (3) 81,76 83,79 - 89,39 87,40
BR2 (5) 81,70 84,44 - 90,26 88,70
BR3 (8) 82,98 83,94 - 91,08 89,30
BR4 (10) 82,60 83,71 - 90,90 89,70
BRS5 (12) 82,76 83,80 - 91,05 89,70
BR6 (15) 81,50 82,44 - 90,70 89,70
BR7 (20) 80,51 82,01 - 90,44 89,40

Ortalama 81,97 83,50 88,75 90,55 89,13

Tablo 12. BR problemleri icin literatiirde meta-sezgisel yaklasimlarla elde edilen karsilagtirmali sonuglar
(Comparative results obtained through metaheuristic approaches in the literature for the BR problems)

Problem Gehring ve  Bortfeldt ve  Bortfeldt ve  Gehring ve  Bortfeldt ve Moura ve Liang ve KKS-2
(Kutu tipi) Bortfeldt Gehring Gehring Bortfeldt ark.[14] Oliveira ark. [24]
[17] [18] [20] [21] [15]
BRI (3) 85,80 92,63 87,81 88,10 93,52 89,07 88,7 77,75
BR2 (5) 87,26 92,70 89,40 89,56 93,77 90,43 90,7 79,41
BR3 (8) 88,10 92,31 90,48 90,77 93,58 90,86 91,6 80,41
BR4 (10) 88,04 91,62 90,63 91,03 93,05 90,42 91,8 80,40
BRS5 (12) 87,86 90,86 90,73 91,23 92,34 89,57 91,7 79,94
BR6 (15) 87,85 90,04 90,72 91,28 91,72 89,71 91,3 79,87
BR7 (20) 87,68 88,63 90,65 91,04 90,55 88,05 90,8 79,23
Ortalama 87,50 91,26 90,10 90,43 92,70 89,73 90,94 79,57
LN problemlerinin ¢6ziimii ile ilgili olarak; bu  BR test problemleri KKS-2 algoritmasi
calismada Onerilen KKS-2 algoritmasmim  ¢oziildiigiinde ortalama %79.57’lik bir doluluk orani
performansinin  KKS-1 algoritmasindan daha iyi  elde edilmistir. Bu problem seti igin, KKS-2
olmasi sebebiyle, BR test problemleri sadece KKS-2  algoritmasinin ~ performanst  diger  yaklasimlar

algoritmast kullanilarak ¢6zdiirilmistiir.

Onerilen

karsilastirildiginda, en iyi performansa sahip meta

KKS-2 algoritmasi ile elde edilen sonuglar ile 6nceki
calismalarda elde edilen BR test problemlerinin
sonuglari, Tablo 11 ve Tablo 12°de sunulmustur.
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sezgisel ile %14,16 ve en iyi performansa sahip
sezgisel yaklasim ile %12,1’lik bir performans farki
tespit edilmistir.
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Tablo 11 ve Tablo 12°den de goriilebilecegi lizere, BR
problemlerinde her problem setinde kutu tipi sayisi
degisiktir. Onerilen ~ KKS-2 algoritmasinin
performansi kutu tipi sayisina bagl olarak degismistir
(bkz Sekil 9). Kutu tipi sayist arttikga Once
algoritmanin performansi keskin bir sekilde artmus,
daha sonra ise bir miktar azalmistir. Bu durum diger
¢oziim yaklagimlarinda da gézlemlenebilmektedir. En
iyi doluluk orani ise 8 farkli kutu tipi olan BR3
problemleri i¢in elde edilmistir.

81
80.5
80

795
79
785
78
775
7
76,5
76

BR1(3) BR2(5) BR3(8) BR4(10) BR5(12) BR6(15) BRT7 (20)
problem

doluluk oram

Sekil 9. BR problemlerinde KKS—-2 algoritmasinin

performans degisimi (Performance change of the KKS-2
algorithm for BR problems)

5. TARTISMA, SONUC VE GELECEKTEKI

CALISMALAR (DISCUSSION, CONCLUSION AND
FUTURE WORKS)

Bu c¢alismada; elde tek bir konteyner oldugu
varsayilarak, konteyner yiikleme problemlerinin
¢Ozliimii i¢in, literatiirde gezgin satic1 problemi, ¢oklu
sirt gantasi problemi vb gibi birgok kombinatorik
eniyileme problemine basariyla uygulanmig olan
karinca kolonisi optimizasyonu yaklagimimi kullanan
iki ¢ozim algoritmast (KKS-1 ve KKS-2)
Onerilmistir. KKS-2 algoritmasi, KKS-1
algoritmasina bir alternatif olarak, ¢dziim kiimesinde
bulunan digim sayis1 azaltilarak (her bir diigim
konteyner i¢ine yerlestirilecek olan bir kutuyu temsil
etmektedir) tiiretilmis ve elde edilen ¢éziimlerin amag
fonksiyonu degerini elde etmek i¢in 6zyinelemeli bir
yapida c¢alisan sezgisel doldurma algoritmasi
kullanilmigtir. Bu ydniiyle, bu c¢aliymada sunulan
algoritmalarn  da bir bakima hibrid (melez)
algoritmalar oldugu sdylenebilir. Her iki algoritmanin
parametreleri de deney tasarimi  kullanilarak
belirlenmistir. Onerilen algoritmalarin performansi,
Loh ve Nee (LN) [42] ile Bischoff ve Ratcliff (BR)
[41] test problemleri ile birlikte smanmis ve elde

edilen sonuglar onceki ¢alismalarda  Onerilen
yontemler ile iiretilen sonuglart ile karsilastirilmistir.
Elde edilen sonuglar  konteyner  yiikleme

problemlerinin ¢dziimiinde Onerilen karinca kolonisi
yaklagiminin kullanilabilirligini ortaya koymus ve
bazi sorunlarin tartigilmasina zemin hazirlamistir.

Beklendigi {izere;
yaklasim olan KKS-2 algoritmasi

problemin boyutunu kiiciilten
ile KKS-1
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algoritmasindan daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Ancak, ikisi arasindaki performans farkinin oldukga
sinirlt olmasi, 6zellikle oOnerilen sezgisel doldurma
algoritmasinin ~ yapisinda  ve  kullanilan  alt
yaklagimlarinda  baz1 iyilestirilmeler  yapilmasi
gerektigini ortaya koymaktadir.

Literatiir ile karsilastirilmali olarak verilen Tablo 9,
Tablo 10, Tablo 11 ve Tablo 12’de hesaplama
zamanlar1 ile ilgili detayli bilgiler verilememistir.
Bunun nedeni oOnceki calismalarda kimi zaman bu
bilgilerin verilmemis olmasi ya da c¢aligmalarda
kullanilan bilgisayar sistemlerinin farkli olmasindan

kaynaklanmaktadir. Degerler normalize
edilemediginden (standartlastirilmadigindan)
hesaplama  zamanlart  detayli  bir  bigimde
kargilagtirilamamaistir. Ancak, genel olarak

irdelendiginde, Ozyinelemeli yapisina ragmen, bu
calismada  Onerilen  algoritmalarin  hesaplama
zamanlar1 agisindan digerleri ile yakinsak ve rekabet
edebilir bir diizeyde oldugu soylenebilir.

Bu calismada Onerilen algoritmalarin
performanslarinin, Loh ve Nee (LN) test
problemlerinin ¢6ziimii ig¢in ortaya konan Onceki
caligmalarin performanslarina olduk¢a yakin oldugu
miisahede edilmistir. Bununla birlikte, Onerilen
algoritmalarin  performanslarinin, daha karmasik
olarak bilinen Bischoff ve Ratcliff (BR) test
problemlerinin ¢oziimii i¢in ortaya konan onceki
calismalarin performanslarmin ise altinda kaldig:
gozlemlenmistir. Bunun nedenleri i¢in pek c¢ok sey
sOylenebilir; problemin ¢izge iizerinde tanimlanmasi
ve eslestirilmesindeki bazi ayrintilar, kullanilan
komsuluk arama  yapisi, sezgisel doldurma
algoritmasinda kullanilan yaklasim ve benzeri gibi.
Asagida bu konular kisaca irdelenmekte ve devam
eden/gelecekteki calismalarda  yapilabilecekler
tartisilmaktadir.

Bu ¢alismada sunulan karinca kolonisi optimizasyonu
algoritmalarmin tasariminda, kutularin konteynere
yerlestirilirken  hangi  sirayla  yerlestirilecekleri
iizerinde durulmus, fakat kutularin farkli eksenlerde
donebilme/dondiirtilebilme Ozelliklerinden
faydalanilmamigtir. Bu 0zellikten de yararlanacak
sekilde farkli komsuluk yapilar1 tasarlanabilir,
kullanilabilir ve bu yeni yapilarin algoritmalarin
performanslari tizerindeki etkileri arastirilabilir.

karinca kolonisi optimizasyonu
algoritmalarmin  performanslarinin  iyilestirilmesi
amactyla yapilmas: gerekenlerden birisi de, bu
calismada kullanilan sezgisel doldurma algoritmasinin
yapisinin degistirilmesi ve gelistirilmesi olabilir. Bu
calismada kullanilan sezgisel doldurma algoritmasi

Onerilen

‘duvar 6rme’  yaklasmmint temel almaktadir.
Kullanilan bu yaklagimin daha probleme-6zgii hale
getirilmesinin Onerilen karinca kolonisi
algoritmalarinin performansini artirabilecegi

Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 25, No 4, 2010



Konteyner Yiikleme Problemleri i¢inKarinca Kolonisi Optimizasyonu Yaklagimi

diisiiniilmektedir. Bu amagla denenebilecek bir diger
yaklagim ise ‘duvar 6rme’ yerine ‘kule olusturma’,
‘kiibik diizenleme’ ve benzeri doldurma yaklagimlarin
kullanilmasi olabilir.

Bilindigi iizere; birgok evrimsel algoritmada oldugu
gibi, karinca kolonisi optimizasyonu algoritmalarinin
global arastirma yetenekleri ¢ok yiiksek diizeyde
olmasina ragmen, lokal arama o&zellikleri gorece
zayiftir. Lokal arama siireci genellikle elde edilen bir
¢Oziimiin komsulugunda daha iyi c¢ozlimler igin
kesfetmek igin yapilir [45]. Gelecek c¢alismalar
kapsaminda, sunulan karmca kolonisi optimizasyonu
algoritmalarma eklenebilecek bir lokal arama
yordaminin, algoritmanin performansi lizerine etkileri
incelenebilir.

Bu calisma; konusu ‘konteyner yiikleme problemleri
icin topluluk zekas: kullanimi ve bir karar destek
sistemi gelistirilmesi’ seklinde belirlenen ve son
asamasina gelmis bulunan doktora tezi ¢alismasindan
bir kesit sunmaktadir. Bu makalede, tarif edilen
problemin ¢oziimii i¢in kullanilabilecek alternatif
yaklagimlardan biri olan karmca kolonisi yaklagimi
iizerine odaklanilmistir. Bu nedenle; probleme
biitinsel bakis, tiirev ve entegre problemler, karar
destek sistemi gelistirilmesi vb gibi konulara bu
makalede deginilmemistir. Ornegin, gergek hayatta
karsilagilan konteyner yiikleme problemleri goz
onlinde  bulunduruldugunda,  firetilen  ¢6ziim
Onerilerinin gorsellestirilmesi ve karar vericilerin
kullanimma bir kullanici ara-yiizii ile sunulmas: da
onemli bir husustur. Yazarlarin bu amagla
gelistirdikleri karar destek sistemi Kaynak [46]’da
sunulmustur.
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