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ONSOZ

Teknoloji, insanin dogay: taklit etmeye ¢alismasi ile basladi ve ulagdig1 en biiyiik adim ise
bilgisayar olmustur. Giiniimiizde bir c¢ok isi insan faktoriinii ortadan kaldirarak yapilacak
isleri kisa zamanda ¢ozmek i¢in kullanilan bilgisayar her alanda 6nemini korumaktadir.
Optimizasyon yoOntemlerinin bilgisayar tarafindan c¢oziilebiliyor olmasi bir ¢ok ©6nemli
firmanin stoklarin1 verimli kullanimi alaninda biiyilk fayda saglamistir. Bu sebeple

polinomial zamanda istenilen isi yapan algoritmalar deger kazanmaktadir.

Bu calismada endiistriyel alanda en sik karsilagilan kesme ve yerlestirme problemlerine
¢oziim aranmaktadir. izlenilen yol, gelistirilen yontemlerin siiresel karmasikliginin
polinomial olmasidir. Optimal ¢6ziime ulagmak icin bilinen tek yontem ise ¢ok boyutlu
uzayda kombinasyonel eniyilemedir. Optimal ¢6ziim i¢in polinomail zamanda ¢oziim
tireten algoritmalar 2 boyutlu kesme problemi i¢in giiniimiizde sonu¢ bulunamamis
sorulardan bir tanesidir. Caligmanin amaci farkli algoritmalarin bir arada kullanarak sonuca

olan katkilarinin karsilastirilmasidir.

Bu calismay1 hazirlarken degerli yardim, fikir ve bilgilerini benden esirgemeyen
Sayin Yrd. Doc. Dr. Orhan Gok¢ol “ a ve Saym Yrd. Doc. Dr. F. Tung Bozbura“ ya, sonsuz

manevi destegi ve emegi icin esim ve aileme tesekkiirii bir borg¢ bilirim.

OCAK - 2010 Yakup Alper ERDOGAN
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OZET

IKi BOYUTLU KESME PROBLEMI ICIN
SEZGISEL YAKLASIM ILE BIR UYGULAMA

ERDOGAN, Yakup Alper

Bilgi Teknolojileri
Tez Damismant: Yrd.Do¢.Dr. Orhan GOKCOL

Ocak, 2010, 114 Sayfa

Pek c¢ok degisik endiistride farkli kosullar ve amaglarla karsimiza ¢ikan kesme
problemlerinin her biri birer eniyileme problemidir. Bu problemler NP-tam smifinda
oldugundan ¢6ziimii bulmak i¢in kombinasyonel eniyileme yapilir. Kesme problemlerinin
zorlugu, biiylik parca {izerine yerlestirilecek parcalarin geometrisine ve problemin
dogasindan gelen kisitlamalarina (¢cok farkli ¢oziimlerin varligina) baglidir. Problemlerin

cOziim yaklasimlan ¢esitli sayidaki bu kisitlamalara bagli olarak gelistirilir.

Ik s1an algoritmasinin en kotii durumda %22 optimal sonuca yaklastig1 bilinmektedir. Bu

sebepten Otiirii, optimal ¢oziimlere yaklasmak i¢in ¢esitli sezgisel yontemler kullanilmistir.

Bu calismada iki boyutlu kesme problemi icin genetik algoritma ve dinamik programlama
yardim ile olusturulmus sezgisel bir yerlestirme algoritmasi gelistirilmistir. Ayrica se¢im
ve yerlesim algoritmalar: olarak caligma iki boliime ayrilmis ve yerlesim algoritmasi olarak
ilk sigan (first fit) ve dinamik programlama, secim algoritmasi olarak genetik algoritma

kullanilmistir. Yerlesim algoritmalarinin problem ¢oziimiine etkisi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Sezgisel Yontem, Sirt Cantas1 Problemi, ki
Boyutlu Kesme Problemi, Dinamik Programlama, Iki Boyutlu Bidon Paketleme Proble
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ABSTRACT

A HEURISTIC APPROACH FOR
TWO DIMENSIONAL CUTTING PROBLEM

ERDOGAN, Yakup Alper

Information Technologies
Supervisor : Yrd.Dog¢.Dr. Orhan GOKCOL

Ocak, 2010, 114 page

Each cutting problem is an optimization problem where it occures in many different
industries with different conditions and objectives. This problem is member of NP-
complete class so solution needs to be found with combinational optimization. Difficulty of
cutting problems are related with geometry of the small parts which will be placed on major
part and limitations (the existence of different solutions). A variety of approaches to the

solution of problems are developed depending on the number of these restrictions.

It is known that the first-fit algorithm may reach to 22% optimal results in the worst

case. For this reason, various heuristic methods are used to find more optimal solutions.

In this tesis, placement algorithm has been devoloped with genetic algorithms and dynamic
programming for two-dimensional cutting problem. In addition, selection and placement
algorithms work as divided into two parts: the first fit algorithm and dynamic programming
as placement algorithm, genetic algorithms are used as the selection algorithm. The effect

of placement algorithms to the problem solutions were examined.

Keywords: Genetic Algorithm, Heuristic, Knapsack Problem, Two Dimensional Cutting

Problem, Dynamic Programming, Two Dimesional Bin Packing Problem
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BOLUM 1: GIRIS

Iki boyutlu kesme problemi (2BKP) gectigimiz kirk yildan daha uzun siiredir
kombinasyonal optimizasyon alaninda en ¢ok calisilan konulardan bir tanesi olmustur.
Bunun sebebi hem formiilasyonunun ¢ok basit olmas1 hemde kullanim alaninin genisligidir.

2BKP tekstil, cam, mobilya ve ¢elik gibi bir¢ok endiistriyel alanda kullanilmaktadir.

Genel bir tanim yapmamiz gerekirse; 2BKP cesitli genislik ve yiiksekliklere sahip
dikdortgenlerin kendilerinden daha biiyiik bir dikdortgenin igine en iyi sekilde yerlestirme

(biiyiik diktortgeni kendinden daha kiigiik diktortgenlere kesme) problemidir.

Bu problemin ¢6ziimii seri iiretim yapan sektorlerde, maliyetleri diisirmek ve verimi
arttirmak i¢in ¢ok degerlidir. Stok kesme probleminin hedefi miisteri taleplerine gore en

optimum plan1 yaparak 2 boyutlu bir parcadan talebe gére malzeme ¢ikarmaktir.

Pek c¢ok degisik endiistride farkli kosullar ve amaglarla karsimiza ¢ikan kesme
problemlerinin her biri birer eniyileme problemidir. Bu problemlerin ¢oziimii i¢in belirli bir
matematiksel model gosterilemediginden, ¢oziimii bulmak i¢in c¢ok boyutlu uzayda
kombinasyonel eniyileme yapilir. Kesme problemlerinin zorlugu, biiyiik parca iizerine
yerlestirilecek parcalarin geometrisine ve problemin dogasindan gelen kisitlamalarina (¢ok
farkli ¢oziimlerin varligina) baghdir. Problemlerin ¢6ziim yaklagimlar cesitli sayidaki bu

kisitlamalara bagli olarak gelistirilir.

Problem ilk bakista kullamim alan1 genis goriinmeyebilir fakat kesme ve yerlestirme
problemleri, zaman siralamast problemleri, iletisim ile ilgili karisik ag yapilari, rotalama
problemleri, gezgin satici gibi bir ¢cok problem 2BKP nin alt problemleri olarak alinabilir.
Bu nedenle bu konuda bir ¢ok algoritma yazilmistir fakat optimal sonucu polinomial
zamanda verememektedirler. Bunun en biiyiik sebebi algoritmalarin biiyiik bir kisminin

heuristic (sezgisel) yoOntemlerle olusturulmus olmasidir. Deterministik yOntemler



uygulanarak hazirlanmig algoritmalar ise siire ve kaynak sorunu ile karst karsiya
gelmektedirler. Aym1 zamanda problemin biitiin olasiklarinin denendigi kombinasyonel
eniyileme algoritmalar1 ile c¢oziilmesi ¢ok biiylik bir bellek alan1 kapliyacagi gibi ayni
zamanda programin hizinida olumsuz etkileyece8i icin bu tarz algoritmalarinda
uygulanmasi bir yarar getiremez. Arama uzayinin kisitli oldugu durumlar haricinde optimal
sonuca polinamial zamanda ulasilmasi neredeyse imkansizdir. Probleme farkli en iyi
cOziimlerim bulunmasi icin, biiylik arama uzayi icinde diizenli bir arama gereklidir (Soke,
2003). Kesme ya da yerlestirme problemleri tam bir matematiksel modele sahip olmayan
NP-TAM smifina girmektedir. Bu sebeple yonlendirilmemis arama olduk¢a verimsiz

sonuglar tiretmektedir (Callaghan et al. 1999)

Paketleme (kesme) problemleri {izerindeki aragtirmalarin biiyiik bir kismini kesin ¢oziim
tiretmek i¢in kullanilan dogrusal programlama teknikleri olusturmaktadir. Kesin ¢coziimler
icin gelistirilen algoritmalar sadece ufak kiimeler icin etkili calisabilmektedir. Bu sebeple

daha biiyiik kiimeler i¢in baska teknikler uygulanmaktadir.

Bellman(1950) dinamik programlama modelini ve c¢oziimiinii gelistirmesi yOneylem
arastirmalart i¢cin 6nemli bir adim olmustur. Lineer programlarin ¢6ziimii i¢in Simpleks
yontem Dantzig (1947) tarafindan gelistirildi. Bu iki calisma, optimizasyon diinyasinda
gercekten bir devrim sayillmaktadir. Bir ¢ok optimizasyon problemi bu iki yontem

yardimiyla kesin ¢oziimlere ulagilmigtir.

Steudel (1979) calismasinda kutulara yerlestirilecek olan parcalarin belirli ve esit dlgiilerde
oldugu, ancak “giyotin kesme” bi¢iminde bir yerlesimin sart olmadigi bir probleme,
sezgisel bir algoritma gelistirmistir. Amag, yerlestirme sirasinda kullanilmayan alanin tiim

alana oranin1 minimum yapacak yerlestirme bi¢cimini se¢mektir.

Hodgson (1982) yaptig1 calismada degisik boyutlardaki ufak pargalar1 biiyiik parcanin
izerine yerlestirerek maksimum sekilde alana yerlesim saglayacak bir sezgisel algoritma

gelistirmistir.



Bischoff ve Dowsland (1982) iiretim dizaynm: ve dagitimi ile ilgili problemlerin mikro
bilgisayar ortamindaki uygulamalar1 {izerinde ¢alismislardir. 2-boyutlu kesme
problemlerinde sezgisel c¢oziimlerin yardimi ile biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Bu

calismalarin yani sira, analitik ¢oziimlerle yardimu ile yapilan ¢alismalar bulunmaktadir.

Dowsland (1987) tarafindan gelistirilen analitik teknik, kargo yiikleme ile ilgili her tiirli
probleme uygulanabilmekte ve sonuclar bilgisayardan birka¢ dakikada alinabilmektedir

ancak optimal sonucu garanti etmemektedir.

Analitik ¢oztimlerle ilgili 6nemli bir calisma Beasley (1985) tarafindan yapilmistir. Bu
calismada kesme kayb1 problemlerini tamsayili programlayarak yapmistir. Beasley, biiyiik
bir dikdortgen ana parcadan kiigiik parcalarin kesildigi durumda kesilen kiigiik pargalarin
toplam degerini maksimum yapan bir algoritma gelistirmistir. Ayn1 yil Beasley (1985) iki
boyutlu kesme problem icin dal ve sinir algoritmasi ve Lagrange gevsetmesi yontemlerini

kullanarak yeni bir algoritma gelistirmistir.

Chen, Sarin ve Ram (1991) iki boyutlu kesme problemlerinde optimal sonu¢ veren dogrusal
programlama modeli kurmuslardir. Chen, Sarin ve Ram ise birden fazla sayidaki

yerlestirelecek alan kosulunu ekleyen bir model gelistirmislerdir.

Ayrica Lodi, Marcello ve Monaci (2002) matematiksel modeller, sinir algoritmalari,
yaklasim algoritmalari, sezgisel ve sezgi iistii (meta-heuristic) yontemlerin iki boyutlu

kesme problemlerinde ki uygulamalarinin incelendigi kapsamli bir arastirma yapmaistir.

Genetik algoritma teknigi, Michigan Universitesinde yer alan John Holland tarafindan 1970
li yillarda ortaya ¢cikmistir. Smith (1985), ilk kez paketleme problemlerine ¢oziim bulmak
icin genetik algoritmayr kullanmustir. Jain ve Gea (1998) yaptigi calismada genetik
algoritma kullanarak ¢okgen pargalarin yerlesimi ile ilgili bir calisma hazirlamislardir.

Genetik algritma islemcileri gelistirilerek hybrid bir yaklasimda bulunulmustur. Ayrica
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Hupper ve Turton (1999) tarafindan sezgisel bir yerlesim yontem gelistirerek ve genetik

algoritma kullanarak onemli bir calisma yapmuslardir.
Sonug olarak giiniimiizde en ¢ok calisilan problemler arasina 2BKP de dahil olmaktadir ve
bu calismada 2 BKP’ne se¢cme ve yerlestirme algoritmalarinin iizerinde durularak iki farkl

algoritma olarak diisiiniilerek sezgisel yontemler ile ¢coziim getirme yollar1 aranmaktadir.

Yapilan calisma iki nokta {izerinde algoritma farkliliklar1 ve sonuglar1 {izerinde

durmaktadir.
1- Secme Algoritmasi
2- Yerlestirme Algoritmast

Secme islemi genetik algoritma islemcileri ile olusturulmustur. Yerlestirme algoritmasi icin

ise iki farkli algoritma secilmis ve sonuca olan katkilar1 karsilastirilmistir.



BOLUM 2 : PROBLEMIN TANIMI VE FORMULASYONU

2.1 - PROBLEMIN TANIMI

Kesme ve yerlestirme problemleri, bir parca iizerinden birden ¢ok sayida kiiciik parcalarin
ayrilmasinin ya da yerlestirmenin bulunmasi ile ilgilenen eniyileme problemleridir (Leung
et al. 2001). Kesilecek olan ana par¢anin boyutu kii¢iik par¢alarin alanlarina esit olabilecegi
gibi smnirsiz  da  olabilir. Kesim icin c¢esitli sayida kisit asagidaki  sekilde

tanimlanabilmektedir.

. Kiiciik pargalar yatay veya dikey dondiiriilebiliyor mu,

. Biiylik parca iizerinde herhangi bir hatali kistm var mi,

o Kesilecek cisimler dikdortgen mi yoksa ¢ok koseli cisimler mi,
. Kesilecek kiiciik pargalar diizgiin koselimi yoksa degilmi,

. Kiiciik pargalarin agirlik (6ncelik) degeri var mu,

Ayrica kesim bicimine bagli olarak probleme giyotinli ve giyotinsiz kesim olarak iki

siniflama daha getirilmistir (Haessler 1991).

Giyotinli (guillotineable) yerlesim icin giyotinli problemler 6zel bir kisitlama icerirler. Bu
kisitlama yerlestirilmis her par¢anin kesilmesinden sonra kesimin kalan parcanin biitiin
uzunlugu boyunca bir ucundan diger ucuna kadar yapilmasina izin veren bir yerlesimi
gerektirir. Bu tip problemlere ¢ogunlukla cam ve kagit endiistrisinde yapilan ¢aligsmalar
ornek gosterilebilir. Sekil 2.1 (a)’da giyotinli yerlesim planina Ornek bir yerlesim

verilmistir.

Giyotinsiz (non-guillotineable) yerlesim i¢in giyotinsiz problemler kisitlamalarla

sinirlandirilmazlar. Herhangi bir parca, yerlesim planinda ¢akismaya imkan vermeyen
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miimkiin olan her konuma yerlestirilebilir. $Sekil 2.1 (b)’de giyotinli yerlesim planina 6rnek

bir yerlesim verilmistir.

(a) (b)

Sekil 2.1 : Giyotinli ve giyotinsiz kesme icin yerlesim 6rnegi (Soke, 2003)

Yapilan ¢alismada kiiciik pargalarin dondiiriilebilir, yine kii¢iik parcalarda ve yerlesimin
veya kesim yapilacak biiyk parcada kusur (fire) olmadigi, kesilecek biiyiik alanin ve
yerlesicek kiigiik parcalarin diizgiin dikdortgen oldugu ve agirlik degerlerinin olmadigi
kabul edilerek giyotinsiz kesme uygulanarak algoritmalar gelistirilmistir. Kisitlarin

uygulanig amaci endiistiride en genel bi¢cimde karsilasilan kosullarin ger¢eklenmesidir.

2.2 - PROBLEMIN FORMULASYONU

Giinliik hayatta bir ¢ok kullanim alami olan iki boyutlu kesme problemi (2BKP) i¢in
kesecegimiz biiytik dikdortgenin uzunlugunu L, genisligini ise W ile biiyiik dikdortgenden
kesecegimiz kiiciik dikdortgenlerin uzunlugunu 1;, genisliklerini w; ve herbirinin adedini

k; ve her bir paga i¢in belirlenmis Konig sayisini da bj ile gosterelim. (i=1, ..., n)

Bu verilere gore 1; < L ve wj < W ve de her ufak dikdortgenden k; > 1 tane olacak sekilde

problemin amaci biiyiik dikdortgende en az bos yer kalacak sekilde kii¢iik dikdortgenlerin



yerlestirilmesidir. Kiiciik dikdortgen parcanin biiyiik parca iizerine yerlesiminin yapilip

yapilmadigi kosulu formiil 2.1 de verilen x,,,, fonksiyonu ile O veya 1 seklinde belirlenir.

_ {1, eger i inci kutu (p, g)koordinatma yerlestirilmis ise
X = )
74— (0, aksi halde 2.1)

p ve q noktalar1 asagida verilen ayrik kiimelere bagli olacagini varsayalim.

m
P = Ip |p= ZH:- l,p =L-min{l,,i =1,...,m},a; = 0,a; € ZI
=1

(2.2)
m
Q= lq | g = Z'S‘ w,g =W -minfg,i=1,..m}LB =08 € ZI
=1 (2.3)
Pargalarin Uist tiste gelmesinin engellemesi igin formiil 2.4 deki sekilde a,,,. fonksiyonu
tanimlanir.
a _{1, egerp=r=pt+l,veg=s5=gqg+w;
a3 0,  aksi halde (2.4)
@;,q-- fONksiyonu her bir i pargasi i¢in p ve q noktasindan baslayarak r ve s noktalari igin
hesaplanmak zorundadir.
P={p|lpeEP,p=L—-1,] (2.5)
Q={qlqg€Q.q=W —w] (2.6)



Aynmi zamanda iki onemli kiimenin tanimlamasit 2.5 ve 2.6 da verildigi sekilde ortaya

cikmaktadir.

™m
ZZ Xipglipgrs = LYr EP,5E(Q

i=1 pEP;gEQ; (27)

E Xipg=bui=1,...,m

£P; gEG (2.8)

3

Xipg €{01},i=1,...mVpEP,gEQ

2.7, 2.8 ve 2.9 kisitlan altinda
min{W.L = Y (wd, ).x,} (xez,) . (z,=f0}uz") (2.10)

Formiil 2.10 da verilen sekilde amag¢ fonksiyonu tanimlanir. (Nepomuceno et al. 2008)

Formiil 2.10 de verildigi iizere, amag¢ fonksiyonumuz, kj adet bulunan ufak dikdortgenlerin
alanlarinin toplamin1 biiyiik olan dikdortgenin alanini en fazla dolduracak sekilde en iyi 1,
w; uzunluklarmin se¢ilmesidir. Ufak dikdortgenlerin alanlariin toplami  biiyiik
dikdortgeninkine esit ya da fazla olmalidir. Ancak yerlestirme (se¢cme) isleminde kiigiik

dikdortgenler biiyiik dikdortgeninin alanina esit ya da daha kiiciik olmalidir.



BOLUM 3: YERLESIM VE SECIM ALGORITMALARI

3.1 - YERLESIM ALGORITMALARI

Problemi 2 farkli algoritma yerlestirme yontemiyle ¢6ziimiinii inceleyecegiz. Bunlardan ilki

ilk s1gan algoritmasi literatiirde bilinen ismi ile asag1 sol algoritmasi ile ¢oziimdiir.

Ikinci boliimde ise dinamik programlamadan yararlanarak olusturulan sezgisel bir yontem

ile yerlestirme yapilacaktir.

3.1.1 - ilk Sigan Yontemi (Asag Sol Dolgu Algoritmasi)

Bu yontem 2BKP icin en sik kullanilan greedy yaklasim algoritmasidir. Algoritmanin
polinomial zamanda ¢oziilmesi hiz acgisindan olumludur. Her ufak dikdorgen igin, bu
parcay1 yerlestirebildigi ilk bosluga yerlestirmek icin calisir. Eger hi¢bir bosluk bulunamaz
ise, bu parca disarida birakilir. Algoritma isleyisi asagidaki sekilde verilmistir:

Adim_1: Yiiksekligi L ve genisligi W olan biiyiik dikdortgen ve genisligi wj ve
yiiksekligi 1; ve adeti k;j olan kiiciik dikdortgenleri belirle.

Adim 2: Kiiciik dikdortgenlerin alanlarii ( wi * 1; ) azalan sekilde sirala.

Adim3:i=1

Adim 4 : Biiyiik dikdortgendeki ilk bos yeri al ve bos alanin uzunlugu > wj ya da l; ve
genisligi > w; ya da lj ise i inci dikdortgenin oraya yerlesip yerlesmedigini kontrol et
yerlesiyor ise alana yerlestir.

Adim S : Eger bos alana yerlesicek durumda ve dikdortgen bos alana yerlesmedi ise
parcay1 90° cevir ve ayni bos alana yerlestir.

Adim 6 : Eger i inci kutunun yerlesicegi bos alan yok isei=1+ 1.

Adim 7 : Eger i < kutu sayisi ise adim 4 e git degil ise adim 8 e git.
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Adim § : Bitir.

Literatiirde asagi sol dolgu algoritmasi olarakta bilinen bu yerlesim algoritmasi,

yerlestirilecek olan kiiciik parcanin kismi yerlesim planmi icerisinde miimkiin olan en alt

seviyedeki bos alana yerlestirmesiyle gercelesir. Bu yerlesim plan1 diger asagi sol

algoritmalarina goére daha yogun bir yerlesim saglamaktadir ancak en biiyiikk dezavantaji

O(n3) olan hesapsal yiikiidiir.(Chazelle, 1983)

Sekil 3.1°de asag sol dolgu algortimasi i¢in bir yerlesim plan1 dosterilmektedir.

Iy

Ta

1
r :
[
M
Is . Ts
I3 Iy I3

Sekil 3.1 : Asag1 Sol Dolgu Algortimasi gosterimi (Soke, 2003)

Ufak dikdortgenlerin boyutlar1 ve adetleri Tablo 3.1 de verilen veriler i¢in ilk sigan

algoritmasinin uygulanisi asagida gosterilmistir.
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Tablo 3.1 : Tlk Sigan algoritmasi uygulamasi icin verilen kiiciik dikdortgen degerleri

GENISLIK YUKSEKLIK ADET
50 30 1
40 30 1
50 20 1
30 30 2
40 20 1
30 20 1
50 10 1
20 20 2
40 10 1
30 10 4
20 10 1

Kesilecek alanin boyutlar1 L=100 ve W=100 olarak kabul edilmistir.

[lk s1gan algoritmasi bu veriler i¢in uygulandig1 zaman Sekil 2.1.2 de verilen yerlesim plani

sonucu elde edilir.
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Sekil 3.2 : ilk sigan algoritmasina gore yerlesim plam

Sekil 3.2 ye bagl olarak biitiin dikdortgenler alana yerlestirilmistir.

Diger bir veri kiimesi Tablo 3.2’de verilen sekildedir.

Tablo 3. 2 : Ilk Sigan algoritmas1 uygulamasi icin verilen kiiciik dikdortgen degerleri

GENISLIK YUKSEKLIK ADET
50 30 16
40 30 16
40 20 16
30 20 16
25 15 16

Kesilecek alnimizin boyutlari ise L=333 ve W=222 olsun.
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Sekil 3. 3 : Tablo 3.2 verilerin ilk sigan algortmasina gore olusan yerlesim plam

w =25 ve 1 = 15 olan dikdortgenlerden 7 tanesi alana yerlestirilemedi.

[k s1gan algoritmasinin optimal sonuca ulasabilecegi rnekler bulunmustur. Ancak ikinci
ornekte oldugu gibi kutularin tiimii alana yerlestirilebilecek bir yerlesim planit olmasina

ragmen ilk sigan algoritmasi bu yerlesimi gerceklestirememistir.

[k s1gan yonteminde dikat edilmesi gereken bir diger nokta ise yerlestirme sekli 6nceligi ve
yoniidiir. Ufak dikdortgenlerin biiyiik dikdortgene yerlestirmeden Once yatay ya da dikey
oncelikli olarak almamiz ya da koordinat sistemine gore y diizlemi yoOniinde ya da x

diizlemi yoniinde yerlestirmemiz yerlesim degerlerini degistirmektedir.

Bir 6nceki 6rnegi bu kisitlara gore dort farkli sekilde yerlesimi incelenmistir.
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Sekil 3. 4 : Tlk sigan algoritmasi x koordinat1 dogrultusunda, ufak diktortgenler dik
oncelikli yerlesim plani

Sekil 3.4’de sagdan sola yani x dogrultusunda yerlestirilmis ve kutular bu duruma gore dik

olarak alinmistir. Kullanilan alan 69725 birim? dir yani alanin %94 iinii doldurmustur.

14



Sekil 3. 5 : Tlk sigan algoritmasi y koordinat1 dogrultusunda, ufak diktortgenler dik
oncelikli yerlesim plani

Sekil 3.5" de y dogrultusunda yerlestirilme yapilmis ve parcalar dik Oncelikli olarak

kullanilmistir. Kullanilan alan 68925 birim? dir, yani alanin %93 iinii doldurmustur.
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Sekil 3. 6 : 11k sigan algoritmasi x koordinat1 dogrultusunda, ufak diktortgenler yatay
oncelikli yerlesim plani

Sekil 3.6’da ise x dogrultusunda yani sagdan sola ve kutular yatay Oncelikle

yerlestirilmistir. Kullanilan alan 69350 birim? dir, yani alanin %94 iinti doldurmustur.
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Sekil 3. 7 : 1k sian algoritmasi y koordinat1 dogrultusunda, ufak diktortgenler yatay
oncelikli yerlesim plani

Sekil 3.7° de ise y dogrultusunda yani yukaridan asagiya ve kutular yatay Oncelikle

yerlestirilmigtir. Kullanilan alan 68975 birim? dir, yani alanin %93 iinti doldurmustur.

Tablo 3.2’de verilen veriler i¢in uygulanan yerlesim planlarinin sonucu olarak yerlestirme

yonil ve dikdortgenlerin onceligi elde edilen sonuca etkisi onemlidir.

Her deneme bize farkli sonuclar verebilir. Ancak her bir kiime i¢in siirenin dort katina
cikmasi algoritmanin calisma siiresini olumsuz olarak etkiler. Bu nedenle yerlestirme yonii
bu calismada sol ilk sigan seklinde se¢ilmistir diger bir sdylemle y dogrultusunda alinmus,

kutu Oncelikleri keyfidir.
Problemi tek boyuta indirgememiz problem icin yeni sezgisel yaklasimlar getirerek ¢coziime

ulagsmay1 kolaylastiracaktir. Bir boyutlu kesme ve yerlestirme problemleri i¢in kesin sonug

tireten birgok calisma yapilmistir. Lineer programlama ve dinamik programlama en
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bilinenler arasinda yer almaktadir. Omegin elimizde biiyiikliikleri 10,9,8,8,6,6,5,5,

3 olan paketleri kapasitesi 20 olan bidonlara doldurmaya ¢alisalim.

Ik s1gan yontemi ile kutular1 bidonlara yerlestirirsek su sonucu elde ederiz:

Ibidon ......... 10,9

2bidon ......... 8,8,3
3bidon ......... 6,6,5
4bidon ......... 5

lbidon ......... 10,5,5
2.bidon ......... 9,8,3
3bidon ......... 8,6,6

[k s1gan yonteminde elde edilen sonugtan daha iyi bir ¢6ziim bulundu.

I1BKP icin bir¢ok calisma yapilmis olmasina ragmen hala NP-zor siifindadir.Yani 2BKP
zorluk durumu 1BKP i¢inde aynidir. (Lines, 1990)

Bu calismada problemin bir boyutlu ¢6ziimii icin Knapsack probleminden yararlanilmistir.

3.1.2 - Knapsack Problemi ve Dinamik Programlama

0-1 Sirt cantast problemi (SCP-Knapsack problemi), izerinde en ¢ok calisilmis tamsayili
problemlerinden birisidir. 50’li yillardan giiniimiize degin, c¢oziilebilen problem
boyutlarinin artmasimmi ve c¢Oziim siiresinin azalmasini saglayan pek cok gelisme

kaydedilmistir. Ancak halen zor SCP i¢in makul siirelerde ¢6ziim verebilecek algoritmalara
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gereksinim duyulmaktadir. SCP kisitlar1 ve amag fonksiyonu dogrusal olmasina ragmen,

karar degiskeninin kesikli olmasi1 nedeniyle digbiikey degildir. (Gasimov ve digerleri, 2004)
Problem bir sirt cantasinin kapasitesini agsmadan en degerli esyalarla doldurmay1 amaclar.

Formiilasyonda kullanilan degiskenler; a ; j inci parganin agirligi, ¢, j inci parcanin degeri,

X ; j inci par¢anin &deti ve b de tagima kapasitesi olarak verilmistir.

Z a,.x;<b (aj,beZ+ ;j=1,..,n) 3.1

x; =0 (x;,€Z") (3.2)

maxz C,.X; (c;2035j=1,..,n) (3.3)

Amag fonksiyonu olarak formiil 3.3 elde edilir. Problemin ¢6ziimiine dinamik programlama

kullanarak ulasmaya calisacagiz. Bu sebeple yeni bir fonksiyon tanimlama zorunlulugu

ortaya cikar.

k
2 oo x, <y (0<y<b) (34
j=1

Kisit1 altinda;
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.M»

Y, (y) = max C..X . (0<k<n) 3.5

J J

j=1
Burada eger hicbir parca se¢ilmez ise fonksiyon 3.5 de belirtilen ¥ ,( 0 ) = 0 degerini alir
, eger tasima kapasitesi O olursa yine ¥,( 0 ) = 0 degerini alir. ¥,( y ) icin tagima
kapasitesi asilmadan olabildigince birnci parca ¥, (y ) :|_y/ aljc1 ile doldururuz. ¥, (y )

fonksiyonu rekiirsif halde genisletirsek;
Y, (y)=max {¥, (y),¥Y,(y-a,) +c, } (3.6)
fonksiyon 3.6 y1 elde ederiz.

Fonksiyon 3.6 y1 kullanarak birinci tablo olusturulur. Daha sonra bu tablodaki degerleri

elde eden parcalar1 secmek icin ikinci bir tabloya ihtiya¢ duyariz.

i(k.y)= i(k—1,y) eger w,, (y)>y, (y-a)+c, o)
0T k eger W, (y)Sy, (y-a)+c, )

Ikinci tabloyu olusturmak icin fonksiyon 3.7 de belirtilen i( k , y ) fonksiyonunu kullaniriz.

(Bellman, 1957)

Tagima limiti 10, parcalarin agirhklart a, = 2, a, =3, a, = 4 ve a, = 7, pargalarin
degerleriise c, =1,c, =3,c; = 5vec, =9 olan bir test verisinin uygulanis1 asagidaki

sekilde olacaktir.
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Tablo 3.3 : ¥, (y ) tablosu degerleri:

Ny 34 b 78 9
T L A B B S
pi01 33408 7 98
300 3536 810 101
g0 1 333 6 9101012

Tablo 3. 4 : i( k , y ) tablosu degerleri :

0 L T O R
p(0r 222271711
(0123333333
g0 23331473 44

Tablo 3.3’deki ¥, ( y ) tablosunda ulasilan en biiyiikk deger ¥, ( 10 ) = 12 dir. Tablo
3.4’deki i( k, y ) tablosunda buna karsilik gelen degerise i( 4, 10 ) = 4 dir.

i(4,10-a, )=i1(4,3)=2

bu deger hangi parcanin ¢antaya alinacagini belirtir.

i(4,3-2,)=i(4,0)=0

elde edilir. Yani a, agirhikli parcadan 1 adet ve a, agirlikli parcadan 1 adet alarak ¢antanin
icindeki agirlik toplami 10 ve degerlerinin toplami 12 dir.
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3.1.2.1 - Knapsack probleminin 1bkp uygulanmasi

Knapsack probleminde elimizdeki parcalarin agirliklari, degerleri ve de tasima kapasitesi
verileri ile problemin ¢oziim kiimesine ulagilmaktadir. 1BKP ise elimizde sadece kesilecek
parcanin uzunlugu ve ufak parcalarin uzunluklar1 bulunmaktadir. Kesilecek biiyiik par¢anin
uzunlugu ile tasima kapasitesini, ufak parcalarin uzunluklart ile de agirliklar
eslestirebiliriz. Her parcanin uzunlugu aym zamanda degeri anlamina gelir, yani pargalar
uzunluklar kadar degerli olacaktir.

Biiyiik par¢anin uzunlugunu L ile, kiiciik parcalarin uzunluklarinida I ile gosterilmistir.

Bu durumda Knapsack probleminin formiilasyonu;

Z l,.x; <L (1,,Le Z" ;j=1,..,n) (3.8)

x, >0 (x,€Z") (3.9

kisitlar altinda;

n

max D . x, (1,203j=1,..,n) (3.10)
j=1

fonksiyon 3.10 da verilen sekilde amag¢ fonksiyonu tanimlanir.

Y, (y) fonksiyonu ise;

k
jZ:;, I, .x,<y (0<y<L) (3.11)
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kisit1 altinda;

M~

Y, (y) = max I..x, (0<k<n) (3.12)

jt R
J=1

fonksiyon 3.12 de verilen sekle doniisiir.

Aym sekilde eger hicbir parca secilmez ise W ,( 0 ) = O degerini alir , eger kesilecek
parcanin uzunlugu O olursa yine ¥ ;( 0 ) = O degerini alir. ¥, (y ) i¢in tagima kapasitesi
asilmadan olabildigince birinci parca ¥, (y) :|_y/ [ Jll ile doldururuz. ¥, (y ) fonksiyonu

rekiirsif halde genisletirsek
Y, (y)=max {¥, (y),¥Y,(y-1,) +1, } (3.13)
Fonksiyon 3.13 ii elde ederiz.

Kesilecek olan pargcanin uzunlugu L = 10, parcalarin uzunluklari ise 1, =2,1, =3,1, = 4

ve 1, = 7 olan her bir uzunlugun sadece bir kez kullanilacak olmas: kisitlar1 altinda
yontemin uygulanmasi1 asagidaki sekilde olacaktir. Her bir parcanin yalmizca bir kez

kullanilmas: kisii W, ( 'y ) tablosunun degismesine yol acacaktir. Ciinkii eger k indisli

parcadan ayni satirda birden fazla sayida kullanilamayacaktir.

Y, (y)=max {¥, (y),¥Y,(y-1, ) +1, } fonksiyonuna gore eger bir k,y bolimii
Y,(y-1, ) +1, ile olusturulmus ise k mnc1 parcadan kullanilmig anlamina gelir. Bu

durumda ayni satirda birden fazla kez kullanamayiz ve k, y bolimi ¥,  (y ) ile

olusturulur.
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Tablo 3.5 : ¥, (y ) tablosu degerleri

e O e —

O

r~i r~a r~a ra r-a
L B B T T [
[ = S T N e ] =
L oCn o orea .
Lo O L O 0
-1 —1 - -1
—1 —1 1 r~a oo
[0 I o Y I P =

—n

Tablo 3.5’deki ¥, ( y ) tablosunda goriildiigii iizere aldig1 en biiyiik deger ¥, ( 10 ) = 10
dur. ¥, ( y ) tablosundaki degisiklik, her bir parcanin degeri yerine uzunluklarini tabloya

yazisimiz olmustur. Yani ¥, ( 10 ) = 10 degeri bize verdigimiz sinir deger olan L =10 a

ulasildigin1 gostermektedir.

Y,(10)-1,=¥,(10)-7=3

3 degerini ¥, ( y ) tablosunda artyoruz ve buldugumuzda ¥, (y) =%, (y ) oldugu

stirece k y1 1 azaltiyoruz. Bunun sebebi 3 degerine hangi parca ile ulastigini bulmaktir.

W ,(3)=3diir. Fakat W.( 3 ) de 3 degerine sahiptir. 3 degerini ilk aldig1 satir ikinci satirdir.
O halde;

Y.(10)-1,=%.(10)-3=0

degerini elde ederiz.

Yani dordiincii parcadan bir adet ve ikinci parcadan 1 adet keserek optimal sonucu buluruz.
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Bu problemden de goriildiigii tizere i( k , y ) tablosu kullanilmamistir. Bunun sebebi artik

tablomuz parcalarin degerlerini degil uzunluklarini kullanmis olmamiz bize ¥, ( y )

tablosunun son adiminda sinir degere ulasilip ulasilmadigr goriilebilmektedir. Ancak

i( k , y ) tablosunu olusturmak bize bellek alan1 agmaktadir. ¥, ( y ) tablosunun hepsini

hafizada tutmak yerine i( k , y ) tablosunun sadece son satirii hafizada tutmak yeterli
olucaktir fakat islem sayisimi arttirmaktadir. Buda bize islem zamam ve bellek alani

arasinda tercih yapma zorunlulugunu sunmaktadir.

3.1.2.2 - 1Bkp’den 2bkp’e gecis

IBKP de aldigimiz degerler sadece uzunlukla sinirli idi. Ancak 2BKP de pargalarimizin
yiikseklik ve genislik degerleri vardir. Bu noktadan yola cikarak 1BKP i¢in yazdigimiz

formiilasyonu 2BKP i¢in gosterimi asagidaki sekilde olacaktir.

n
JZ‘ Oy yadawy %)= L (1,,LeZ" sj=1....n) (14

x,>0 (x;,€Z") (3.15)

kisitlar altinda

n
maxz (d,.x;, yada w,.x;) (I;,20;j=1,..,n) (3.16)
j=1

fonksiyon 3.16 daki halini alir.
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Ancak ¥, ( y ) fonksiyonu knapsack problemi c¢oziimii i¢in sadece tek degisken

hesaplamaktadir. Bu sorunu ise W, (y ) tablosunu iki par¢aya ayirmakla ¢ozebiliriz. Tlk k

satirin1  yiiksekliklerin katkilar1 ile olusumunu saglayarak ve k dan k * 2 satir1 da

genisliklerin eklenmesi ile olusturabiliriz. Boylece uzunluk ve genislikleri tek tabloda

yazabiliriz. Fonksiyon 3.17 verildigi sekilde

g ; fonksiyonu hangi parcanin uzunlugu ya

da genisliginin kullanilicagini, bu sekilde ayn1 par¢ay1 iki kez kullanmay1 ortadan kaldirir.

Problemin formiilasyonunda verilen kisitlar bu model i¢inde gecerli olacaktir. formiil 2.1 ve

2.4 de verilen x,,, Ve @, fonksiyonlarinin tanimlarina bagh olarak ¥, (y ) fonksiyonu

0, aksi halde

N

~.
Il
—_

Ximg €{01}i=1,..,mVpEP,qEQ
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[1, eder I inci kutu ! uzunlugu kullanmilms ise

(0=y=L)

(0<y<L)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)



kisitlart altinda

'M»
o—
bl

¥, (y) = max (0<k<n) (3.23)
j=1

ve
k

Y, (y) = max Z WX (0<k<n,m=k) (3.24)
j=1

veya
k

Y, (y) = max Z W;.X; (0<k<n) (3.25)
j=1

ve
k

¥, (y) = max Z ;. x; (0<k<n,m=k) (3.26)

j=1
sekline doniisiir.

Aym sekilde eger higbir parca segilmez ise W,( 0 ) = O degerini alir, eger kesilecek
parcanin uzunlugu O olursa yine ¥,( 0 ) = 0 degerini alir. ¥, ( y ) i¢in tasima kapasitesi
asilmadan olabildigince birinci parca ¥, (y) = Ly/ [ Jll (eger genislikleri ilk olarak tabloya

yerlestiricek isek W, (y ) =|_y /'w, le uygulanir) ile doldururuz.
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Formiil 3.21 ve 3.22 de verilen ¥, ('y ) fonksiyonunu rekiirsif halde genisletirsek

Yo(y)=max {¥, (y),¥ (y-1,) +1,} (3.27)
Ve
W, (y)=max {¥, , (y).¥Y, (y-1,.,)+1,,} (3.28)

Fonksiyon 3.27 ve 3.28 i elde ederiz.

Yani ¥, (y ) tablosu k satirdan m + k satira yiikselmistir. Bu problemin dogas: itibariyle

yiikseklikler ve genislikler birbirlerinden bagimsizdirlar. Ik k satirn yiikseklikler icin

yaziyorsak k + 1 den m + k satira kadar da genislikler yazilir.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta yiikseklik ilk k satira yaziliyor ise genislikler
hesaplanmaya baglarken k + 1 inci satirdan itibaren yazilmaya baslamasidir. Yani;
Y .(y) :\_y/ [, Jll fonksiyonu ilk genislik satir1 i¢cin uygulanamaz. Bunun sebebi o satira
kadar olan tiim yiiksekliklerin katkisi ile son degere ulagilmistir, bu adimdan sonra

Y.(y) =\_y/ [, Jll uygulanir ise yiiksekliklerin katkis1 yok sayilmis olur, genisliklerin

katkilar1 yiiksekliklerin katkilarina eklenerek gitmelidir.

Ancak Oniimiizde hala bir sorun vardir. Buda eger k inc1 kutunun genisligini kullaniyor ise
genisligini de kullanabilecegidir. Diger bir degisle elimizde yalmiz bir adet bulunan bir
parcanin hem genisligini hem de uzunlugunu kullanarak alan1 doldurabilir.

Bu sorunun 6niine gegmek icin algoritmada degisiklik yapmamiz gerekmektedir.

Eger ¥, (y) tablosunun ilk k satirina yiikseklikleri yaziyorsak;
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Eger¥ , ., (y) <¥,.,.(y-1,,) +1 ., isebum+kinci satirin y inci siitununda k 1nc1
parcanin genisligini kullandigimiz anlamina geliyordu. ¥, ., (y -1,,.,) 1 olusturmak i¢in k

nin yiiksekliginin kullanilip kullanilmadigini kontrol etmemiz gerekmektedir. Eger;

Y, .. (y) dak mn yiiksekligi kullanilmamis ya da k inc1 parcanin adedi asilmamuis ise

genislik kullanilabilir aksi halde k inc1 parcanin adedine bakilir ve hepsi kullanilmis ise

kullanilamaz ve satirda elde edilmis en biiyiik deger gecerlidir.

Eger ¥, (y ) tablosunun ilk k satirina genislikleri yaziyorsak;

Eger¥Y , ., (y) <¥, ., (y-1,,) +1 ., isebum+Kkincisatiriny inci siitununda k 1nc1

parcanin yliksekligini kullandigimiz anlamina geliyordu, ¥, ., (y-1,,,) 1 olusturmak i¢in

m+k

k nin genisliginin kullanilip kullanilmadigini kontrol etmemiz gerekmektedir.

Eger ¥, ., (y-1,,) dak mn genisligi kullanilmamis ya da k inc1 parcanin adedi

astlmamus ise yiikseklik kullanilabilir aksi halde k inc1 parcanin adedine bakilir ve hepsi

kullanilmais ise kullanilamaz ve satirda elde edilmis en biiyiik deger gecerlidir.

¥, (y ) tablosu olusturulduktan sonra se¢gme islemi 1BKP tanimlandig: sekilde uygulanir.

¥, (y ) tablosunun hesaplanisi tablo 3.6’da verilen degerler i¢in gosterilmistir.
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Tablo 3. 6 : 2BKP ve dinamik programlama algoritmasi uygulamasi icin verilen
kiiciik dikdortgen degerleri

GENISLIK YUKSEKLIK ADET
5 3 2
4 3 2
4 2 1
3 2 2
2 1 1

Kesilecek biiyiik parcanin uzunlugu L = 25 dir.

Bu verilere gore ¥, ('y ) tablosunu tablo 3.7°de ki sekilde olusacaktir.
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Tablo 3. 7 : Tablo 3.6’deki verilere bagh olusturulmus ¥, (y ) tablosu degerleri

1234567891011121314151617 18192021 22232425
Gl 000055555101010101010101010101010 101010 10
G2 000455589101010131414141418 1818181818 1818
G3 000455589101012131414121718 18 181722222222
G4 0034567891011121314151617 18 192021222324 25
G5 02345678910111213 14151617 18192021 22232425
Yl 0234567891011121314151617 18192021 22232425
Y2 0234567891011121314151617 18 192021222324 25
Y3 0234567891011121314151617 18 192021222324 25
Y4 0234567891011121314151617 18192021 22232425
Y5 1234567891011121314151617 18 19 202122232425

Secim islemi tablo 3.5 de verilen ¥, (y ) tablosuna bagl olarak asagida belirtilen sekilde

olacaktir:
3 birim genislik 4 nolu parcadan
4 birim genislik 3 nolu par¢adan
4 birim genislik 2 nolu pargcadan
4 birim genislik 2 nolu pargcadan
5 birim genislik 1 nolu parcadan

5 birim genislik 1 nolu par¢adan kullanilarak L = 25 tam olarak doldurulmustur.
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3.1.2.3 — Dinamik programlama yonteminin test verisi ile incelenmesi

Bu bolimde dinamik programlama kullanilarak, tablo 3.6 da verilen bir ornek stok

problemi ic¢in uygulanisi her bir adim icin incelenmistir.

Tablo 3.8’de verilen kii¢iik parcalarin biiyiik dikdortgene (L = 240 ve W = 480)
yerlesicek parcalar olarak atanarak, bu parcalarin yerlesim planinin olusumunu verilen

adimlarda gosterilmistir.

Tablo 3. 8 : 2BKP ve dinamik programlama algoritmasi uygulamasi icin verilen
kiiciik dikdortgen degerleri

GENISLIK YUKSEKLIK ADET
90 90 4
100 80 4
90 75 4
80 65 6
75 50 6
60 50 6
55 50 10
50 30 10
40 30 10
40 20 20
30 20 20
25 15 20
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ADIM 1:

Bu adimda L = 240 uzunlugunu en iyi sekilde dolduracak olan parcalar ¥, ( y )

fonksiyonu yardim ile secilir. Daha sonra se¢im sirasina gore ( 1, 1 ) noktasindan itibaren

biiyiik alana yerlestirilir.

Sekil 3. 8 : Tablo 3.8 verilerine gore birinci adimda olusan yerlesim plam

Sekil 3.8’de goriildiigii tizere 1 = 80 ve w = 100 olan kutulardan 3 tane kullanarak L = 240 1
tam olarak doldurmustur. Diger adima ge¢meden o©nce boyutlart 100 ve 80 olan

dikdortgenlerin ii¢ tanesi listeden ¢ikartilir.

ADIM 2 :

Ikinci adimda ise yeni siir deger belirlenmek zorundadir. Bunuda adim 1 de elde ettigimiz
sonucgtan yararlanarak bulacagiz. (1, 1) noktasindan itibaren L yoniinde ilk bos alani
bulmaya calisacagiz, eger W = 1 iken L yoOniinde hi¢ bos yer yok ise W degerini bir
arttiririz. Bu arama sonunda ilk bos yerin (1, 101) noktast oldugu bulunmaktadir. Bu
noktada doldurulacak olan alanin uzunlugunu, bir baska deyisle sinir degerini bulmamiz
gerekmektedir. Yine ayni yontemle L yoniinde bos alanin uzunlugu bulunmaktadir.

Cikacak sonug 240 yani L nin degerine esittir. ¥, (y ) fonksiyonuna verileri gondermeden
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once baslangic noktasi ile parcalarin genisligi ya da uzunlugu alanin genisliginden biiyiik
olup olmadiklarinin kontrolii zorunludur. Eger baslangi¢c noktas: ile par¢anin genisliginin
toplamu biiyiik par¢anin genisliginden biiylik ise o zaman genisligin ¥, (y ) fonksiyonuna
katkis1 O olarak alinir, parcanin yiiksekligi alanin genisliginden biiyiik ise parcanin

yiiksekliginin ¥, ( y ) fonksiyonuna katkis1 O alinir. Daha sonra kalan parcalarin herbirini

¥, (y ) fonksiyonuna gondeririz

Sekil 3. 9 : Tablo 3.8 verilerine gore ikinci adimda olusan yerlesim plam

ve sekil 3.9°da ki gibi boyutlar1 1 =75 w = 90 olan parc¢alardan iki adet ve I = 90 w = 90
olan parcadan bir adet kullanarak sinir degerimizi yani L degerini doldurdurarak sonucu

elde ederiz.

ADIM 3 :

Adim 2’de uyguladigimiz islemlere benzer olarak baslangi¢ noktasi ve sinir deger bulunur,

kullanilan pargalar listeden ¢ikartilarak W, (y ) fonksiyonuna uygulanir.
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Sekil 3. 10 : Tablo 3.8 verilerine gore iiciincii adimda olusan yerlesim plam

3. Adimda sekil 3.10 daki sonug elde edilir. Bu adimda Adim 2’de kullanilan parcalarin

boyutlarinin aynist olan parcalar kullanilarak sinir degere ulagilmistir.

ADIM 4 :

Bu adimda da daha onceki islemler devam eder, sinir deger yine 240 bulunur ve ¥, (y)

fonksiyonuna degerler yerlestirilip secim agamasina gegilir.

Sekil 3. 11 : Tablo 3.8 verilerine gore dordiincii adimda olusan yerlesim plani
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Sekil 3.11°de ki sonucu elde etmek icin kullanilan parcalar daha 6nceki adimlardan farkl
olarak bir tanesinin genisligi digerlerinin genisliginden farklidir. Bu farklilik bundan

sonraki adimda bizifarkli bir sonugla kars1 karsiya birakacaktir.

ADIM S :

Burada ilk L yoniinde arama yaparken karsimiza cikicak ilk bos alan (1, 281) noktasi
olacaktir. Bu noktadan itibaren bos yiikseklik ise 150 degerine sahiptir. Diger bir degisle

yeni sinir degerimiz 150 dir ve W, (y ) fonksiyonu 150 degerini dolduracak en iyi parcalari

sececektir.

Sekil 3. 12 : Tablo 3.8 verilerine gore besinci adimda olusan yerlesim plam

Sekil 3.12°de goriildiigii tizere W, ( 'y ) fonksiyonu 150 degerini tam olarak dolduracak

parcalar1 secmigtir.
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ADIM 6 :

Bir onceki adimdaki durum bu adimda da karsimiza ¢ikmaktadir. L yOniinde arama
yaparken karsimiza c¢ikicak ilk bos alan (151, 371) noktasidir. Sinir degerimiz ise 90

birimdir.

Sekil 3. 13 : Tablo 3.8 verilerine gore altinc1 adimda olusan yerlesim plam

Y, (y) fonksiyonu uygulandiktan sonra alani tam dolduran bir tek parca bulundu ve alana

yerlestirildi.

ADIM 7 :

Adim 4’de kine benzer bir durumla karsilastik. Gerekli islemlerden sonra asagidaki sekilde

sonuca ulasiriz.
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Sekil 3. 14 : Tablo 3.8 verilerine gore yedinci adimda olusan yerlesim plam

ADIM 8 :

Bu adimda ise diger adimlarda yapilan islemler yapilir, baglangic noktasi ve sinir bulunur.

Uygun pargalar ¥, (y ) fonksiyonuna gonderilerek uygun parcalar segilir.

Sekil 3. 15 : Tablo 3.8 verilerine gore sekizinci adimda olusan yerlesim plam



Sonugta biitiin alan %100 doldurulmustur. Kalan pargalarada ayni islemi uygularsak sekil

3.15 elde edilir.

Sekil 3. 16 : Tablo 3.8 verilerine gore kalan parcalarin ikinci biiyiik parca iizerindeki
yerlesim plani

Sekil 3.16’da goriildiigii iizere kalan parcalarada aynmi islemler uygulandigi zaman ikinci

alanda %100 dolmustur. Yani kalan pargalar icin iiciincii bir alan gerekmektedir.
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Sekil 3. 17 : Tablo 3.8 verilerine gore kalan parcalarin iiciincii biiyiik parca
iizerindeki yerlesim plam

Sekil 3.17 de ise elimizde kalan pargalarin {igiincii bir alana yerlesimi ile olusmus yerlesim
plan1 verilmigtir. Kalan parcalar icin birden fazla biiyiik alanin kullanilmas: kullaniciya

birakilmustir.

SONUC :

Dinamik programlamanin 2BKP e uygulanmas: sonucunda ilk 2 alan firesiz olarak yerlesim
plan1 hazirladig1 goriilmiistiir. Bu bize olast en iyi yerlesim planinin bu kiime icin

coziildiigiinii gdstermektedir.

313 - ik Sigan Algoritmasi Ve Dinamik Programlama Yontemlerinin

Karsilastirmasi

[k s1gan algoritmasinin(asagi sol dolgu) diger asag1 sol algoritmalarina gore daha yogun bir
yerlesim plan1 sagladig: bilinmektedir ancak dinamik programlama da bir uzunlukta en iyi

sekilde ufak dikdortgenleri yerlesimini saglayarak yogun bir yerlesim plam
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olusturmaktadir. ~ Bu bdliimde olusturulan Ornek veriler ile iki yerlesim plani
karsilastirilmasi yapilmistir.

Ek-1’de verilen rastgele sekilde olusturulmus 50 dikdortgenden olusan veri kiimesi
uygulamas:t her iki algoritma i¢in denenmistir. Yerlesim(kesim) yapilacak biiyiik

dikdortgenin alanin boyutlar1 L = 400 ve W = 300 olarak alinmustir.

Sekil 3. 18 : Ek-1 verisinin ilk sigan algoritmasi ile olusturulan yerlesim plam

[k sigan yontemi ile yapilan uygulamada Sekil 3.18’deki yerlesim plani ile karsilasiriz ve

alanimizin yaklasik %?2 lik bir fire ile problem ¢oziilmiistiir.

41



Ayni verileri dinamik programlama ile yerlestirme plani olusturdugumuzda ise asagidaki

Sekil 3.19 ile karsilasirz.

Sekil 3. 19 : Ek-1 verisinin dinamik programlama ile olusturulan yerlesim plani

Dinamik programlama (Sekil 3.19) ile alanin ancak %93’li dolmaktadir. Diger bir sdylem
ile %7 lik bir fire ile yerlesim plani olusturulmustur. Bu problem ig¢in ilk sigan algoritmasi
daha iyi bir sonu¢ vermistir diyebiliriz. Bunun sebebi sinir degerini doldurmak igin
secilebilecek kutularin genisliklerinin yiiksekliklerine oranin c¢ok biiylikk olmasidir.
Birbirinden farkli boyutlara sahip olduklar1 i¢in bulunmasit gereken sinir degeri azalir ve bu
degeri dolduracak uygun dikdortgenler bulunamaz ve bos alanlar artar. Bu durum dinamik
programlamanin sadece tek bir degeri saglayacak olmasindan kaynaklanmaktadir. Eger
ayn1 boyutlara sahip dikdortgen sayisi artar ise dinamik programlama ¢ok daha iyi sonuglar

verecektir.
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Tablo 3.2°de verilen kiigiik parca degerleri lizerine yapilan diger bir uygulamada kesilecek

alanin boyutlar ise L=333 ve W=222 olarak alinmistir.
[k s1gan yontemi uygulandigi zaman Sekil 3.3’de ki yerlesim planimi elde ederiz. (Veriler
yatay Oncelikli ve yerlestirme yOnii yukaridan asagiya olarak secilmistir.) Alanin sadece

%93 kismi doldurabilmis fakat disarida da 7 adet dikdortgen birakmistir.

Dinamik programlama ile bu problemin ¢oziimii asagidaki Sekil 3.20’de ki gibi olacaktir.

Sekil 3. 20 : Tablo 3.2 verilerin dinamik programlamaya gore olusan yerlesim plam

Goriildiigii iizere biitiin parcalar alana yerlestirilmistir, disarida higbir kutu kalmamis ve
alanin %97 si doldurulmustur. (Sekil 3.20) Dinamik programlama bu 6rnek i¢in daha iyi

bir yerlesim plan1 olusturmustur.

Sonug olarak iki algoritmada polinomial algoritmalardir fakat dinamik programlama daha

fazla bellek alanmna ihtiya¢ duyar. Buna ragmen ilk sigan algoritmasinin siiresel
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karmagsiklign O(n3) diir. iki algoritmanin birbirinin 6niine gegtigi durumlar vardir. Ayrica iki
algoritmanin ayni sonuglart verdigi durumlarda mevcuttur. Bu nedenle hazirlanan

algoritmada yerlesim algoritmasi olarak iki yonteme de yer verilmistir.

3.2 - SECIM ALGORITMASI

Bu noktaya 2 BKP icin tek bir kiimenin bir siralamasi i¢in elde edilen sonuclar ele
alinmistir. Bu noktada cesitliligi arttirmak ve yerel bir optimuma takilmamak icin genetik

algoritma kullanilarak bir secim algoritmasi boliimii olusturulmustur.

3.2.1 — Genetik Algoritma

Genetik algoritma, dogadaki evrim yoOntemlerini kullanan bir arama yontemidir. Genetik
algoritma teknigi, Michigan Universitesinde yer alan John Holland tarafindan 1970 li
yillarda ortaya ¢ikmis ve 1975 de Holland Dogal ve Yapay Sistemlerin Uygulanmas1 adli
kitabinda incelemere yer vererek yayinlamistir. Mekanik 6grenme konusunda c¢alisan
Holland, Darwin in evrim teoreminden etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci

bilgisayar ortaminda gerceklestirmeyi diisiindii.

GA hem problem ¢cozmek hem de modelleme i¢in kullanilmaktadir. Giiniimiizde genetik
algoritmalarin uygulama alanlar1 genislemektedir. Bunlardan bazilar : Atolye Cizelgeleme,
Yapay Sinir Aglar1 Tasarimi, Goriintii Kontrolii, Elektronik Devre Tasarimi, Optimizasyon,
Uzman Sistemler, Paketleme Problemleri, Makine ve Robot Ogrenmesi, Gezgin Satici

Problemi, Ekonomik Model Cikarma v.b sayilabilir (Mitchell ve Forest,1994).

Genetik algoritmalar, klasik optimizasyon algoritmalarindan dort temel noktada ayrilir

(Oguz ve Akbas, 1997):
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° GA parametrelerin kendileri ile degil, parametre takiminin kodlanmis bir haliyle
ugrasirlar.

. GA aramaya tek bir noktada degil, bir nokta ailesinden baglarlar. Dolayisiyla yerel
bir optimuma takilmadan calisabilirler.

. GA amag fonksiyonunun (objective function) tiirevlerini ve bir takim ek bilgileri
degil, dogrudan amag fonksiyonunun kendisini kullanirlar.

. GA da deterministik degil rastlantisal ge¢is kurallar kullanilir.

Genel bir genetik algoritma adimlart asagidaki sekilde verilebir:

Baslangi¢ populasyonunu rastlantisal olarak {iret.
Populasyon icindeki tiim kromozomlarin amag fonksiyonu degerlerini hesapla.
Tekrar lireme, caprazlama ve mutasyon operatorlerini uygula.

Olusturulan her yeni kromozomun amag fonksiyonu degerlerini bul.

A

Amac fonksiyonu degerleri kotii olan kromozomlar populasyondan ¢ikar.

Genetik algoritmalarin esnekligi sayesinde bir¢ok problemin ¢oziimii veya modellenmesi
icin, algoritma iizerinde cesitli degisikliklere izin vermektedir. Bu sebeple 2BKP icin bir

cok genetik algoritma modeli gelistirlmistir.

3.2.1.1 - Genetik algoritma operatorleri

Kullanilan genetik operatorler, varolan populasyon iizerine uygulanan islemlerdir. Bu
islemlerin amaci daha iyi 6zellige sahip yeni nesiller iiretmek ve arama algoritmasinin
alanin1 genisletmektir (Isci ve Korukoglu, 2003). Farkli uygulamalarda farkli operatorler
kullanilmakla birlikte genelde genetik algoritmada 3 standart operator kullanilir. Bu

operatorler:
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° (Yeniden) Uretim ((Re)-production)
. Caprazlama (Crossover)

. Mutasyon (Mutation)

Yapilan bu calismada bu ii¢ operator kullanilmistir. Operatorlerin genel kullanim ve

aciklamalar asagidaki sekilde yapilabilir.

Yeniden Uretim:

Bu asamada kiime elemanlarinin ya da verilerin kromozoma doniistiirelerek secildigi
boliimdiir. Bir kromozom temsil ettigi ¢oziim hakkinda bir sekilde bilgi icermelidir. En ¢ok
kullanilan kodlama ikili karakter dizisidir. Bu yoOntemle kromozom su sekilde
goriilmektedir:

Kromozom 1: 1101100100110110

Kromozom 2 : 1101111000011110

Her kromozom ikili karakter dizisi seklinde temsil edilmektedir. Karakter dizisindeki her
bir ¢coziimiin bir 6zelligini temsil eder. Bir baska olasilik tiim karakter dizisinin bir sayiy1
temsil etmesidir. Elbette, bir¢ok baska kodlama yontemi vardir. Kodlama daha ¢ok ¢oziilen
probleme baghidir. Ornegin bazi problemler icin tamsayr veya gercek say1 seklinde

kodlamak gerekirken, baz1 problemlerde permiitasyon seklinde kodlamaya ihtiya¢ vardir.

Caprazlama:

Uretim (ya da yeniden iiretim) sonra, caprazlama islemiyle devam edelir. Caprazlama,
atalardaki secili genler {izerinde islem yapar ve yeni ¢ocuklar olusturur. Bunun en basit
sekli, rasgele bir kesme noktasi (caprazlama noktasi) se¢ip, bu noktadan 6nceki her seyi ilk

bireyden, sonraki her seyi ikinci bireyden alip birlestirerek ¢cocugu olusturmaktir.

Caprazlama asagidaki sekilde gosterilebilir: ( | kesme noktasidir):
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Kromozom 1: 11011 100100110110
Kromozom 2: 11011 | 11000011110
Cocuk 1:11011111000011110
Cocuk 2: 11011 100100110110

Caprazlamanin bir¢cok yolu mevcuttur, 6rnegin birden fazla kesme noktast secilebilir.
Caprazlama daha da karmasik olabilir ve tamamen kromozomlarin kodlanmasina baghdir.
Ozel problemler icin yapilmis 6zel caprazlamalar genetik algoritmanin basarimini

arttirabilir.

Mutasyon:

Caprazlama islemi gerceklestirildikten sonra, mutasyon islemi yapilir. Mutasyonun amaci,
toplumdaki tiim ¢oziimlerin ¢oziilen problemlerin bir yerel uygun degerine diismesinin
Oniine gecmektir. Mutasyon islemi caprazlama sonucu olusan ¢ocugu

rasgele degistirmektedir. ikili kodlamada rasgele secilmis bir kac biti 1’i 0’a, 0’1 1’e

seklinde degistirmek bir mutasyondur.

Asil Cocuk 1: 1101111000011110
Mutasyon Gegirmis Cocuk 1: 1100111000011110
Asil Cocuk 2: 1101100100110110
Mutasyon Gegirmis Cocuk 2:1101101100110110

Mutasyon teknigi (¢aprazlama teknigi de) kromozomlarin kodlamasina cogunlukla

baglhidir. Ornegin permiitasyon seklinde kodlamada mutasyon rasgele secilen iki genin yer

degistirmesi olarak gerceklestirilir.
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3.2.2 — Secim Algoritmasi Olarak Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar Holland tarafindan 70 1i yillarin basinda gelistirilmis olmasina ragmen
80 yillarin ortalarina kadar paketleme problemlerine uygulanmamistir (Soke, 2003). Smith,
1985 yilinda ilk olarak genetik algoritmalar1 kullanarak paketleme problemlerine ¢oziim
aramistir. Bu calismada secim algoritmasi olarak genetik algoritma se¢ilmesinin sebebi
kiiciik dikdortgenlerin bulundugu uzayda yerel optimuma takilmadan, birden fazla alt uzay:

rastlantisal olarak olusturulup, optimum noktay1 buralarda aramaktir.

Problem genis bir ¢6ziim uzayindan alt kiimelere ayrilarak, her biri i¢in bulunan optimal
sonuglarin karsilastirlmast kosulu ele alinarak incelenmistir. Genetik algoritma iizerinde
yapilan degisiklikler ile iki boyutlu kesme problemine adapte edilmistir. Asagida verildigi
sekilde operatorler kullanilarak genetik algoritma 2BKP i¢in se¢im algoritmasi olarak

kullanilmustir.

(Yeniden) Uretim:

Programin ilk adiminda uygulanan bu operator, rastsal bir sekilde istenilen sayida birey
tiretmektedir. Secilen her bir kiiciik dikdortgen sira numarasi ile indekslenir ve bize
bireydeki kromozonlar1 olusturur. Tiim karakter dizisi bir say1y1 temsil etmektedir ki bu da
ufak dikdortgenlerin hangi sira ile yerlesim boliimiine gonderilecegini belirler. Bu sekilde
istenilen birey sayis1 kadar iiretim devam eder. Ilk bireyin siralamasi biiyiikten kiiciige
yapilarak deterministik bir siralama yapilmistir. Kalan bireyler ise tamamen rasgele

olusturulur.

Caprazlama:

Bu boliimden 6nce yerlesim planina bakilarak en az fireyi (bos alan) veren bireylere gore

stralanir. Fire hesabi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:
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Fire = (Biiytik dikdortgenin alani — Kullanilan alan) / Biiyiik dikdortgenin alani

Bu sekilde iiretim boliimiinde verilen popiilasyon sayisi sabit tutulur ve kotii kromozonlar
(bireyler) islemden atilir. Ikililer tek noktali caprazlama teknigi ile isleme alinir ve 2
bireyden 2 cocuk iiretilir. Ornegin 10 baslangi¢ popiilasyonu igin 10 cocuk iiretilir ve daha
sonra yerlesim sonuglarina gore toplam 20 bireyden 10 tanesi bir sonraki ¢aprazlama

islemcisine alinirlar.

Bir sonraki adimda, literatiirde siraya dayali caprazlama olarak bilinen teknik uygulanir.
Siraya dayali caprazlamada kesim noktasi belirlenir. Yapilan calismada kesim noktasi
toplam dikdortgen sayisinin yarisi olarak belirlenmistir. Caprazlamanin yapilacagir baba
olarak isimlendirilen ilk genden kesim noktasina kadar olan genler yeni bireyin diger bir
deyisle cocugun ilk genlerini olusturur. Cocugun diger genleri annenin (ikinci bireyin)
kesim noktasindan baslayarak son gene kadar aymi sirayla genlerin alinmasiyla olusur.
Tekrar eden genler icin ilk 6nce babanin kullanilmayan genlerine daha sonra annenin
genlerine siras ile bakilir. ikinci ¢ocuk ise annenin kesim noktasina kadar olan gen e kadar
sirast ile alinir. Kalan genler ise babanin kesim noktasindan itibaren son gene kadar olan
kismi1 alinarak olusturulur. Tekrar eden genler i¢in burada ilk 6nce annenin kullanilmayan

genlerine daha sonra babanin kullanilmayan genlerine sirasi ile bakilir.

Caprazlama operasyonunda bilindigi iizere, bu operatére alinan iki bireyin sira numarasi
degistirilir. Ancak 2BKP probleminde ufak parcalarin yiikseklik ve genislik degerleri bir
onceki dizilimlerindeki hallerini korumak zorundadirlar. Bu sebeple bireylerin kendi
dizilim planlarina gore olan sirasi degistirilirken, kiiciik parcalar iizerinde dondiirme

yapilmaz.
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Mutasyon:

Mutasyon islemcisine girebilme kosulu, ayni yerlesim sonucunu iireten (birbirini tekrar
eden) bireylerin varlhigidir. Ufak dikdortgenlerin sayisinin  dortte bir sayis1 kadar
kromozomu rastsal sekilde yer degistirirler. Bu sayede yerlesim plani i¢in ¢esitlilik orani
arttirtlmis olur. Yine ayni sekilde ¢esitlilik ve parcalarin en verimli sekilde kullanilmasi i¢in
ufak dikdortgenlerin sayisinin dortte bir sayis1 kadar parca iizerinde dondiirme islemi

uygulanir.
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BOLUM 4 : UYGULAMA

Hazirlanan program daha oncede belirtildigi gibi se¢im ve yerlesim algoritmalari olarak iki

ayr1 bolimden olusmaktadir.

Secim algoritmasi yerel bir optimuma takilmamak icin genetik algoritma sec¢ilmistir.
Yerlesim algoritmasi ilk sigan (asag1 sol dolgu) ve dinamik algoritma yardimu ile hazirlanan

diger bir sezgisel yontem ile olusturulmustur.

4.1 - ALGORITMA

Iki farkli yerlesim plani icin hazirlanan algoritmalarin akis diyagramlar: Sekil 4.1 ve Sekil

4.2°de verilmistir.
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1

¥ oSayin

; . |, - N
Basla i I Basiangi; nofusunu v I Hksigan

belirlenen sayida

| wsommanie | — | Bowemas L D00
H olugtur \_ yeriegim J poEE e g =~ iasid ~

N

| —

Crossover I '..—'I Optimal Lo I

SN — — —

_i ik S{gan a%gontmasi i — I

Sekil 4. 1 : Ilk Sigan Algoritmasi ile Hazirlanan Uygulamanin Akis Diyagranu
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Earey sayin = 1

Dinamik
_, | Baslangig nufusunu proglramllzma e Birey
belirlenen sayida algoritmast ile —_— T sayisina
olugtur yerlesim ulagldi
Cocuk Birey sayis1 = evet
Cocuk ve birey sayist +1 Cotuk ve Birey sans =]
Dinamik
cmcer il
Gocuk ve yerlesim
birey hayir
say1st
toplamina
ulagilds hayir

Iterasyon=
Iterasyon+1

evet 1
Optimal Iterasyon hayr sonucy evet
sonucagore sayisina — ureten - > Mutasyon
srala ulagilds bueyler

Iev et

Sekil 4. 2 : Dinamik Programlama ile Hazirlanan Uygulamanin Akis Diyagram

Ay

var

4.1.1 - Secim Boliimii

Bu boliimde se¢im kisminin ¢alismasi asagidaki adimlar ile siralanmastir.

1. Ik adimda problem icin tanimlanan kiiciik dikdortgen parcalar aliir ve buradan
baslangic niifusunu olusturmak {izere rasgele aym1 elemen sayisina sahip kiimeler
olusturlur. Ayni eleman sayisina sahip ancak siralamalari farkli olan kiime elemanlari kiime

numarasina bagli olarak indekslenerek ilk yerlesim algoritmasina gonderilir.
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2. Yerlesim algoritmast sonuclarina gore en az bos alan birakan (en az fire veren)

dizilim kisitina gore siralanir.

3. En iyl dizilimler bir ve iki, ii¢ ve dort vb. seklinde gruplandirilarak

caprazlama(crossover) islemcisine gonderilir.

4. Her bir ikiliden ikiser adet ¢ocuk iiretilir ve tekrar yerlesim islemcisine gonderilir.

5. Cocuk ve birey sayisinin toplamina ulasildigi zaman elde edilen sonuglar tekrar
siraya dizilir ve eger ayni degerleri iireten yerlesimler var ise mutasyon islemcisine
gonderilir. Mutasyon islemcisi, parca sayisinin dortte bir sayist kadar parcanin rasgele
olarak yerinin degisiminden olusmaktadir. Ayrica yine ayni sayida ufak dikdortgenlerin
yiikseklik ve genislik degerleri yer degistirilir. Yani dondiirme islemi uygulanir. Bu sayede
bireyler arasindaki cesitlilik de arttirillmis olmaktadir. Eger tiim yerlesim sonuglari ayri

sonuglar tiretmis ise tekrar crossover islemcesine doniiliir.

6. Iterasyon sayisina ulasilir ise algoritma sonlandirilir, aksi halde yerlesim devam

eder.

4.1.2 - Yerlesim Boliimii

Yerlesim boliimiinde ilk sigan ve dinamik algoritma karsilastirmali olarak uygulanmustir.
Ik s1gan algoritmasinin uygulanmasinda yerlesim yonii ufak dikdortgenlerin onceligi
kisitlart uygulanmamistir. Bunun sebebi, se¢cim algoritmasinin gerekli cesitliligi
saglamasidir. Tiim parcalarin tek bir kisita baghh olmadan, bagimsiz olarak mutasyon
islemcisinde dondiiriilebilir olmas1 bize bir par¢anin birden fazla yerde ve birden fazla

sekilde yerlesimini olasi kilar.

Dinamik programlama yerlesiminde ise yerlesim kurallar1 ayn1 sekilde uygulanmistir.
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Bilindigi tizere ¥, ( y ) tablosunun olusumunda ve buna bagli olarak pargalarin seciminde

parcalarin fonksiyona giris sirasi, yiikseklik ve genislik degerleri onemlidir.

¥, (y ) tablosundan yerlesim i¢in olan parcalarin se¢imi belli kisitlar altinda last-in-first-
out mantigindadir. Bu sebeple GA bize ¥, ( y ) tablosundaki cesitliligi ve buna bagl olarak

yerlesim planindaki varyasyonlar1 arttirmaktadir. Ayrica mutasyon islemindeki dondiirme
islemcisi sayesinde genislik veya yiikseklik kisitina da baghh kalinmadan yerlesim
yapilmaktadir. Bu sayede ilk mantiksal siralama ile elde edilen yerel optimuma baglh

kalmadan, daha genis bir uzayda optimum noktasi aranmis olur.
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BOLUM 5: UYGULAMANIN SONUCLARI VE PERFORMANS
KARSILASTIRILMASI

5.1 DINAMIK PROGRAMLAMA ILE YERLESIM VE GENETIiK ALGORITMA
ILE SECIM ALGORITMASI SONUCLARI

Yapilan bu calismada, Ek-1 den Ek-10 a kadar verilmis olan, rasgele olarak olusturulmus
herbiri 50 parcadan olusan 10 test verisi hazirlanmistir. Dinamik algoritmanin yerlesim
algoritmasi olarak kullanildig1r bu programda baslangi¢c popiilasyon sayist 10 ve 20 birey
olarak belirlenmistir ve sonuclarin karsilastirilmalart yapilmustir. Iterasyon sayist 100
olarak belirlenmistir. Yerlestirilecek biiyiik alan L = 400 ve W = 300 birim boyutlarindadir.
Yerlestirilecek olan paketlerin toplam alani, yerlesimin yapilacagi biiyiik dikdortgenin

alanindan daha biiyiik oldugu bilinmektedir.

5.1.1 Baslangi¢ Popiilasyonunun Sonuca Etkileri

Tablo 5.1°de baslangic popiilasyonuna gore elde edilen en iyi sonuclar birim kare cinsinden
verilmistir. Ayn1 sekilde tablo 5.2’de baslangi¢ popiilasyonuna bagli olarak elde edilen en
iyi sonuglarin fire degerleri verilmistir. Test sonuclarindan anlasilacagl iizere bazi
problemler i¢in baslangi¢c popiilasyonu artist daha az fire iiretirken, baz1 test verileri i¢in
daha yiiksek fire degerleri elde edilmistir. Bu sebeple baslangi¢ popiilasyonun artis1 fire

degerlerini her zaman kiiciiltiir diyemeyiz.
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Tablo 5. 1 : Test verilerinin baslangi¢ popiilasyonuna gore birim kare iizerinden
yerlesim sonuclari

Baslangi¢ popiilasyonu
10 20
1 115093 115215
2 115175 113181
~ 3 112220 110796
§ 4 116023 115082
£ 5 116569 116336
& 6 116992 117688
2 7 112042 114023
= 8 115544 | 114416
9 111704 116140
10 115988 115154

Tablo 5. 2 : Test verilerinin baslangi¢ popiilasyonuna gore fire degerleri

Baslangi¢ popiilasyonu
10 20
0,040891667 | 0,039875
0,040208333 | 0,056825
0,064833333 0,0767

0,033141667

0,04098333

0,028591667

0,03053333

0,025066667

0,01926667

Test numarasi

0,066316667

0,04980833

0,037133333

0,04653333

O |||k |—

0,069133333
0,033433333

0,03216667
0,04038333

—
)

Test verisi olarak kullandigimiz 10 problemden 1, 6, 7 ve 9 numarali problemler icin

baslangic popiilasyonu artisi olumlu etki yaparken, diger veriler icin olumsuz etki
yapmistir. Ancak Tablo 5.3’de verilen en biiyiik fire farki olan 0,036966667 degeri 9
numarali problem icin baslangic popiilasyonu artis1 olumlu sekilde etkileyerek elde

edilmistir.
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Tablo 5. 3 : Baslangi¢ popiilasyonuna bagh sonuclarin fire degerleri farki

Fire degerleri
farklari
0,001016667
-0,016616667
-0,011866667
-0,007841667
-0,001941667
0,0058
0,016508333
-0,0094
0,036966667
-0,00695

Test numarasi

O |||\ [N~ [ |—

—
)

5.1.2 iterasyon Sayisinin Sonuca Etkileri

Sekil 5.1°den Sekil 5.10’a kadar verilen grafikler incelendiginde problemin dogas1 geregi
hangi iterasyonda en iyi sonuca ulasacag1 6nceden belirlenemez. Ornegin 2 nolu problem
icin 20 baslangi¢ popiilasyonu icin en 1yi sonu¢ 100. iterasyonda elde edilirken, 10
numarali problem i¢in 20 baslangi¢ popiilasyonu icin en iyi sonug¢ 6. iterasyonda elde

edilmistir.
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115500
115000
114500
114000
113500
113000
112500
112000
111500
111000

Sekil 5.

20 40 60 80 100

a

120

115500

115000

114500

114000

113500

113000

112500

112000

111500
111000

J

20 40 60 80 100

a

115500
115000
114500
114000
113500
113000
112500
112000
111500
111000

1 : 1 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

113400
113200
113000
112800
112600
112400
112200
112000
111800
111600
111400
111200

Sekil 5. 2 : 2 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh

113000

112000

111000

110000

109000

108000

107000

20 40 60 80 100

a

120

degisim grafigi

111000

110500

110000

109500

109000

108500

108000

107500

107000

Sekil 5. 3 : 3 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh

degisim grafi



117000 116000
116000 115000
115000 114000
114000
113000
113000
112000
112000
111000 111000
110000 110000
109000 109000
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

a b

Sekil S. 4 : 4 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

Sekil 5.

118000 117000
117000 116000
116000 115000
115000

114000
114000

113000
113000
112000 112000
111000 111000
110000 110000

20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

b

5 : 5 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

117500 118000
117000
116500 117000
e 116000
115500
115000 115000
114500
114000 114000
FEEELY 113000
113000
112500 112000
20 a0 60 80 100 120 0 20 a0 60 80 100 120

a b

Sekil 5. 6: 6 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi
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112500

112000

111500

111000

110500

110000

109500

109000

108500

20

40

a

60

80

100

120

115000

114000

113000

112000

111000

110000

109000

108000

b

Sekil 5. 7: 7 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

116000
115500
115000
114500
114000
113500
113000
112500
112000
111500
111000
110500

20

40

a

60

80

100

115000

114500

114000

113500

113000

112500

112000

111500

111000
110500

b

Sekil 5. 8: 8 nolu problemin baslangic¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

111750
111700
111650
111600
111550
111500
111450
111400
111350
111300

20

40

a

60

80

100

120

117000

116000

115000

114000

113000

112000

111000

0 20 40 60 80 100 120

b

Sekil 5. 9: 9 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi



117000 115500
115000
114500
115000 114000
113500

116000

114000 113000

112500
112000
112000 111500

113000

111000
110500
110000 110000

111000

a b

Sekil 5. 10 : 10 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

5.2 ILK SIGAN ALGORITMASI iLE YERLESIM VE GENETIiK ALGORITMA
ILE SECIM ALGORITMASI SONUCLARI

Yapilan bu calismada rasgele olarak olusturulmus Boliim 5.1°de dinamik programlama ile
yerlesim ve genetik algoritma ile secim programinda kullanilan, Ek-1 den Ek-10 a kadar
verilmis, herbiri 50 parcadan olusan 10 test verisi kullamilmistir. Ayni sekilde bu
programda da baslangic popiilasyon sayisi 10 ve 20 birey olarak belirlenmistir ve
sonuclarin karsilastirilmalar1  yapilmustir. Iterasyon sayist 100 olarak belirlenmistir.
Yerlestirilecek biiyiik alan L = 400 ve W = 300 birim boyutlarindadir. Yerlestirilecek olan
paketlerin toplam alani, yerlesimin yapilacagi dikdortgenin alanindan daha biiyiik oldugu

bilinmektedir.

5.2.1 Baslangi¢ Popiilasyonunun Sonuca Etkileri

Tablo 5.4’de baslangic popiilasyonuna gore elde edilen en iyi sonuclar birim kare cinsinden
verilmistir. Ayni sekilde Tablo 5.5’de baslangi¢ popiilasyonuna bagh olarak elde edilen en
iyi sonuglarin fire degerleri verilmistir. Test sonuclarindan anlasilacagi iizere dinamik
programlama yerlesiminde oldugu gibi bazi problemler icin baglangic popiilasyonu artisi

daha az fire iiretirken, bazi test verileri i¢in daha yiiksek fire degerleri elde edilmistir. Ayn1

62



sebeplerden otiirli baslangi¢c popiilasyonun artis1 fire degerlerini her zaman kiigiiltiir

diyemeyiz.

Tablo 5. 4 : Test verilerinin baslangi¢ popiilasyonuna gore birim kare iizerinden

yerlesim sonuclari

Baslangic popiilasyonu
10 20

1 117790 117733

2 116990 117340

~ 3 116346 116984
§ 4 116883 118077
£ 5 117841 117948
E 6 118510 118232
é 7 116608 117337
8 116767 116996

9 117668 117542

10 117689 117389

Tablo 5. 5 : Test verilerinin baslangi¢ popiilasyonuna gore fire degerleri

Baslangic popiilasyonu

10

20

Test numarasi

0,018416667

0,018891667

0,025083333

0,022166667

0,03045

0,025133333

0,025975

0,016025

0,017991667

0,0171

0,012416667

0,014733333

0,028266667

0,022191667

0,026941667

0,025033333

O (0[N N[ [WIN—

0,019433333

0,020483333

p—
=)

0,019258333

0,021758333
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Test verisi olarak kullandigimiz 10 problemden 1, 6, 9 ve 10 numarali problemler hari¢
baslangi¢ popiilasyonu, sonucu olumlu katki yapmistir. Tablo 5.6’da verilen en biiyiik fire
farki olan 0,006075 degeri 7 numarali problem icin baslangic popiilasyonu artis1 sonucu
olumlu sekilde etkileyerek elde edilmistir. Bu sebep ile tiim problem kiimesi i¢in baslangic

popiilasyonu sayisinin belirlenmesi zordur.

Tablo 5. 6 : Baslangi¢ popiilasyonuna bagh sonuclarin fire degerleri farka

Fire degerleri farklari
-0,000475
0,002916667
0,005316667
0,00995
0,000891667
-0,002316667
0,006075
0,001908333
-0,00105
-0,0025

Test numarasi

O |0 Q| N[N KW —

[S—
(=]

5.2.2 iterasyon Sayisinin Sonuca Etkileri

Sekil 5.11°den Sekil 5.20’a kadar verilen grafikler incelendiginde problemin dogas1 geregi
hangi iterasyonda en iyl sonucu iiretecegi dinamik programlama uygulamasindaki gibi
belirlenemez. Ornegin Sekil 5.16(a)’de iterasyona bagli alan grafigi verilen verilen 6
numarali problem ve 10 baslangic popiilasyonu i¢in yapilan ¢alismada en iyi sonug 20.
iterasyonda bulunurken, Sekil 5.15(a)’da iterasyona bagli alan grafigi verilen 5 numarali
problem ve 10 baslangic popiilasyonu i¢in yapilan caligmada en iyi sonug 97. iterasyonda

bulunmustur.
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118000 118000
117800 117800
L7600 117600
117400
117400
117200
117200
117000
117000
116800
116800 16600
116600 116400
116400 116200
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Sekil S. 2 : 1 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh

Sekil 5.

degisim grafigi

117500 118000
117000 117500
116500 117000
116000 116500
115500 116000

115500
115000

115000
e 114500
114000 114000
113500 113500
113000 113000
112500 112500

20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

12: 2 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

116500 117500
116000 RF{LY
116500
115500
116000
115000 115500
114500 115000
114500
114000
114000
113500 e
113000 113000
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Sekil 5. 13 : 3 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

65



117500 118500
118000
117000
117500
116500 117000
116000 FECENY
116000
115500 T
115000 115000
114500
114500
114000
114000 113500
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

b

Sekil 5. 14 : 4 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh

Sekil 5.

degisim grafigi

117900 118100
117800 R
117900
117700
117800
117600 XEFOT
117500 117600
117400 0
117400
117300
117300
117200 XEPIT]
117100 117100
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

b

15: 5 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

118800 118400
118600 118200
118400 118000
118200
e 117800
117800 117600
117600 117400
o 117200
117200 2000
117000 H
116800 116800
116600 116600
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

b

Sekil 5. 16: 6 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi
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Sekil 5.

Sekil 5.

117000 118000
116500
116000 117000
FELEL 116000
115000
114500 115000
114000
113500 114000
FEELLY 113000
112500
112000 112000
20 a0 60 80 100 120 0 20 a0 60 80 100 120

17: 7 nolu problemin baslangic popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

117500 117500
117000 117000
116500 116500
116000 116000
115500 115500
115000 115000
114500 114500
114000 114000
113500 113500
113000 113000
112500 112500
112000 112000
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

b

18: 8 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

118000 118000
117500 117500
117000 117000
116500 116500
116000 116000
115500 115500
115000 115000
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

b

Sekil 5. 19: 9 nolu problemin baslangic popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi
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118000 118000
117500 117500
117000 117000
116500 116500
116000 116000
115500 115500
115000 115000
114500 114500

114000 114000

a b

Sekil 5. 20 : 10 nolu problemin baslangi¢ popiilasyonu 10 (a) ve 20 (b) iterasyona bagh
degisim grafigi

5.3 - SECIM ALGORITMALARI SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Hazirlanan iki yerlesim programi icgin rastsal sekilde olusturulmus 10 test verisi ig¢in
algoritmalar 10 ve 20 baslangi¢c popiilasyonu ve 100 iterasyon i¢in calistirllmistir. Tablo

5.7°de elde edilen en iyi yerlesim alanlar1 birimkare cinsinden verilmistir.

Tablo 5. 7 : Yerlesim Algoritmalarina gore elde edilmis en iyi yerlesim sonuclar

Yerlesim Algoritmasi
Dinamik Ik S1gan
Programlama
1 115215 117790
2 115175 117340
_ 3 112220 116984
g 4 116023 118077
g 5 116569 117948
E 6 117688 118510
é 7 114023 117337
8 115544 116996
9 116140 117668
10 115988 117689
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Elde edilen sonuclara dayanarak 10 test problem i¢inde ilk sigan algoritmasi dinamik
programlama ile yapilan yerlesimden daha iyi bir yerlesim olusturmustur. Bunun sebebi
boliim 3.1.3’de bahsedildigi iizere, sinir degerini doldurmak icin secilebilecek kutularin
genisliklerinin yiiksekliklerine oranin ¢ok biiyiik olmasidir. Birbirinden farkli boyutlara
sahip olduklar1 i¢cin bulunmasi gereken sinir degeri azalir ve bu degeri dolduracak uygun
dikdortgenler bulunamaz ve bos alanlar artar. Bu durum dinamik programlamanin sadece
tek bir degeri saglayacak olmasindan kaynaklanmaktadir. Eger aymi boyutlara sahip

dikdortgen sayisi artar ise dinamik programlama daha iyi sonuclar verecektir.

Dinamik programlama O(n?) karmasikliginda calisirken, ilk sigan algoritmas: O(n3) zaman

karmasikliginda calismaktadir.

5.4 - GENETIK ALGORITMANIN SONUCLARA KATKISI

Bu boliimde baslangic popiilasyonunda elde edilen en iyi deger ile belirlenen en son
iterasyonda elde edilen deger arasindaki farklar ortaya koyularak genetik algoritmanin

yerlesime olan katkis1 gosterilmistir.

Tablo 5.8 ve Tablo 5.9°de ilk sigan algoritmasi ile yapilan uygulamada en iyi ilk birey ve

en iyi son birey arasindaki fire farklar1 verilmistir.

Tablo 5.10 ve Tablo 5.11°de dinamik programlama ile yapilan uygulamada en iyi ilk birey

ve en iyi son birey arasindaki fire farklar1 verilmistir.
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Tablo 5. 8 : i1k sigan yerlesimi ile 10 Baslangic popiilasyonuna gore elde edilen

endiisiik ve en yiiksek fire degerleri ve farklar:

10 Baslangi¢ popiilasyonuna gore

Ik en iyi Son en 1yi fire fark:
bireyin fire bireyin fire
degeri degeri
1 0,029183333 0,018416667 0,010766667
2 0,058775 0,025083333 0,033691667
_ 3 0,05455 0,03045 0,0241
g 4 0,047358333 0,025975 0,021383333
§ 5 0,023133333 0,017991667 0,005141667
§ 6 0,02625 0,012416667 0,013833333
é 7 0,063083333 0,028266667 0,034816667
8 0,060816667 0,026941667 0,033875
9 0,037025 0,019433333 0,017591667
10 0,047383333 0,019258333 0,028125

Tablo 5. 9 : ilk sigan yerlesimi ile 20 Baslangic popiilasyonuna gore elde edilen

endiisiik ve en yiiksek fire degerleri ve farklar:

20 Baslangi¢ popiilasyonuna gore

ilk en iyi son en iyi fire farki
bireyin fire bireyin fire
degeri degeri

1 0,029183333 0,018891667 0,010291667
2 0,058775 0,022166667 0,036608333
_ 3 0,05455 0,025133333 0,029416667
g 4 0,047358333 0,016025 0,031333333
§ 5 0,023133333 0,0171 0,006033333
§ 6 0,02625 0,014733333 0,011516667
é 7 0,062508333 0,022191667 0,040316667
8 0,060816667 0,025033333 0,035783333
9 0,037025 0,020483333 0,016541667

10 0,047383333 0,021758333 0,025625
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Tablo 5. 10 : Dinamik programlama ile 10 Baslangi¢ popiilasyonuna gore elde edilen

endiisiik ve en yiiksek fire degerleri ve farklar:

10 Baslangi¢ popiilasyonuna gore
ilk en 1yi son en 1yi fire fark:
bireyin fire bireyin fire
degeri degeri
1 0,069166667 0,040891667 0,028275
2 0,071483333 0,040208333 0,031275
= 3 0,104 0,064833333 | 0,039166667
g 4 0,082425 0,033141667 | 0,049283333
‘g 5 0,078308333 0,028591667 | 0,049716667
=) 6 0,059683333 0,025066667 | 0,034616667
Z 7 0,092716667 0,066316667 0,0264
a 8 0,07385 0,037133333 | 0,036716667
9 0,071941667 0,069133333 | 0,002808333
10 0,077466667 0,033433333 | 0,044033333

Tablo 5. 11 : Dinamik programlama ile 20 Baslangi¢ popiilasyonuna gore elde edilen

endiisiik ve en yiiksek fire degerleri ve farklar

20 Baslangi¢ popiilasyonuna gore
ilk en iyi son en iyi fire farki
bireyin fire bireyin fire
degeri degeri
1 0,069166667 0,039875 0,029291667
2 0,071483333 0,056825 0,014658333
= 3 0,104 0,0767 0,0273
g 4 0,082425 0,040983333 | 0,041441667
§ 5 0,078308333 | 0,030533333 0,047775
8 6 0,059683333 | 0,019266667 | 0,040416667
6 7 0,092716667 | 0,049808333 | 0,042908333
a 8 0,07385 0,046533333 | 0,027316667
9 0,071941667 | 0,032166667 0,039775
10 0,077466667 | 0,040383333 | 0,037083333

Elde edilen verilere dayanarak genetik algoritmanin %35 lere kadar bir katki sagladigi
goriilmiistiir. Secim algoritmasinin katksi1 en fazla 5 nolu test verisinin 10 iterasyon igin

dinamik algoritma ile yerlesimde goriilmiistiir. Burada en iyi ilk birey ve son en iyi birey
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arasindaki fire farki 0,049716667 olarak belirlenmistir. Herbir test verisi i¢in farkli bir katki
saglayan genetik algoritma tiim testler i¢cin yerel maksimumlari olan ilk bireyin yerlesim

planindan daha iyi bir yerlesim plani olusturmasini saglamaistir.

5.5 - GCUT PROBLEM SERIiSi iCIN DINAMIK PROGRAMLAMA ILE
YERLESIM VE GENETIK ALGORITMA ILE SECIM ALGORITMASI
SONUCLARI

GCUT, 13 adet test verisinden olusmakta olup, Beasly tarafindan 1985 yilinda yaptig: iki
boyutlu giyotinsiz kesme problemleri i¢in hazirladigi calismada tanimlamistir. Ancak her

bir parca sayisi bu ¢calismada sonsuz olarak alinmistir.(Beasly, 1985)

Caprara ve Monaci iki boyutlu sirt cantasi problem i¢in hazirladiklar1 ¢alismada ayni test
verisini herbir parcadan yalnizca bir kez kullanma kosulu ekleyerek, hazirladiklar1 dort
farkli dal ve sinir algoritmasi i¢in ¢6ziim aramislardir. (Caprara ve Monaci, 2004)

Hazirlanan ilk sigan ve dinamik algoritma yerlesim ve genetiik algoritma ile secim
algoritmasi1 gcutl-gcutl3 datalar1 ile test edilmis ve elde edilen sonuclar birim kare
cinsinden tablo 5.5.1 de verilmistir. Ayrica program caligsmasi siiresi i¢in 6 saatlik bir siur
koyulmustur. 6 saatin sonunda bir veri elde edilemez ise tabloda bu alan bos birakilmistir.
Ayni sekilde eger sure sonunda iterasyon sayisina ulagilmamis ise yine program kesilip en
son elde edilen en iyi yerlesim degeri tablo da verilmistir. Bunun sebebi ilk sigan
algoritmasinin biiyiik pargalar ve biiyiik yerlesim alanlar verilerinde hizin olumsuz sekilde

diismesinden kaynaklanmaktadir.
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Tablo 5. 12 : GCUT problemlerinin 3 farkh algoritma sonucu bulunan ¢oziimleri

Problem | Biiyiik Kutu | Toplam | Dal-simir flk Sigan | Dinamik
parcanin tipleri | kutu algoritmasi algoritmasi | Algoritma
boyutlar: sayisi sonuclari sonuclart | sonuclar

GCUT1 | (250, 250) 10 10 48368 58136 58136

GCUT2 | (250, 250) 20 20 59798 59692 58928

GCUT3 | (250, 250) 30 30 61275 60663 59587

GCUT4 | (250, 250) 50 50 61380 61710 61710

GCUTS5 | (500, 500) 10 10 195582 233969 18339

GCUT6 | (500, 500) 20 20 236305 238030 223859

GCUT7 | (500, 500) 30 30 240143 238252 238543

GCUT8 | (500, 500) 50 50 245758 239957 243714

GCUTY9 | (1000, 1000) |10 10 939600 907611 917905

GCUTI10 | ( 1000, 1000) |20 20 937349 886406 906422

GCUTI11 | (1000, 1000) |30 30 969709 869104 969273

GCUTI12 | (1000, 1000) |50 50 979521 924472 962657

GCUT13 | (3000, 3000) |32 32 <8408316 HiHIH 8505301

Gcut verisi ile yapilan calisma gostermistirki, yerlestirilecek olan pacanin boyutlar1 ve

yerlesimin yapilacagi parca biiylirse, ilk sigan algoritmasi beklendigi {lizere
yavaslamaktadir. Geut verilerinin biiyiik bir kisminda istenilen iterasyona ulagsamadan siire
sinirina takilmis ve program sonlandirilmistir. Ancak dinamik programlama ile istenilen 10
baslangic popiilasyonu ve 100 iterasyon sayisina ulagmigtir. Dal-sinir algoritmasinin ve ilk
sigan algoritmasinin verilen sure sinirt i¢inde bir sonu¢ bulamamasina ragmen dinamik
programlama 8505301 degerine ulagsmistir. Gceutl, 4, 5 ve 6 i¢in ilk s1gan algoritmasi daha
verimli yerlesim plani1 olustururken Gceutl ve Gceutl3 i¢in dinamik programlama en iyi

yerlesim plani sonuglarini bulmustur.
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BOLUM 6: SONUC

Kaynak sikintisi ve bunun sonucu olarak ortaya c¢ikan ekonomik zorluklarin arttigi
giinlimiizde optimizasyon konusu iizerine yapilan c¢alisma sayisinda artis saglamastir.
Ozellikle iiretim yapan firmalarin stoklarin verimli kullanimina olanak veren problemlerin
cOziimii kesme ve yerlestirme problemleri altinda incelenmektedir. Endiistride bir ¢ok farkli
kisit altinda problem incelenebilmektedir. Bu calismada stok kesimi icin kesilecek ya da
yerlesimin yapilacagi biiyiik dikdortgenin uzunlugu belli olarak kabul edilmistir. Ancak
kumas kesim uygulamasi icin kumasin oOlgiileri sadece genislik olarak verilmektedir ve
uzunluk sonsuz olarak alinmalidir. Bu nedenle her bir farkli uygulama icin amag
fonksiyonunun yeniden tanimlanma zorunlulugu ortaya ¢ikar. Ayni sekilde deri kesim i¢in
stogun her bir noktast ayni kalitede olmadigi ve kusurlu kisimlar bulunabilecegi icin bu

problem icin farkli kisit tanimlamalar1 gerekmektedir.

Yapilan biitiin bu calismalar bize gosteriyorki ¢ok az sayida 6rnek uygulanmasina ragmen
2BKP NP-zor sinifinda bulunmaya devam ediyor.Ancak yazilan polinomail algoritmalar
bize bazi problemler icin optimal sonuglar1 vermektedir, bu noktadan yola c¢ikarak

probleme ¢oziim aramak yarar saglayabilir.
Yapilan bu calismada problem iki agsamada incelenmistir:

1. Secim Boliimii

2. Yerlesim Boliimii

Problemi iki boliime ayirmak her bir nokta i¢in olusan kisit ve durumun analizini
kolaylastirmistir. Bu sayede probleme farkli yaklasim modelleri eklenebilmesi esnekligi

kazandirilmstir.

Secim algoritmasi olarak genetik algoritmadan yararlanarak, iki boyutlu kesme problemi
icin paketlerin dizilimlerinin olusturuldugu bir algoritma hazirlanmistir. Elde edilen test
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sonuglarina gore genetik algoritma yerel bir maksimum noktasina takilmadan programin

daha iyi yerlesim planlar1 tiretmesine olanak vermistir.

Yerlesim algoritmasi olarak dinamik programlamadan yararlanarak sezgisel bir yerlesim
algoritmasi olusturulmustur. Bu yaklasim deterministik ve sezgisel algoritmalari
kapsamaktadir. Bir boyutlu knapsack problemi i¢in hazirlanmis dinamik programlama
modeli belli sezgisel kriterler eklenerek iki boyutlu kesme prolemine uygun hale
getirilmistir. Ancak bu yaklasim bize sadece bir boyutta kesin olarak en iyi dizilimi

vermektedir, iki boyut icin gereken zamansal karmasiklik bu sayede indirgenmistir.

Hazirlanan ikinci yerlesim algoritmasi ilk sigan ya da asagi sol dolgu algoritmasidir.
Tamamen sezgisel bir yaklasim olan bu algoritma keyfi sirada yerlesim ya da mantiksal
sirada yerlesim sonucunda olusmaktadir. Soke 2003 yilinda yaptig1 calismada ii¢ farkl
asagl sol algoritmasina yer vermistir. Bunlarin i¢inde en fazla siiresel karmasikliga sahip
algoritma asag1 sol dolgu olmasina ragmen en yogun yerlesim planini yine ayni algoritma

saglamaktadir.

Siiresel olarak ilk sigan algoritmasi daha uzun zamanda sonuglar iiretmesine karsin dinamik
algoritma ile olusturulmus programin verdigi sonuglara gore bir ¢ok test datasi icin daha i1yi
sonuglar iiretmistir. Ancak dinamik programlamanin daha kisa zamanda daha verimli
yerlesim planlar1 elde ettigi veriler mevcuttur. Buna dayanarak iki yerlesim programinin

birbirine tiztiin geldigi veya daha zayif kaldig1 noktalar vardir diyebiliriz.

Her iki program icinde yapilan bu ¢alismalarda fire oranlarinin yoksayilabilir oran olan %8
in altinda oldugu goriilmiistiir. Ancak her veri gurubu i¢in optimal sonucu verecegi garanti

edilemez.

Ileride yapilabilecek her iki algoritmayida birlestiren sezgisel bir calisma daha verimli
sonuglar iiretebilir. Genetik algoritma {izerinde yapilabilecek degisiklikler ve problem

verilerinin durumuna baglh karar verebilen bir yapinin olusturulmas: ile gelecekte
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yapilabilecek bir calismanin hem siiresel hem de daha iyi bir yerlesim plan1 ortaya

cikarabilecegi goz Oniine alinmalidir.

Giiniimiizde cesitli alanlarda uygulama alanina sahip 2BKP nin su anda optimal sonucu
verebilecek bir polinamial algoritma yoktur. Ancak yapilan caligmalar umut vericidir.
Ancak doganin kurallar1 bu problem i¢inde gecerlidir ; “bir noktadan kazan¢ bagka bir

noktadan kayip demektir”.
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EK - 11 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 85 65 1
2 70 35 1
3 37 93 1
4 2 92 1
5 98 86 1
6 6 50 1
7 104 95 1
8 45 116 1
9 105 7 1
10 114 44 1
11 63 93 1
12 7 72 1
13 57 36 1
14 75 78 1
15 32 34 1
16 100 99 1
17 71 119 1
18 110 28 1
19 84 118 1
20 30 65 1
21 13 120 1
22 82 2 1
23 70 13 1
24 13 96 1
25 35 6 1
26 36 46 1
27 37 114 1
28 118 49 1
29 34 20 1
30 20 78 1
31 50 50 1
32 86 40 1
33 76 25 1
34 23 71 1
35 10 55 1
36 109 32 1
37 95 46 1
38 35 111 1
39 76 76 1
40 52 12 1
41 68 84 1
42 110 101 1
43 3 66 1
44 110 52 1
1

I
(é)]

82 61



56
49

62

46
47
48
49
50

43
33
30

118

47

82



EK -2 2 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 44 59 1
2 19 57 1
3 31 76 1
4 66 19 1
5 113 79 1
6 61 47 1
7 13 95 1
8 56 91 1
9 72 100 1
10 3 26 1
11 9 13 1
12 40 16 1
13 1 65 1
14 79 66 1
15 100 10 1
16 24 82 1
17 55 43 1
18 18 85 1
19 112 64 1
20 11 91 1
21 49 56 1
22 60 25 1
23 40 12 1
24 71 21 1
25 112 12 1
26 54 33 1
27 105 91 1
28 33 81 1
29 31 11 1
30 4 39 1
31 95 36 1
32 29 58 1
33 31 41 1
34 6 58 1
35 25 104 1
36 71 91 1
37 112 40 1
38 66 10 1
39 77 50 1
40 116 14 1
4 111 75 1
42 42 18 1
43 58 27 1

1

44 120 16



45
46
47
48
49
50

66
65
102
81
120

42
111
49
100
87
41

84



EK -3 3 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 60 50 1
2 84 22 1
3 51 66 1
4 98 65 1
5 52 62 1
6 28 75 1
7 59 82 1
8 107 45 1
9 37 36 1
10 19 64 1
11 27 71 1
12 44 106 1
13 58 23 1
14 83 90 1
15 74 94 1
16 20 97 1
17 25 115 1
18 8 8 1
19 96 46 1
20 56 15 1
21 14 21 1
22 6 86 1
23 64 68 1
24 27 57 1
25 90 91 1
26 48 109 1
27 90 11 1
28 77 86 1
29 2 52 1
30 49 34 1
31 119 97 1
32 84 51 1
33 89 34 1
34 43 53 1
35 114 15 1
36 78 42 1
37 13 23 1
38 10 52 1
39 116 66 1
40 60 117 1
4 27 46 1
42 48 34 1
43 61 17 1
44 63 116 1

1

45 67 110



46
47
48
49
50

79
84
91
60
27

53

85
19
40

[ G G QI G

86



EK -4 4 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 95 7 1
2 63 91 1
3 97 40 1
4 117 97 1
5 81 109 1
6 106 50 1
7 15 115 1
8 96 84 1
9 49 2 1
10 21 20 1
11 62 49 1
12 13 34 1
13 78 102 1
14 60 23 1
15 108 45 1
16 39 93 1
17 27 54 1
18 29 106 1
19 74 45 1
20 47 104 1
21 71 112 1
22 63 40 1
23 105 32 1
24 32 22 1
25 42 1 1
26 90 101 1
27 34 85 1
28 49 98 1
29 90 53 1
30 10 50 1
31 4 86 1
32 38 96 1
33 19 72 1
34 115 30 1
35 113 14 1
36 119 76 1
37 72 109 1
38 69 30 1
39 104 9 1
40 53 92 1
4 30 46 1
42 48 64 1
43 33 70 1
44 26 10 1

1

45 108 14



46
47
48
49

79
28
102
60

109
114
53
93

—_

88



EK - 55 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 24 40 1
2 50 19 1
3 75 12 1
4 25 84 1
5 61 22 1
6 119 57 1
7 1 52 1
8 35 91 1
9 107 99 1
10 22 14 1
11 2 19 1
12 46 23 1
13 118 105 1
14 70 88 1
15 18 31 1
16 4 100 1
17 95 95 1
18 40 55 1
19 67 97 1
20 68 25 1
21 25 44 1
22 69 42 1
23 64 52 1
24 69 7 1
25 66 25 1
26 116 112 1
27 120 101 1
28 50 97 1
29 119 32 1
30 21 84 1
31 3 41 1
32 84 14 1
33 14 35 1
34 48 68 1
35 38 36 1
36 97 38 1
37 46 49 1
38 101 50 1
39 87 80 1
40 49 115 1
4 78 62 1
42 27 70 1
43 90 55 1
44 109 34 1

1

45 81 107



46
47
48
49
50

34

119
70
33

45
36
92
73
61

[ G G QI G

90



EK - 6 6 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 96 103 1
2 12 66 1
3 50 9 1
4 55 84 1
5 60 49 1
6 114 119 1
7 71 64 1
8 74 11 1
9 23 35 1
10 3 19 1
11 51 66 1
12 68 94 1
13 6 49 1
14 8 38 1
15 73 63 1
16 72 40 1
17 110 93 1
18 70 52 1
19 88 20 1
20 8 30 1
21 92 115 1
22 42 83 1
23 95 5 1
24 96 59 1
25 25 73 1
26 110 114 1
27 79 2 1
28 80 116 1
29 2 115 1
30 9 36 1
31 70 97 1
32 5 7 1
33 68 38 1
34 50 62 1
35 89 55 1
36 39 9 1
37 50 69 1
38 92 70 1
39 79 97 1
40 51 96 1
4 87 84 1
42 88 24 1
43 93 9 1
44 30 115 1
1

45 99 27
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47
48
49
50

23
112
31
80
92

29
31
86
93
38

92



EK -7 7 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 99 87 1
2 108 27 1
3 43 67 1
4 43 25 1
5 70 76 1
6 17 8 1
7 77 101 1
8 77 51 1
9 23 60 1
10 117 93 1
11 46 59 1
12 66 81 1
13 5 78 1
14 108 41 1
15 15 52 1
16 93 43 1
17 50 90 1
18 53 87 1
19 61 21 1
20 34 11 1
21 118 35 1
22 75 37 1
23 103 39 1
24 96 21 1
25 37 9 1
26 60 55 1
27 72 4 1
28 39 17 1
29 40 92 1
30 76 116 1
31 100 67 1
32 73 23 1
33 109 39 1
34 73 72 1
35 93 86 1
36 83 92 1
37 31 66 1
38 62 68 1
39 34 50 1
40 43 117 1
4 63 70 1
42 56 4 1
43 46 17 1
44 79 19 1
1

45 24 46
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47
48
49
50

12
85
51
85

6

74
53
41
26
107

[ G G QI G

94



EK - 8 8 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 6 56 1
2 89 91 1
3 99 26 1
4 57 105 1
5 100 50 1
6 56 42 1
7 30 97 1
8 66 65 1
9 76 11 1
10 86 31 1
11 7 34 1
12 116 40 1
13 78 44 1
14 45 40 1
15 26 26 1
16 51 75 1
17 29 83 1
18 71 73 1
19 10 6 1
20 19 30 1
21 48 71 1
22 35 101 1
23 108 64 1
24 47 1 1
25 31 20 1
26 78 118 1
27 38 29 1
28 106 16 1
29 69 73 1
30 74 84 1
31 103 12 1
32 48 99 1
33 33 82 1
34 48 101 1
35 52 101 1
36 27 88 1
37 108 27 1
38 118 116 1
39 105 63 1
40 79 55 1
4 19 78 1
42 74 103 1
43 45 7 1
44 61 7 1
1

45 45 55



46
47
48
49
50

36

74

38

117
79
64
87

118

[ G G QI G

96



EK -9 9 NUMARALI TEST VERILERI

No Yikseklik Genislik Adet

1 35 44 1
2 39 43 1
3 29 72 1
4 85 33 1
5 70 70 1
6 119 112 1
7 30 98 1
8 93 49 1
9 76 60 1
10 60 16 1
11 117 22 1
12 71 82 1
13 14 79 1
14 89 94 1
15 52 10 1
16 60 69 1
17 8 50 1
18 15 18 1
19 38 119 1
20 73 33 1
21 50 57 1
22 8 55 1
23 53 114 1
24 33 21 1
25 61 42 1
26 62 48 1
27 32 9 1
28 77 44 1
29 66 106 1
30 51 72 1
31 46 7 1
32 14 18 1
33 18 92 1
34 32 17 1
35 6 84 1
36 102 63 1
37 97 119 1
38 63 9 1
39 76 40 1
40 34 82 1
4 49 47 1
42 25 106 1
43 19 49 1
44 74 66 1
1

45 88 15
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49
50

39
95
36
115
51

111
28
23
44

98



EK - 10 10 NUMARALI TEST VERILERI

No

OoONOoO OV WD =

38

Yukseklik Genislik Adet

39
70
17
4
87
114
87
28
67
78
8
13
66
28
107
28
9
116
99
29
76
51
106
30
44
111
116
49
69

44
44
22
19
33
97
31
105
33
110
61
69
99
108
93

118
64
108
96
30
57
48
73
56
92
19
7
115
42
58
102
16
101
120
80
117

20
73
64
66
92
91
54

50
76
53
117

86
95
119
56
111
107
51
88
19
80
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47
48
49
50

110
94
57
68
38

101
94
89
20
57
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