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OZET
KESME ve PAKETLEME PROBLEMLERI ve ARASTIRMAYA YONELIK BIR
METOT GELISTIRILMESI ve BUMETODUN ETKINLIGININ SINANMASI

_ Kadriye ERGUN
Balikesir Universitesi, Fen Bilimieri Enstitiisii,
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

(Yiiksek Lisans Tezi / Tez Damismani : Do¢. Dr. Ramazan YAMAN)
Balikesir, 2004

Yéoneylem Aragtirmasi alaninda, en Onemli problemlerden biri de Kesme ve
Paketleme problemleridir. Kesme ve Paketleme problemler:, tasarimdan, Gretimin
cesitli smnifindan, dagitim ve satiga kadar tim is alanlarinda gériiimektedir.
Kombinatoryal optimizasyon alaninda yer alan bu problemler, matematiksel ¢6ziimiin
cok zor oldugu, NP-Hard sinifi problemler olarak bilinirler. Makul bir zamanda bu
problemleri ¢ozebilecek, herhangi bir ¢6ztim metodu bilinmemektedir. Bu nedenle, son
zamanlarda sezgisel (heuristic) tekniklerin kullanimi 6n plana ¢ikmistir.

Bu galigmanin ilk bélimiinde, Kesme ve Paketieme problemlerinin, optimizasyon
problemleri arasinda, hangi sinifa dahil oldufunu gostermek icin, optimizasyon
hakkinda bilgi verilmistir. Optimizasyon problemleri ve bunlara iliskin ¢6zim metotlari
smiflandmrilmastir.

Ikinci boliimde, Kesme ve Paketleme problemlerinin yerlestirme problemleri ile
iliskisi agiklanmis ve bu problemlerin ¢6zim metotlarinin, Kombinatoryal Optimizasyon
Problemleri ¢6ziim metotlari arasinda yer aldifi gésterilmistir.

Son bslimde ise, diizgiin dikdértgensel pargalardan olusan iki boyutlu Kesme ve
Paketleme problemleri i¢in sezgisel bir teknik gelistirilmistir. Bu yaklagimin adimlar: ve
uygulanmas: kisminda olusacak alternatifler agiklanmustr. Coézamiin gegerliligini test
etmek icin, gesitli 6rnekler kullanilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar karsilastirimugtir,

ANAHTAR SOZCUKLER: Kombinatoryal Optimizasyon / Kesme ve Paketleme
Problemleri / Sezgisel
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ABSTRACT

CUTTING and PACKING PROBLEMS and, IMPROVEMENT of A HEURISTIC
METHOD and TESTING THE EFFICIENCY of THIS METHOD

Kadriye ERGUN
Balikesir University, Institute of Science, Department of Industrial Engineering

(M.Sc. Thesis / Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Ramazan YAMAN)
Balikesir-Turkey, 2004

One of the most important problems in Operational Research are Cutting and
Packing problems. Cutting and Packing problems are seen in every business areas as; in
design, in some types of production, in delivery and sale. These problems, belonging to
Combinatorial Optimization area, are known as NP-Hard class problems of which the
mathematical solution is very hard. No solution method is known to solve these
problems in a reasonable time. So using the heuristic techniques have gained
importance and become popular recently.

In the first part of this study, information about optimization is given to point out
the class of Cutting and Packing problems between optimization problems.
Optimization problems and the solution methods relating to these are classified.

In the second part, the relation of Cutting and Packing problems with placement
problems is explained and it is pointed out that, the solution methods of these problems
are taking part between the solution methods of combinatorial optimization problems.

In the last part, a heuristic technique is improved for two dimensional Cutting and
Packing problems forming of regular rectangular parts. The future possible alternatives
are explained in the steps and application part of this approachment. Various samples
are used to test the validity of the solution and the conclusions are compared.

KEY WORDS : Combinatorial optimization / Cutting and Packing Problems /
heuristic
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TP Tamsayili programlama

TSP Gezgin Satici Problemi

VRP Arag Rotalama Problemi

P | Polinomial

NP Non-deterministic polinomial
B Tavlama Benzetimi

TS Tabu Arama

GA Genetik Algoritma

BL-Algoritmasi Asagi-Sol Algoritmasi
1D/2D/3D/4D 1/2/3/4 Boyutlu

* Algoritmanin gelistirilmesi ve kodlanmasi sirasinda kullanilan kisaltmalara yer
verilmemistir.
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i. GIRIS

Insanlarin, “daha iyi nasil olabilir ya da nasii elde edilebilir?”, sorusuna cevap
aramalari, teknolojinin geligmesini saglayan en 6nemii etken olmustur. Gergek hayat:
daha kolay hale getirebilen teknolojinin gelisimi, ayn1 zamanda yeni problemler de
tiiretmektedir. Problemlerin sayisinin ve gesitlerinin artmasi, karar vericilerin isini
zorlast;rmgﬂr. Cunkii bilinen ¢ozlim teknikleri, problemlerin yeni durumlart igin
yeterli olamamaktadir. Bundan dolayi, yoneticilerin, kargidastikiari problemierde
karar vermelerine yardimct olmak amaciyla kullanabilecekleri bilimsel problem
¢cozme yaklasimi olarak Yoneylem Arastirmasi adli bilim ortaya ¢tkmaistir. Yoneylem
Aragtirma’nin konusu, karsilagilan sorunlan belirlemek ve karar problemlerinin en
iyi ¢dziimiinii aramaktir. Ilk basta da belirtildigi gibi, gelisimin sebebi en iyiyi
aramak olmustur. Yoneylem Arastirmast igindeki en iyileme kavrami, optimizasyon

olarak ifade edilmektedir.

Optimizasyon kavrami ve problemleri ile, giinlik hayatimiz icinde bile farkinda
olmadan karsi karsiya kaliiz. Ornegin seyahat edecek bir kisinin, valizini
hazirlarken, hacim, aglik ve egvalarin sekilleri gibi kisitlart diistinerek bir yerlesim
dizeni belirlemesi aslinda bir optimizasyon problemidir. Burada amag, kisinin
tasiyabilecegi agirlikta ve tim esyalarini alabilecegi bir valiz yerlesim diizeni

segmektir.

Optimizasyon problemieri genellikle ifade etmesi kolay fakat ¢dziimil zor olan
problemlerdir. Matematiksel anlami ise, amag fonksiyonunu belirli kisitlar altinda

minimum veya maksimum yapmaktir.

Optimizasyon problemleri, temel olarak, karar degiskenlerinin yapisina gore, iki
sinifa ayrilmigtir. Bunlar Kesikli Optimizasyon ve Stirekli Optimizasyondur. Kesikii
optimizasyon problemleri, Kombinatoryal Optimizasyon Problemleri olarak da

isimlendirilebilirler.

Kesme ve paketleme problemleri, Kombinatoryal Optimizasyon Problemleri
sinifinda yer almaktadir. Bu problemler, agac, cam, metal, tekstil sanayi, kargo ve

lojistik gibi birgok alanda gorilmektedir. Bu konudaki ilk yayiniar, Gilmore ve



Gomory tarafindan 1961 ve 1965°te yapilnustir. Daha sonra, literatiirde yer alan
caligmalar, problemlerin ait olduklar siniflar ile birlikte Tablo 1.1°de belirtilmigtir.
(2001°de

siniflandiriimasi konusunda en gok kabul géren galigma 1990°da Dyckhoff tarafindan

yapilan caligmaya gore). Kesme ve paketleme problemlerinin
yapiimug, Typelogy of Cutting and Packing Problems, adli makalede yer almustir.

Tablo 1.1 Kesme ve Paketleme problemlerine ait literatirde yer alan caligmalar [1]

Yazarlar

Konular

Problem simifi

Dyckhoff ve Finke (1992)

Cesitli buyaklakteki
problemlerin analizi

Dyckhoff siniflandirmast

Sweeney ve Paternoster (1992)

400’den daha fazla problem
igeren kitap, tezler ve makale
calismalart

Boyutlar, ¢6ziim metotiar, 6zel
konular

Golden (1976) 2D kesme stok problemleri Coziim metodolojisi

Hinxman (1980) 2D kesme kaybi ve gesitli Boyutlar, ¢6ziim metodolojisi,
problemier

Rayward-Smith ve Shing 1D ve 2D kutu paketleme Boyutlar

(1983)

Sarin (1983) 2D kesme stok problemleri (Coziim metodolojisi

Coffman ve digerleri (1984) Kutu paketleme Kutu paketleme tipi, boyutlar

Dowsland (1985) 2D ve 3D dikdértgensel Problem tipi, boyutiar
problemier

Coffinan ve Shor (1990) 2D diizgiin paketleme Acik, kapaly; olasilikhi analiz
problemleri

Haessler ve Sweeney (1991) © | 1D ve 2D kesme stek Boyutlar, ¢6ziim metodolojisi
problemleri

Dowsland (1991) 3D problemler Coziim metodolojisi

Dowsland ve Dowsland (1992) | 2D ve 3D paketleme Problem tipi, boyutiar

problemieri, baslica diizgiin
sekiller

Whelan ve Batchelor (1993)

2D diizgiin olmayan paketieme
problemleri igin ctomatik
paketleme sistemierinin
endiistriyel uygulamalan

Uygalama, deri endiistrisinde
odaklanma

Dowsland ve Dowsland (1995)

2D, diizgiin olmayan paketieme
problemieri

Graplar igin metotlar,
paketieme, hesaplama
geometrisi

Hopper ve Turton (1997)

2D ve 3D, diizgiin ve diizgiin
olmayan paketleme probiemlieri
ve genetik algoritmalar

Pargalann geometrik
karakteristikleri, boyutlar

Endiistride bircok alanda goriilen Kesme ve Paketleme Problemleri, genellikle
NP-Hard sinifi problemler iginde yer almaktadirlar. Coziim zamani fonksiyonu, Ustel
olarak artig gostermektedir ve kabul edilebilir bir zamanda bu problemleri birebir
¢Gzebilecek algoritmalar bulunmamaktadir. Bu durum tim alternatifleri deneyen

kesin yontemler yerine, sezgisel teknikierin kullanimini daha gecerli hale getirmigtir.



Pargalarin geometrik gekilleri ve boyut ozeliikieri bu problemlerin ¢dziimiinde etkili
kriterler arasinda yer almaktadir. En basit haliyle, bir biiytik parcamn iizerine, kiciik
pargalarin en iyi yerlesimi olarak tanimlanabilen Kesme ve Paketleme Problemleri,
kigik pargalarin  diizgiin  olmadift durumda Nesting problemler olarak

tanimlanmaktadiriar.

Bu ¢aligmada iki boyutlu diizgiin dikdortgensel parcalardan olusan, Kesme ve
Paketleme Problemleri i¢in sezgisel bir algoritma gelistirilmistir. Algoritmanin temel
agamalar1 Matlab 6.5 programiyla kodlanmistir. Algoritmanin performansint
degerlendirmek Uzere cesitli ornekler iizerinde denemeler‘ yapilarak, ortaya g¢ikan

sonuglar karsilagtiriimistir.



2. OPTIMIZASYON

Gunlik hayat iginde alternatifler ig¢inden seg¢im yapmak, yani karar almak
insanlarm oldugu gibi isletmelerin de devamli olarak kargs: karsiya geldikieri bir
durumdur. Isietmelerin ¢6ziim getirmek zorunda olduklar karar problemleri, esas
itibariyle, kit kaynaklarin rakip faaliyetler arasinda optimum (en iyi) bir sekilde
dagitiimast problemidir [2]. Karar verilmesi gereken alternatif veya ¢dzillmesi
gereken problem ne olursa olsun, amag, optimum, yani en iyi sonuca ulagmaktir.
Buradan hareketle, en genel anlamda optimum sonucun elde edilmesi islemine
“Optimizasyon” denilmektedir. Bir bilgisayar terimi olarak optimizasyon su sekilde

ifade edilebilir.

Algoritma: Belirli bir problemin ¢éziimiinde izlenen yontemdir.
Kod: Algoritmanin bir bilgisayar dili ile ifadesidir.
Optimizasyon: Bir algoritma veya kodun daha hizli veya daha az yer

kaplayacak sekilde dizenlenmesidir [3].

Giinimiizde is hayatinda, endustride, yonetimde, mithendislikte ve bilgisayar

biliminde kullanilan optimizasyon islemi Sekil 1.1°deki gibi dzetlenebilir.

Gergek Hayat Problemi

Analiz Dogrulama
¥ Duyarlik Analizi
Algoritma, Model, C6ziim teknigi
-
Sayisal Dogrulama
Metot

Bilgisayar uygulamasi

Sekil 1.1 Optimizasyon Islemi [4]



Gergek problemde algoritma, model veya ¢oziim teknigine gegis asamasina
analiz denir. Analiz agamasinda, problemle ilgisi olmayan detaylar ¢ikartilir ve
onemli olan elemanlar tizerinde yogunlasilir. Birgek durumda bu asama kendi basina
onemli bir yer tutar. Kendisini takip eden optimizasyon islemi yapiimasa bile, bu

asama bir anlam ifade edebilir [4].

Analiz sonucunda, bilgi edinme, kisilerle temasa gegme, uzman bulma, ¢6ziim
araglarini belirleme, problemin anlagilmast ve ifade edilmesi gergeklesmis olur.
Algoritma, model veya ¢6ziim tekniginden, bilgisayar uygulamasina gegis, sayisal
metotla olur. Bu asama hesaplamalarin dogrulugu, verimli uygulamalarin yapilip
yapiimadigt gibi kisimlarin tartisildigt ya da degerlendirildigi asamadir. Ancak bu
agama dogru optimizasyon paketlerini se¢mis olan problemlerde, yalnizca sonuglar

dikkate alintyorsa, Onemli olmayabilir [4].

Dogrulama ve duyarlik analizi gergek probleme doniiste en Snemli asamayi

gostermektedir.

Sonuglarin karsilastiriimas: ve hassasiyetierin degerlendirilmesi igin gergekte
uygulama sonucunda ne gibi durumlarin ortaya ¢ikabilecegi diisiiniilmelidir.
Bunlarin dogrulugu va da hassasiyeti problem ¢6zimi icgin varsa baska yollarla

kiyaslanmalidir.

Duyarlik analizinde ise sonucun veriler karsisinda nasil degistigi durumunun,
degerlendirilmesi yapilir. Ornegin galigan kisi sayisi ile yapilan retim arasinda cok
az bir degisim varsa bu faktor dikkate alinmamali veya bir hatanin olusup olugmadigi

kontrol ediimelidir [4].

Optimizasyon teknikleri, karar verme, planlama, kaynak kullanimi, ¢izelgeleme
gibi durumlar igin giinlik hayatta Snemii rol oynarlar. Grnegin ulusiararasi bir petrol
sirketi ham petroliin degisik kaynaklardan alinmast konusunda, tasima, fiyat, tirlin
kalitesi gibi parametrelere bakarak karar olusturur. Burada amag;, maksimum kazang

saglayacak karar modelinin olusturulmasidir. Bir bagka ornek ise bir havayolu



sirketinin ucug planlama, personel saglama, bakim yapma gibi konuilarnt dikkate

alarak minimum maliyetli optimizasyon modelinin kullanmasidir [4].

Buyiik oigekli optimizasyon teknikleri daha ¢ok II. Dinya Savasi sirasinda
ordularin yonlendirilmesi ve bunlarin gerek duydugu lojistik destegin saglanmasi
konusunda gelistirilmis ve kullanilmistir. Bu stire¢ esnasinda etkinligi arttirict her
tiirli teknik ve yontem degerlendirilmis, kisitii insan kaynaklari ve diger kaynakiar

etkin sekilde kuilaniimaya basglanmistir.

Sinirl: kaynaklar: kullanarak, amaglanan fonksiyon ve/veya fonksiyonlar igin en
iyi sonucun elde edilmesini hedefleyen optimizasyon kavraminin matematiksel

anlami agagidaki gibi ifade edilmektedir [4].

Belii bir amag fonksiyonunu (objective function), eldeki degiskenleri kullanarak
minimize ya da maximize etmektir. Tim buniar ger¢eklesirken, ¢esitli kisitlamalar

(constraint) s6z konusu olabilir. Bu kisitlamalar iki torlidir:

e Esitlik kisitlamalari (equality constraints), ki buniara her zaman uyulmak
zorundadir.
¢ Egsitsizlik kisitlamalart (inequality constraints), bunlar genelde asilmamasi

gereken limitleri belirtir.

Genel olarak optimizasyon problemlerinin matematiksel gdsterimi su sekildedir

(51

(max./min.) f(x)
Kisttlar c(x)=0,=1,2, ...,m 2.1

c{x)=0, i=m'+1, ..., m. (2.2)

f(x) amag fonksiyonunu, ¢,(x) degerleri kisitiar: gostermektedir.

Amag, meveut bir takim algoritmalari kullanarak yukarida tanimlanan problemi

¢cGzmektir.



2.1 Optimizasyon Problemlierinin Simiflandiriimasi

Optimizasyon problemlerinin pek ¢ok ¢esidi vardir. Temel olarak optimizasyon
problemleri, karar degiskenlerinin stirekii veya kesikli olmalarina gore ikiye ayrilir.
Karar degiskenleri kesikli veya siireksiz olanlara Kombinatoryal (birlesi)

Optimizasyon Problemleri denir.

Bu smiflandirma cesitleri arttinlabilir. Amag fonksiyomu ve kisitlarin
ozelliklerine gore siniflandirilmast konusunda en son durum, her bir problemin

ayrildigt kategoriye verlestirilmesiyle olusmustur [5].

Tablo 2.1 Optimizasyon problemlerinin amag¢ fonksiyonu ve kisitlara gore

siniflandiridmast [ 5]

Amag { f(x)} fonksiyonun ozellikleri Kisitlarm{c,(x) } ozellikleri
Tek degiskenli bir fonksiyon Kisit yok
Lineer fonksiyon Basit sinirlar
Lineer fonksiyonun kareleri toplami Lineer fonksiyon
Quadratic fonksiyon Daginik (Sparse) Lineer fonksiyon
Lineer Olmayan Fonksivonlarin karelerinin | Dizgiin Lineer Olmayan Fonksiyon
toplami
Diizgiin (smooth) Lineer Olmayan Fonksiyon | Daginik Lineer Olmayan Fonksiyon
Daginik Lineer Olmayan Fonksiyon Dlizgiin Olmayan Nonlinear

Fonksiyon

Diizgiin Olmayan Nonlinear Fonksiyon

Optimizasyon problemlerinin amag¢ fonksiyonu ve kisitlarin olusturdugu
fonksiyonlarin gruplandiriimasinin diginda en genel siniflandiriimast Sekil 2.1°de

gosterilmistir.




Optimizasyon
l
i - ]
Stirekli Kesikli
I
[ ]
Kisitlanmamais Kisitlanmis Tamsayili
Programlama
[
Dogrusal Olmayan Dogrusal Stokastik
Denklemier Programlama Programlama
i ]
Dogrusal Olmayan Semidefinite
En Kiigiik Kareler Programlama
l I
Global Nonlinearly
Optimizasyon Programiama
[ i
Nondifferentiable Bound
Optimizasyon Constrained
l
Kuadratik
Programlama
i
Network
Programlama
|
Stokastik
Programlama

Sekil 2.1 Optimizasyonun en temel siniflandiriimas: [6]

Bu smiflandirma i¢inde en yaygin olarak kullanilanlardan biri Dogrusal

Programlamadir.

Dogrusal Programiama modelinin temel varsayimlarindan birisi  tim
degiskenlerin siirekli olmast ve karar degiskenlerinin degerlerinin tam sayi ve kesirli
olmasidir. Bazi gergek hayat problemlierinde tamsayt degerli olmayan ¢6zim

degiskenlerinin anlamt yoktur. Girdi ve ¢iktilarin bolinmezlik sorunu karar



degiskenlerinin tamsayi degerli olmasimi gerektirir. Sermaye bltceiemesi, elekirik
jeneratdr birimleri, ara¢ ve geregler, makinalar, kisiler bunlara birer Grnektir.
Herhangi bir problemin dogrusal programlama ile elde edilen optimal ¢6ztim
degerleri tamsayi degilse ve de ¢oziim degerlerinin tamsayt olmast istendiginde,
yonetici veya kullanict diger bir ¢oziim teknigi olan tamsayili programlamaya
bagvurmalidir. Dogrusal programlama problemlierinin tamsayilt ¢oziminin elde
edilmesinde kuilanilan algoritma tamsayili programlamadir [7]. Bu nedenle
Tamsayili Programlama, optimizasyonun genel siniflandirilmasi iginde Kesikli
Optimizasyon iginde yer almaktadir. Tamsayili dogrusal programlama modelinin
degiskenleri kesikli oldugu gibi bu degerlerden bazilann veya timi tamsay:
degerlidir. Bu hali ile tamsayili programlama yani degiskenlerin bazilari veya timi
tamsayt olmasi gereken bir dogrusal programlamadir. Genel olarak tamsayili

programlama modeli asagidaki sekilde ifade edilebilir.

Max. Z= chxj (2.3)
j=1
Kisitlayicilar Z%x; <bi=1,2,...m (2.4
i=1
ve
x; =0, 1,2, ... tamsay: (=1, 2, ..., n) (2.5)

Dogrusal programlama modeli ile tamsayili programlama modeli arasindaki tek

ayricalik, dogrusal programlamadaki pozitif olma kosulunun (x; > 0) tamsay1 clma

koguluna yani x=0, 1, 2, 3, 4, 5, ..., n sekline doniigmesidir. Tamsayili
programlamada tiim x; de@iskenlerinin degerleri sifira esit ve sifirdan biyik

tamsayidir [7].

Dogrusal programlama problemlerinin tamsayili ¢oziimlerini saglayacak
hesaplama yontemi ilk kez 1958 wilinda Gomory tarafindan gelistirilmistir.
Gomory’nin gelistirdigi hesaplama yontemine Tamsayili Algorithm veya Kesme
Duzlemt Yontemi adi veriimistir. Bu yéntem sonlu sayida isiemden sonra optimal bir

tamsayilt ¢ozimi saglar [7].



Optimizasyon problemlerinin ¢esitliligi nedenivle bu tiir problemierin
c¢oziimiinde etkili olabilecek vyazilimlar gelistirilmistir. Bunlardan bazilan,

uygulandiklar: problem gesidi ile birlikte agagida verilmigtir [8].

Ampl Modelleme

BPMPD Lineer programlama

BQPD Kuadratik Programlama

BT Minimizasyon

CO Kisttlanmis optimizasyon

CONGPT Non-lineer Programlama

FortMP Lineer ve Tam Sayili Programlama

LINDO Lineer, Tam Sayil: ve KuadratikProgramlama
MI1QQ3 Kisitlanmamis optimizasyon

MATLAB Optimizasyon

Kesikii optimizasyon grubu icinde yer alan kombinatoryal problemlerin,
dogrusal programlama ile yakin iligkisi vardir ve bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in ilk
girisimler dogrusal programlama metotlarinin kullamlmas: ile baslamistir. Ornegin,
tamsayilt programlamayr olusturmak amaciyla genellikle 0-1 degerlerini alan
tamsayilt degigkenler tanimlanmustir. Omegin, 0-1 sirt gantast probleminde degisken

tanimiamasi agagidaki gibi yapiimaktadir [9].

1, i pargasi paketlenirse

*= {0, i pargasi paketlenmezse

Bu problem daha sonra agagidaki tamsayili programa dontistiriimektedir:

Max " xv,, buradan (2.6)
i=1
3w <C 2.7

i=1

izleyen bolumde belirtildigi gibi, n parca sayismi, C sirt gantasinin kapasitesini,
gostermekte ve 7. para v; deferine sahip clup kapasitenin ¢; birimini kullanmaktadir
91
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Ancak ¢ogu Kombinatoryal Optimizasyon probleminin bir Tamsayili
Programlama (TP) modelinin kurulmas:t zordur. Bunun yani sira, bu tir
problemlerin TP modelinin kurulmasi i¢in olduk¢a fazla sayida degisken ve kisit
tanimlamalarinin yapilmast gerekebilir. Bundan dolayt genel amach TP bilgisayar
programlar:, boyle biiyik boyutlu problemleri ¢8zememektedir. TP problemleri,

Dogrusal Programlama problemlerinden daha zor olmaktadir [10].

Kombinatoryal problemlerin optimum ¢ozimlerinin bulunmasinda TP istenen
basariya ulagmasa da, ¢esitli faydalari olmaktadir. Oncelikle, problem yapismin tam
olarak tanimlanmasinda ve anlagilmasmnda TP modelinin Snemi buytktir. Ayrica
problemin optimum ¢ozimiinin bir alt sinirnin elde edilmesi amaciyla Lagrangean
relaxation tekniginin kuilanilmasi i¢in TP’den yararlaniimaktadir. Kombinatoryal
problemierin  yer aldigt Kombinatoryal Optimizasyon izleyen boliimde

agtklanmaktadir [10].

2.2 Kombinateryal Optimizasyon

Cogu problemier, karar degiskenlerinin bir fonksiyonu olan ve baz: kisitlardan

olusan problemlerdir. Bu problemler genel olarak agagidaki gibi formule edilirler.

min f(x) (2.8)
Kisitlar g, (x} 2 5,5 =1, ...,m (2.9)

Burada x, karar degiskenlerinin bir vektoriing, f{x) ve gi(x) genel bir fonksiyonu
gostermektedir. Bu formulasyondaki minimizasyon problemi, gerekii degisikliklerin
vapiimast sonucu maksimizasyon formuna da donistiriilebiimektedir. Bu
problemlerin pek gok spesifik sinufi bulunmaktadir.  S6z konusu problem simiflary,
kisitlarin degistirilmesine gore ve/veya karar degiskenlerinin alabilecegi degerlere
gore elde edilmektedir. Bu siniflar igerisinde en yaygin olarak bileneni f{x) ve

gi(x)’lerin karar degiskenlerinin dogrusal bir fonksiyonu olarak dikkate alinmasi ve
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karar degiskenlerinin de sirekli (kesirli, reel) degerler almasiyla ortaya ¢ikan

dogrusal programlama problemleridir [9,10].

Kombinatoryal terimi, karar degigkenlerinin kesikli olmasini yani problem
¢oztimiiniin tamsayilarin ya da diger kesikli nesnelerin bir kiimesi veya bir sirast
olmasint ifade etmektedir. Bu smiftaki problemler igin optimum ¢6ziimlerin

bulunmasi kombinatoryal optimizasyon olarak bilinmektedir [10].

Sen villarda kombinatoryal optimizasyon problemlerine giderek artan bir ilgi
vardir. Bir ¢ok problemin opﬁmum ¢oziimiinii verecek yontemin bilinmemesi
arastirmactlar: bu konuda daha da ilgili hale getirmektedir. Bu durum Gezgin Satici

Problemi (Traveling Salesman Problem-TSP) ile agiklanabilir [10].

TSP, ifade edilmesi ¢ok kolay fakat cozilmesi zor oldugundan dolayi
kombinatoryal optimizasyonda arastirmacilar tarafindan en ¢ok {izerinde durulan
problemlerden birisidir. Bu problemde bir seyyar satici, N tane sehri her birini sadece
bir kez ziyaret etmek kosuluyla toplam seyahat edilen mesafey: minimize edecek bir
rota bulmak zorundadir. Herhangi bir baslangic noktasina gére (N-1)! kadar miimkiin
¢oziim bulunmaktadir (eger seyahat etme yoniine bakilmaksizin her sehir cifti
arasindaki uzakiik ayni ise (N-1){/2 kadar mimkiin ¢6ziim olmaktadir). 20 gehirli bir
TSP igin mimkiin tim ¢dziimleri 1 saatte listeleyen bir bilgisayar oldugunu digiintin.
Bu durumda (N-1)! formiiliine gore 21 sehirli bir problem 20 saat, 22 sehirli problem
17,5 gin ve 25 sehirli bir problem yaklagik 6 ylzyil alacaktir. Problem boyutuna
gore hesaplama zamaninin fstel olarak artmasi diger yaklasimiarin kullaniimasini

imkansiz kilmaktadir [10].

Ayni problem bilgisayar agisindan tekrar incelendiginde, diinyanin yaklagik 20
milyar yasinda oldugu kabui edildiginde bu rakam 6.3072x10" saniye veya
6.3072x10* mikro saniye olacaktir. Eger her mikro saniyede bir dizilis treten bir
bilgisayar mevcut ise, dinyanin olugumundan bu yana sadece 24! ya da
6.20448x10™ dizilis elde edilebilecekti. Bu duruma Gezgin Satici Problemi acisindan

bakarsak, sadece 24 sehri gezmek miimkiin olacaktir.
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Buradan, bir problemin ¢dziimiiniin belirlenen bir algoritma ile ne kadar zaman

aldiginin 6nemi ortaya gikmaktadir [11].

Hesaplama zorlugu (computational complexity), eniyi ¢dziimiin aragtirmak
yerine, sezgisel tekniklerin kullanilmasini daha mantikii bir hale getirmistir. Bu da
modern sezgisel yaklagimliarin artarak geligmesini saglamis ve bu metotlarin giicinde

ve etkinliginde 6nemli bir yiikselis ortaya gikmuigtir.

Kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in diger bazi ornekler asagida

verilmektedir.
1) Atama Problemleri (The Assignment Problem) [9,10]

n elemanin, »n farkli géreve atanmast problemidir. 7. kisinin, j isi yapma maliyeti

n
¢j dir. Bu durumda problem, Zc,ﬂi ama¢ fonksiyonunu minimize edecek

=1
{I1y,...,IT,} atama kiimesinin bulunmas: geklinde tanimlanabilir. Burada problem

¢Oziimil, {1, ..., n} sayilarinin {I1;, ..., [I,} permiitasyonu olarak gosterilmektedir.

2) 0-1 Sirt Cantas: Problemi (The 0-1 Knapsack Problem) [9,10]

n parganin, kapasitesi C birim olan bir sirt cantasina yerlestirilmesi problemidir.
i. parga v; degerine sahip olup kapasitenin ¢; birimini kullanmaktadir. Buna gére 7

altkiimesinin belirlenmesi istenmektedir:

> v, buradan (2.10)

il

> <C (2.11)

ief

Bu problemde ¢cozim I < {1, ..., n} altkiimesi tarafindan gésterilmektedir.
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3) Kiime Kapsama (Set Covering} Problemi [12]

Tam sayili programlama model tiplerinden biri “kiime kapsama” problemleridir.
Kiime kapsama, tim kisitlarin > esitsizligine sahip olan, tiim sag taraf degerlerinin 1

oldugu ve kat sayi matrisinin 0O-1 matrisi olan saf 0-1 tam sayili programdir.

Genel olarak kiime kapsama problemlerinin formu agagidaki bigcimde ifade

edilebilir:

N
Min z=7%" cp; (2.12)
= ~
Kisitlar  Ax 2b (2.13)
x;=0veyal (j=1,..., V) (2.14)

Burada A, (m x n) gseklinde kisit kat sayilarindan olusan bir 0-1 matris; b ise
degeri 1 olan bir sag taraf vektoriidiir. Amag fonksiyonu her zaman ¢;x; + ¢2x; + €3x3
+...+ cpXy ‘yi minimum yapacak sekildedir. Burada tim j = 1,2,..,n’ler igin ¢; > 0 dur.
Cogunlukia ¢; = 1’dir. Bununla birlikte, eger ¢;, j yerindeki tesis maliyetini
gosteriyorsa, bu durumda bu kat sayilarin 1’den baska degerler alabilecegi de
varsayilir. Kiime kapsamanin matematiksel tanimi daha kisa olarak soyle de ifade

edilebilir [12]:
Minimum z= {cx | Ax > b, x= (0,1)} (2.15)

Yukaridaki matematiksel modelde kisitlarin isaretine ve sag taraf degerine bagl
olarak ©zel problem tipleri ortaya ¢ikmaktadir. Eger kisitlardaki esitsiziik, esitlik
haline getirilirse ve sag taraf degeri (b), 1 olarak kalirsa, bu tip probiém]ere kiime
boliinme problemi denir. Eger kisitlarin hepsi (<) hiline getirilirse ve sag taraf

degeri 1 olarak kalirsa, kiime paketleme problemi denir [12].

Gergek hayatta birgok uygulamayi paketleme, bdlinme ve kapsama vapisinda
gérmek miimkiindiir. Dagitim ve rotalama problemleri, planlama problemieri ve

yerlestirme problemleri sik sik kiime kapsama yapisinda karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
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yapi sayesinde verlesim, arag ya da insanlar tarafindan her bir miisterinin ihtiyaclar
karsilanabilir. Diger uygulamalar ise elektrik devresi teorisi, VLSI (Very-Large-
Scale Integration "Cok Genis Olgekli Entegre Devreler”) devrelerinin test edilmesi
ve (montaj) hat dengelemedir. Benzer bir yapt olan kiime paketleme de 6zellikle
planlama problemlerinde herhangi bir ¢atiyma yaratmadan olasi talebi karsilamada
yardimer olur. Kiime bélinmede ise bir misterinin talebini bir servisgi karsilar. Bu
¢ yapt genellikle su ii¢ alanda goriilebilir. Bir hava yolu girketinin her ucus seferine
kesinlikle bir kokpit miirettebatt planianmasi, bolgelerin oy verme bolgelerine

bolinmesi ve her vatandasin bir se¢im bolgesine atanmasi {12].

4) Arac Rotalama (Vehicle Routing ) Problemi [13]

Arag Rotalama Problemi, ilk defa Dantzig ve Ramser tarafindan 1950 yilinda
formtilasyonu yapilan, musterilerin taleplerini karsilamak amaciyla gezen araglarin

glizergdhlarinin belirlenmesi seklindeki probiemlere verilen isimdir [13].

Bu problemde, verilen amag¢ fonksivonuna gore araclara rotalar belirlenir.
Guizergah bellt bir depodan baglar ve cografik olarak dagiimig miisterilere tek bir
aragla bir kez ugranarak talepleri karsilanip tekrar depoya doniiliir. Gezen aracin
musterilerin ihtiyaclarini karsilayabilecek kapasitede olmast gerekir. Yani toplam
misteri talebi arac kapasitesine esit ve az olmalidir. Arag kapasitesinin sinirsiz
oldugu durumiarda, depo veya miisterilerin arz ve talepleri yliziinden, Ara¢ Rotalama

Problemi (Vehicle Routing Problem -VRP), Gezgin Satic: Problemine (TSP) dontisiir
[13].

Bu tip problemlerde amag fonksiyonu; toplam kat edilen mesafeyi minimize

etmek veya toplam seyahat zamanini minimize etmek seklinde olabilir.
Toplam musteri talepleri, arag kapasitesinden fazla ise bir arag, tek bir seferde

miigteri taleplerini karsilayamayacagindan dolay:;;, ya aym arag belirlenen

glzergdhlar:, her seferde depoya ugravarak yikleme yapmak kosulu ile Sekii
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2.2°deki gibi ayrt ayri dolasacak ya da her bir glzergih icin ayri arag tahsisi

f

yapilmast gerekecektir.

L —~
<3 e O ij
) )
)v\__@« >

Sekil 2.2 Arag Rotalama Problemi [13]

Toplam miusteri talepleri arag kapasitesine esit veya daha az ise bu durumda tek
bir arag, bir seferde her bir miisteriye ugrayarak taleplerini Sekil 2.3’te gibi

kargilayabilir.

Sekil 2.3 Ara¢ Rotalama Problemi [13]

Arag Rotalama Problemlert icin degisik ¢ozim teknikleri gelistiriimistir [13].

Tam Yaklagim
e Dal-Sinir Teknigi (Fisher 1994)
Heuristik Teknikler

e Clark ve Wright (1964)

e Hiyerarsik Yaklasim (Ayirma + Gezgin Satici Problemi)
o Fisher ve Jaikumur (1981)

e Taillard (1993)



e Birden Cok Giizergdhli Sezgisel Teknikler

e Kinderwater ve Savelsbergh (1997)
Meta-sezgisel teknikler

e Tabu Arastirmasi, Rochat ve Taillard (1995)

Tahdit Programlamasi, Shown (1998)
Tabu Arastirmasi, Kelly ve Xu (1999)
Granular Tabu, Toth ve Vigo (1998)
Ant Sistemi, Gambardella (1999)

Son otuz yillik periyotta yonetim bilimi, bilgisayar, mithendislik gibi bir gok
farkli alanda ortaya g¢ikan kombinatoryal optimizasyon problemlerinin biiyitk
cogunlugu, “NP-Zor (NP-hard)” problemler sinifinda yer almaktadir. Izleyen
boliimde bu titr problemlerde ¢ok sik karsiiasilan P ve NP terimlerinin tanimlart yer

almaktadir.

2.2.1 P ve NP Sinifi Probiemier

Atama problemi gibi bilinen bir polinomial algoritmaya sahip olan probiemler P
sinift problemler olarak adlandirilmaktadir. Fakat TSP ve diger zor problemlerin
boyle bir polinomial algoritmaya sahip olup olmadiklar: hentiz bilinmemektedir. Bu
nedenle bu tiir problemler NP (non-deterministic polinomial) sinifi problemler olarak
bilinmektedirler. NP simifi problemler, deterministik olmavan (rastgele segilen bir
¢oziim olasiliZin: test eden) turing makinesiyle polinom zamanda ¢oziilebilen karar
problemlerini (evet-hayir cevapli) igerirler. Bunun en basit anlami ise NP sinifinin
icerdigi problemier miimkiin bitiin ¢éziimlerin denenmesiyle ¢oziilebilir ki bu da
problemin ¢6ziilmesi igin gereken zamanin problemin bliyiikliiiiniin Ustel, yani gok

bityiik bir fonksiyonu olmast demektir {10].
Bu konunun aciklanabiimesi igin dontigtirlebilirlik (transformability,

reducibility) kavraminin agiklanmasini gerekmektedir. A algoritmasiyla ¢ozillebilen

bir P; problemi olsun. Efer baska bir P, probleminin tim ornekleri polinomial
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zamanda P; probieminin herhangi bir 6rnegine donistiriilebiliyorsa, A algoritmasi
P, problemini ¢6zmek icin kullanilabilir. Py Orneklerinin smifi en azindan
dontistirilen P, orneklerinin sinifi kadar genistir. Boylece P, probleminin de en

azindan Py problemi kadar zor oldugunu diisinmek gerekir [10].

Siiper bilgisayarlarla yapilan sifreleme teknigini tarihe gomecek olan "P’ye
karsi NP" problemi, bilgisayarcilarin hangi algoritmanin hangi hesap islemini hangi
etkinlikte yapacagini arastirmalariyla ortaya ¢ikmigtir. Genel olarak bir bilgisayar
programina ne kadar ¢ok veri yiiklenirse, programin bu verileri isleme siiresi o
olgiide uzamaktadir. Ornegin, bir dosyalar listesini alfabetik siraya koyacak bir
algoritma dosyalarin sayisint ikiye katlandiginda, programin bunlari siraya sokmasi
icin gereken siire dorde katlanacaktir. Bilgisayar bilimi dilinde bu, bir N algoritmast
olmaktadir. Pekgok islem icin programcilar bu gibi "polinomial siire" ya da P
algoritmalart kullanmaktadirlar. Clnkt islemlerin ¢6ziim zamani ¢ok uzun zaman
gerektirebilmektedir. Cok haneli sayilarin carpanlarina ayriimasi gibi polinomial
siirede ¢dziillemeyecek problemler bile, polinomial siire iginde sagianabilir. Ornegin
biyik bir sayiyt carpaniarina aywrdigini sdyleyen birinin dogru yapip yapmadigini
kontrol etmek igin carpanlari birbirleriyle carpmaniz yeterlidir. Boyle polinomial

stire iginde kontrold yapilabilecek bir probleme NP denilmektedir [14].

Eger NP smufindaki her problem polinomial olarak bir P problemine
dontigtiirilebiliyorsa bu durumda P problemi NP-hard olarak adlandirtimaktadir.
Ayrica eger P probleminin kendisi de NP sinifina ait ise, P problemi NP-complete
olarak bilinmektedir. NP-complete problemler NP sinifindaki problemlerin en
zorudur. Eger NP-complete bir problem i¢in polinomial zamanda hesaplanan bir
algoritma bulunabilirse NP sinifindaki biitiin diger problemler i¢in de bir polinomial
algoritma var demektir. Boylece P = NP oldugu gosterilmis olacaktir [10]. Fakat bu

simdiye kadar miimkan olmamastir.

Tim P algoritmalart birer NP’dir. Clnkit bir seyi polinomial siire iginde
¢cOzebiliyorsa, baskasinin buldugu bir ¢ozim de polinomial siire iginde kontrol
edilebilir. Fakat 1971’de bilgisayar bilimcisi Stephen Cook, bir NP algoritmasinin

aynt zamanda bir P algoritmasi olup olmadifini sormustur. Bilyitkk sayilan
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carpanlarina bolmek gibisinden NP problemlierinin polinomial stire iginde
¢oziimiiniin bilinen 6rnegi yoktur. Ancak bunu kanitlamak goriindigi gibi kolay
degildir. Matematikgiler NP-Complete denen ve NP problemlerinin en zor tiirii olan
problemlerin birbirlerine esit oldugunu kanitlamislardir. Boyle olunca da bir NP-
Complete problemin polinomial siire algoritmasi, bu gesit tiim problemlerin ¢6ziimil
icin uyarlanabilir. Cook, “bdyle bir algoritmayla her tirli sifreyi kirabilirsiniz”

demistir [14].

Bu problem, 2000 yilinda, ABD Massachusetts Eyaleti Cambridge kentinde
bulunan Clay Matematik Enstitiisii tarafindan, matematik diinyasinin en zor yedi
probleminden biri olarak belirlenmis ve ¢oziimii ig¢in bir milyon dolar &dil

konulmustur.

Bu ¢6ziim bulunana kadar sezgisel (arastirmaya yonelik) metotiar kullanmak

zorunlu olacaktir.

2.2.2 Kombinatoryai Optimizasyon Problemlierinin Coziim Metotiar

Yoneylem Arastirmasinda yapilan ilk g¢aligmalar bir problem igin optimal
¢6ziimil bulmak tizerinde odaklanmistir. Bu nedenle tam birerlemeden daha etkin
¢esitli algoritmalar gelistirilmigtir. Bunun en Gnli 6rnegi, dogrusal programlamadaki
Simplex Algoritmasidir. Bu tir algoritmalar, kiigiik boyutiu problemleri ¢ézmede
olduk¢a basarilidiriar. Ancak buyiik boyutlu problemler i¢in ihtivag duyduklari
hesaplama zamam normal sartlarin digmna cikmugtir. Fakat hesaplama giicliniin
yitkselmesiyle beraber, daha bityik boyutlu problemieri ¢ézmek miimkiin olmus ve
aragtirmacilar problem boyutuna gore ¢oziim zamanmin nasil degisti§i konusu
tizerinde ¢aligmalar yapmuglardir. Atama probleminin ¢6ziilmesi i¢in Hungarian
metot, iki makinali siralama problemi icin Johnson’s metodunda oldugu gibi bazi
durumlar igin hesaplama giicliigunin, problem boyutuyla disik mertebeli bir
polinomial olarak arttigi gosterilmistir. Fakat TSP gibi bir ¢ok probiem igin

hesaplama giicliigii problem boyutuyla tistel olarak artmaktadir [10].
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Bu durumda, dal/sinir teknigi veya dinamik programlama gibi kesin metotlar,

tam birerlemeden daha etkin ¢oziimler olusgturamamaktadirlar [10].

Literatiirde kombinatoryal optimizasyon konusundaki ¢aligmalarin gogunlugu,
sezgisel metotlardan ¢ok kesin (exact) metotlar tizerinde odaklanmaktadir. Yani,
verilen bir problem igin optimum ¢dziimii garanti eden teknikler {izerinde
durulmaktadir. Bu metotlar genellikie dogrusal programlama veya graf teorilerine ya
da dal/snir veya dinamik programlama gibi kesin birerleme yaklagimina
dayanmaktadir. Fakat modelin en iyi ¢éziimiiniin aynt zamanda ele alinan gergek
problemin én iyi ¢oziimii oldugunun garantisi yoktur. Bu durumda, yaklagik bir
model icin kesin (exact) bir ¢dziim veya kesin bir model igin yaklasik bir ¢6ziim
arasinda tercih yapilmalidir. Fakat gergekte tam olarak gercegi yansitan kesin bir
modelin olmast beklenemez. Bu durumda sezgisel yaklagimlar karmasik ve gergekei
amac fonksiyonlari ve/veya kisitlardan olugsmus kombinatoryal optimizasyon

problemlerinin ¢dziimiinde, kesin algoritmalara gore genellikle daha etkindirler [10].

2.2.3 Sezgisel (Heuristic) Teknikler

Sezgisel kelimesi Yunanca kokenlidir ve bulmak, kesfetmek anlamina
gelmektedir. Tirkge heuristic kelimesinin karsiligi bulugsal ya da aragtirmaya
vonelik olarak da kullamimaktadir. Bir ¢6ziim teknigi olarak sezgisel, herhangi bir
seyin bulunmasint garanti etmeyen bir “arama” (seeking) metodu olarak

tanimlanmaktadir [10].
En genel anlamda, sezgisel, iyi yani eniyi ¢oziime yakin ¢6zlimleri arastiran bir
tekniktir ve bu islemi fizibiliteyi ya da eniyi sonucu bulmay:i garanti etmeksizin

makul bir hesaplama maliyeti ile yapar [10].

Kombinatoryal optimizasyonda sezgisel terimi, bir tiimel optimumun

bulunmasin: garanti eden metotlarmn aksini ifade etmektedir [10].
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Yerel ve Titmel Optimumiar

Cogu kombinatoryal problemlerin bir 6zelligi, birkag tane dogru yani “global”
optimum ¢o6ziimierin ve g¢ok fazla sayida lokal (yerel) optimum ¢ozimlerin
bulunmasidir. Asagida “komsu yoresi” (neighborhood) kavramu agiklanarak bu konu

iizerinde durulmaktadir [10].

Genel olarak bakildiginda, bir x ¢oziimiiniin komsu yoresi olan N(x, o ), x
izerinde basit bir islem olan ¢ ’yi uygulayarak ulasilabilecek ¢oziimlerin kiimesi
olmaktadir. Béyle bir ¢ islemi, x ¢oziimline bir elemanin nesnenin veya x’den bir
nesnenin ¢ikarilmasi olabilir. Bir ¢dzimdeki iki nesnenin yerinin degistiriimesi de
genellikle siralama (squencing) problemlerinde uygulanan bagka bir islem 6rnegidir.
Genellikle ve ozellikle tabu aramada bu tir isleme “hareket” (move) adi
verilmektedir. Eger x ¢6zimi, N(x, ¢ ) komsu yoresindeki ¢cozimlerden daha iy1 ise,

x ¢Oziimii bu yoreye gore yerel bir optimum olmaktadir [10].

Bazi durumlarda, ayni zamanda tiimel bir optimum olan bir yerel optimum
¢oziimiin elde edilmesini saglayacak bir o hareketinin bulunmasi mumkiin
olmaktadir. Ornegin bazi tek-makineli siralama problemlerinde bir ikili i¢-degigim
(pairwise interchange) hareketi bu o6zellige sahiptir. Bununla beraber, ¢ogu problem
icin bu miimkin degildir ve kesin birerleme (implicit enumeration) yonteminin bazi
sekillerinin kulianiimasi tiimel optimum ¢6ziimiin bulunmasi i¢in zorunlu olmaktadir

[10].

Sezgisellerin ¢ogu probleme 6zel bir yapiya sahiptirler. Bir problem igin
kullanilan bir sezgisel, bagka bir problem igin kullanilamamaktadir. Bununia beraber,
problemlere uygulanmalan agisindan daha genel 6zellige sahip olan tekniklere ilgi
son yillarda giderek artmuigtir. Bu teknikier ¢ok sayida problemlere uygulanmuslar ve

oldukca gliclii bulunmuglardir [10].
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2.2.3.1 Kembinatoryal Problemlerde Sezgisel Teknikier

Kombinatoryal optimizasyon problemlerinin uygun ¢odziimlerini bulmak icin
g}esitli sezgiseller gelistirilmistir. Sezgiseller, ¢oziimiinin ¢ok zor oldugu bazi biiyiik
dlgekli problemlerde uygun ¢Ozlimleri veren gilicli  tekniklerdir. Sezgiseller
uzmanlarin deneyimlerini ve yararli problem karakteristiklerini kapsar. Bu o6zellikler,
problemin biiyiikligi, dogrusallik ve altholiimebilirlik olarak gosterilebilir. Ancak
sezgisel bir teknikle uygun ¢OzGmi agiklamak, optimal ¢oziimii gdstermez ve
yalnizca sayilmayan objektif kriterlerle oﬁisturulmug ¢dziim yaklagimidir. Sezgisel

teknikler i¢in, gergek hayat sistemlerinde uzman sistemler denilebilir [15].

Bu tiir problemlerde optimal ¢6ziim, max. veya min amag fonksiyonlarin uygun
bir ¢6ziimi olarak tanimlanabilir. Fakat burada unutulmamast gereken, optimal bir
coziimden daha iyi, baska uygun ¢6zim olmadigidir. Bir anlamda yaklasik bir

¢Oziim optimize edilmis ¢6ziim olmaktadir [15].

2.2.4 Kombinatoryal Optimizasyon Problemierinde Meta-sezgisel Teknikler

Son zamanlarda arastirmaciar tarafindan, kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin bir ¢6ziim metodu olarak meta sezgisel yontemlere, giderek artan bir
ilgi gosteriimektedir. Meta-sezgisel metodlar arasinda, sinir aglari, taviama benzetimi
ve genetik algoritmalar drnek olarak verilebilir. Meta sezgiselier, sezgisel tekniklerie
optimize edilmis fakat yeterli olmayan durumiarda, etkili olan, standart sezgisel
kavraminin yiksek bir mertebesidir [15]. Uygun ¢éziimler i¢in diger sezgisel arama
tekniklerine kilavuziuk eden yiiksek mertebeli stratejiler sekiinde soylenebilirler.

Meta-sezgiseller yerel arama igin standart sezgisellerin avantajiarma sahiptir [16].

Meta-sezgisel yontemler, yerel optimalitkten 6te ¢dziimler Gretmek igin, normal

sezgileri deZistiren ve onlara kilavuziuk eden amir bir taktigi isaret eder [13].

Tavlama benzetimi (simulated annealing), tabu arama (tabu search) ve genetik

algoritmalar gibi meta-sezgisel metotlar amag fonksiyonlarinin dogrusallik varsayim:
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gibi bir basitiestirmeye ihtiyac duymaziar. Boylece efer kesin bir algoritma
kullanilacaksa, gergek-diinya probleminin modelinin miimkiin oldugundan daha

kusursuz bir sekilde kurulmast gerekebilir [10].

Tavlama benzetimi ve tabu arama lokal komsuluk arama sezgiselinden hareketle
gelistirilmisler ve oldukc¢a gtglii olduklari gosterilmistir. Lokal komsuluk arama

sezgiseli esas olarak su sekilde ¢aligmaktadir [10].

Proses herhangi bir baslangig ¢6ziimii ile baslar ve bu ¢6ziimiin tanimlanan
komsulugunu arayarék kendisinden daha iyi bir komsu ¢ozimii olup oimadigini
tespit eder. Eger boyle bir ¢oziim varsa ayni islemleri bu ¢dziimiin komsulugu igin
tekrar eder, aksi halde proses durur. Bu durumda en son bulunan ¢éziim lokal olarak

optimal bir sonug olmaktadir [10].

Lokal optimaliteden kurtuimak i¢in cesitli yontemler kullaniimaktadir.
Bunlardan  birisi  komsulugu  genisletip  igerisindeki komsu  ¢ozimleri
cesitlendirmektir. Bir digeri ise, prosesi farkit baslangic ¢éztmleri kullanarak g¢ok
kez g¢alistirmak ve elde edilen sonuglar igerisinden en iyisini secmektir. Son
zamanlarda tizerinde durulan Uglincli bir yaklagim ise “uphill” (yokug—yuk;m)
hareketlere izin vererek lokal bir optimumda durmadan mevcut ¢oziimden daha koti
olsa bile onun komsu ¢6ziimii lizerinden aramaya devam etmektir. Ancak “uphiil”
hareketlerin kabul edilmesi {izerinde bazi kisitlarin oimas: zorunludur, aksi halde
prosediir tim ¢Ozlim uzayint saymaya calisacaktir. Fakat bu prensibi kullanarak iokal
bir optimumdan sigrama ve daha iyi bir ¢dziimii bulma gansi ortaya ¢ikmaktadir.
Tabu arama ve tavlama benzetimi lokal optimumlardan sakinmak ic¢in bu Uctinci

yontemi farkli yaklasimlaria kullanmaktadiriar [10].

Modern metotiar

Sezgiseller genellikle asagidaki kategorilere ayrilmaktadir [10}:
e Acgd6zll yaptlanma (greedy construction metotlar)
o Komsu yoresi arama (neighborhood search)
¢ Gevsetme (relaxation) teknikieri

s Kismi birerleme (partial enumeration)
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s Ayrigtirma (decomposition)

e Boligtirme (partition yaklasgimlari)

Modern sezgiéel teknikler bazi dogal olusum prosesierini taklit etmeye
gahsmaktédlrlar. Tavlama benzetimi, termodinamik prosesleri taklit etmekte, tabu
arama ise bir cesit hafiza (memory) uygulamasini dikkate alarak zeki (intelligent)
prosesleri taklit etmektedir. Genetik algoritmalar ise, genetik yapilara benzer bir
sekilde problemleri formile ederek doganin en iyi olan hayatta kalir prensibini taklit

etmektedirier.

Kombinatoryal — optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan meta-
sezgisel yontemlerden Tavlama Benzetimi, Tabu Arama ve Genetik Algoritmalar

izleyen bolimde agiklanmaktadir.

2.2.4.1 Taviama Benzetimi (Simulated Annealing)

Taviama Benzetimi (TB), kombinatoryal optimizasyon problemleri igin iyi
¢oziimler veren olasilikli bir arama yontemidir. “Taviama Benzetimi” ismi, katidarin
fiziksel tavlanma siireci ile olan benzerlikten gelmektedir [10]. Fiziksel tavlama, bir
katimin diigitk enerjili durumlarinin elde edilmesi prosesidir. Eritilen katinin ¢ok
vavag diisirilmesi ile katinm diisik enerjili durumuna ulagmast saglanir [17]. TB
algoritmasi, birbirlerinden bagimsiz olarak, Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi (1983) ile
Cerny (1985) tarafindan hemen hemen ayni yillarda onerilmis ve literatlire girmistir.
Bilgisayar tasarimi, gorintli isleme (image processing), molekiiler fizik ve kimya,
cizelgeleme probiemlieri, haberlesme sebekeleri tasarimi gibi farkli alanlardaki bir

¢ok optimizasyon problemine uygulanmistir [10].

Fiziksel taviama ile kombinatoryal optimizasyon arasindaki iliski asagidaki gibi

ifade edilebilir [17].
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Termodinamik Simiislavon Kombinatorval Optimizasyon Problemi

Sistem Durumlari <€———————> Uygun Coéztmler

Enerji <«——> Amag fonksiyonu
Durumun Degisimi €<—> Komgu ¢6zim
Sicaklik <——> Kontrol parametresi
Donma Durumu  <———> Sezgisel Cozim

TB, vyerel arama yo&ntemlerinin yerel minimuma ulastiktan sonra global
minimum igin daha fazla arama yapmamasindan kaynaklanan eksikligini gidermeye
calisan bir yontemdir. TB, bir istisnast diginda yerel arama yontemindeki ayn: temel
adimlari kullanir. Bazen yeni bir ¢6ziimin (j) amag fonksiyon degeri (f{j)) mevcut
¢cozimiin (i) amag fonksiyon degerinden buyiik olmasina ragmen (yani A>0, A=f{j)-
f{i)) yeni ¢oziim mevcut ¢éziim olarak kabul edilir ve arama islemine devam edilir.
Daha agik bir ifade ile, A<O oldugunda, j mevcut ¢dziim olarak kabul edilir. A>0 ise
j, e Tolastligr ile meveut ¢oziim olarak kabul edilir. T, fiziksel taviamadaki
sicakligr gosterir. Genellikle arama islemine yiiksek sicaklik ile baglanir ve arama
islemi sirasinda yavas vyavag dusurGlir. Bu strateji ile aramamin baglangig
asamalarinda amag¢ fonksiyonunda biiylik artisiarin oldugu j/eni coziimler kabul
edilirken, aramanin sonuna dogru {sicaklik sifira yaklasirken) sadece amag
fonksiyonunda ivilesme saglayan ¢dziimier kabul edilir. Boylece TB, aramanin
baglangi¢ asamalarinda kot ¢ozimleri de kabul ederek arama uzayinin ¢esitli
bolgelerinde aramayt gerceklestirmekte ve yerel minimuma takilmay: dnlemektedir.

Basit bir TB algoritmasinin adimlari asagida gorilmektedir [17]
Admm 1. Uygun (feasible) bir baslangi¢ durumu se¢: i € §;
Bir baglangig sicakligi seg: T > 0;

Sicaklik degisim sayacini sifirlat: =0

Admm 2. Durdurma kosulu saglanmigsa DUR, degilse tekrar sayacini sifirla; n=0

ve devam et.

Adum 3. i"nin bir komgusu olan j durumunu rassal olarak tret.

A=) D)
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Eger A <0 isei=j, degilse ve U(0, 1) <exp(-A /T) ise i=].
Adim 4. n=n+ 1. Eger n <M ise adim 3’e git, degilset =t + 1,
T=T(t) ve adim 2’ye git.

2.2.4.1.1 Taviama Benzetimi Algoritmasi

TB algoritmasinda goriilen, M her sicaklik degerinde denenecek hareket sayisini
ve T(t), t. sicaklik degerini gostermektedir. TB algoritmasinin global optimum
¢ozimlere yakinsama hizi;, M ve T(t), t = 0, 1, 2, ... parametreleri tarafindan
belirlenmektedir. Ancak pratikte, aigoritmamn parametre degerlerinin uygulamaya
yonelik se¢imi  “faviama” veya “sogutma plant” ile belirlenmektedir. TB
algoritmasinda, baslangi¢ sicakliginin, sicaklik azaltma oraninin, her sicakliktaki
tekrar sayisinin (komsu ¢dzim sayist) ve durdurma kosulunun belirlenmesi tavlama
veya sogutma plant olarak tanimlanmaktadir. Sogutma planinin se¢imi, aigoritmanin

performanst tizerinde ¢ok dnemli bir etkiye sahiptir [10].

2.2.4.1.2 Tavlama Benzetimi Algoritmasinin Uygulanmasi

TB algoritmasinin uygulanmas: i¢in verilmesi gereken bazi énemli kararlar; -
probleme 6zgii segimier ve taviama (veva sogutma) planina ait se¢imler olmak Gzere

iki gruba ayriiabilir { 10].

Probleme Ozgii Secimlier

Problem, mumkiin ¢6ziimlerin kiimesi tanimlanabilecek sekilde formiile
edilmelidir. Ayrica, herhangi bir ¢oziimiin gésterimi (kodlama yapist), herhangi bir
komsu c¢ozimtn nasil elde edilecegi (hareket mekanizmasi) ve ¢6ziimlerin amag
fonksiyonu degerlerinin hesaplanma yontemi tanimlanmak zorundadir. Bunun vani
sira, bir baglangi¢ ¢oztiminiin Gretilmesi gerekmektedir. Bazi aragtirmacilar (Johnson

ve digerleri, 1991; Woodruff, 1994; Shapiro ve Alfa, 1995), kulianilan komsu
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yapisinin TB algoritmasinin performansini etkiledigini gostermislerdir. Genelde,
yerel optimumlarin sig oldugu “dizgiin” bir arama uzaymi gosteren komsu yapisy,
yerel optimumlarin derin oldugu “engebeli” bir arama uzayini gosteren komsu

yapisina tercih edilmektedir {10].

Eger kisith bir problem stz konusuysa, ¢6ziim uzay: sadece kisitlart saglayan
¢coziimler ile smurlandiimalidir veya kisitlann bozan ¢oziimler uygun bir ceza

fonksiyonu dikkate alinarak ¢6ziim uzaymna dahil edilmelidir.

Taviama Plémna Ait Secimler

Sicakiik parametresinin azalan degerlerinin sonlu bir sirast igin sonlu uzuniuklu
homojen Markov zincirleri Gretilerek olusturulan bir TB algoritmasinin, uygulamasi
da sonlu bir zaman alacaktir. Yakinsamanin saglanabilmesi i¢in bu algoritmada
kullanilan parametreler kiimesi uygun bir sekilde belirlenmek zorundadir. TB
algoritmasinda kullanilan parametrelerin ve degerlerinin belirlenmesi tavlama veya
sogutma plant olarak tanimianmaktadir. Tavlama plani ile asagidaki parametreler
belirlenmektedir [10].

1. T sicaklik parametresinin baglangic degeri,

2. Sicakligin hangt yontemle azaltilacagimi beliriemek igin kullanilan
T(t) sicaklik fonksiyonu,

3. Her sicakiikta gerceklestiriimesi gereken M tekrar sayisi,

4. Algoritmay: durdurmak igin T sicaklik parametresinin son degeri.

Giniimiize kadar cesitli taviama planiar: onerilmistir. Onerilen en eski pian
Kirkpatrick ve digerlerinin {1983) fiziksel taviama ile olan benzerlige dayanarak ileri
strditkleri plandir. Bu taviama planina gore, maddenin sivi safhaya ulastifinda tim
parcaciklarinin rassal olarak dizenlenmesini taklit etmek igin, T sicaklik
parametresinin baglangi¢ degeri, denenen tiim hareketler kabul edilecek kadar yitksek
secilmistir. Sicaklik parametresinin degerini azaltmak igin ise oransal bir sicaklik
fonksiyonu kullanilarak sabit bir » igin T(t + 1) = . T(t) dikkate alinmistir. Burada r,
1’den kiigik fakat 1’e yakin bir sabittir ve pratikte genellikie 0.80 ile 0.99 arasinda
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bir deger almaktadir. Bu sicakitk fonksiyonu ile sicaklik parametresinin degeri, sifira
yaklastikca daha da yavag azalmaktadir. Sicaklik parametresinin her degerinde
gergeklestirilecek M tekrar sayisi, sabit bir Uist sinira gore kabul edilen yeterli sayida
gecisler (hareketler) tarafindan belirlenmigtir. Boylece problemin, fiziksel
tavlamadaki 1sil dengeye karsiik gelen bir denge durumuna ulagmasi
amaglanmaktadir. M tekrar sayisi, sabit veya problemin yada komsu yapisinin
boyutuyla orantisal alinabilmektedir. Bu tavlama plan ile, sicakitk parametresinin
her degerinde elde edilen ¢dzum, belli sayida ardil sicakiik degisimleri boyunca aym
kalirsa TB algoritmasi durdurulmaktadir. Buna gore elde edilen son durum, fiziksel

tavlamadaki “donma durumuna (frozen state)” kargilik gelmektedir [10].

2.2.4.2 Tabu Arama (Tabu Search)

Tabu Arama teknigine bagli ilk ¢aligmalar Glover (1986, 1989, 1990) tarafindan
vapilmistir. Teknik genel zeki problem ¢ozme egilimlerinden kaynaklanmaktadir ve
zekice problem ¢6zme prensiplerini ortaya ¢ikarmaya calisir. Tabu arama tekniginin

yapay zeka ve optimizasyon alanlarint birlestiren kavramlara dayandigi soylenebilir

[18].

Tabu Arama yonteminin 0zii uygun yada yerel optimallik sinirlarini agmak i¢in
tasarlanan prosediriere dayanir. Tabu Arama yerel optimalligin Stesindeki ¢oziim
uzayini kesfetmek icin yerel bir sezgisel arama prosedtriine kilavuziuk eden bir
meta-sezgidir. Tabu Arama bu kilavuziugu, hafizasinda aramanin hikayesini tutarak,
yani bazi adaylara "yasak" koyarak, aramayi sinirlandirmasi ve yerel optimallikten
kurtarmasiyla yerine getirmektedir. Bununla beraber, Brucker (1995)'e gore, genel
Tabu Arama gergevesi, belli bir algoritmayr zorlamaktan ziyade, ¢6zim
prosediirlerinin tasarimi icin Ust dizey bir serbestlife izin vererek veni taktiklerin
kesfedilmesini saglar. Laguna ve Glover (1996)'va gore de, Tabu Arama ¢ok gesitli is
problemlerinin ¢6ziimi i¢in bir kapt agan yenilik¢i bir yaklasimdir. Bu yaklagimin

amaci hafizanin zekice kuilanimini uyarlamaktir [18].



Tabu Arama’nin igleyist basitce s6yledir.

Bir baglangi¢ segimi ele alinir. Bu segimin komsulari bir komsuluk yapisiyla
belirlenir. Bir ama¢ fonksivonuna gore komsular degerlendirilir. Degerlendirilen
komsu tabu listesinde yoksa ya da aspirasyon kriterini tatmin ediyorsa bu ¢6zim
simdiye kadar bulunan en iyi ¢oziimle karsilastinilir ve tabu listesine eklenir, eger
¢cbziim en iyi ¢oziimden daha iyi ise sonraki arama igin yeni baslangi¢ ¢6ziimii olarak

alinir. Bu islem bir durdurma kriteri karsilanincaya kadar tekrarlanir [18].

Burada Tabu Arama ile ilgiii bazi kriterler 6n plana c¢ikmaktadir. Bunlar
baslangic ¢6ziimii, komsuluk yapilari, tabu listesinin diizenlenmesi, aspirasyon

kriteri, durdurma kriteri, yogunlasma ve gesitlendirme taktikleridir [18].
Baslangic Coziimii

TS herhangi bir olurlu ¢oziimle ise baslamaktadir. Bu problemin matematik
ifadesinde gecen kisitlar: tatmin eden yada kor dongiiye yol agmayacak sekilde
siralayan bir ¢6zimdir. Dogal olarak TS 1n performansi baslangi¢ ¢oziimiine sikica
bagladir. Bu yuzden TS’ya mumkin oldugunca iyi bir ¢dziimle baslanmalidir.
Sevketme kurallari genellikle kullanilmaktadir. Bunun yam swa sozdizimsel

(lexicographic) sira ve etkin araya girme algoritmalart yontemleri kullaniimaktadir

[18].
Komsuluk Yapiiar:
Yerel arama yontemierinin kalitesi kullanilan komsuluk yapisina baglidir [18].
| Tabu Listesinin Diizenlenmesi
Tabu listesi belli bir siire boyunca tekrar g6z oniine alinmamasi gereken
¢oziimleri karakterize eden ozellikleri saklar. Genellikie listeye ilk giren ilk ¢ikar

stratejisi uygulanir. Listedeki varlik sayisi liste uzunluguna ulagtiktan sonra listeye

yeni varliklar tepeden girdikge eski varlikiar bir asagi kayar ve en dipteki silinir [18].
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2.2.4.3 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma, dogadaki evrim mekanizmasint 6rnek alan bir arama
metodudur ve bir veri grubundan 6zel bir veriyi bulmak icin kullanilir. Genetik

algoritmalar 1970'lerin basinda John Holland tarafindan ortaya atilmistir [19].

Genetik Algoritmalarin teorik kismi ve uygulamalari hakkinda birgok ulusiar
arasi konferans diizenlenmektedir. Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu,
cizelgeleme, mekanik Ogrenme, tasarim, hiicresel imalat gibi alanlarda basarili
uygulamalari  bulunmaktadir. Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore
farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre ktUmesini degil kodlanmig
bigimlerini kullanurlar. Olasilik kurallarina gore ¢alisan genetik algoritmalar,
yalnizca amag fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim uzayinin tamamint degil
belirli bir kismini tararlar. Boylece, etkin arama yaparak ¢ok daha kisa bir siirede
coziime ulasirlar. Diger 6nemli Gstiinlileri ise ¢ozlimlerden olusan populasyonu es

zamanli incelemeleri ve boylelikle yerel en 1yi ¢oziimlere takilmamalaridir [19].

“Reeves; ulusal hitkimetier ve organizasyonlar tarafindan genetik algoritma
tabanli projelere, taviama benzetimi (simulated annealing) ve tabu arama tabanli
projelere gére daha fazla kaynak ayrilmakta oldugunu belirtmektedir.” Bu ifadeden
anlagilacagt Uzere, genetik algoritmalarin geleneksel optimizasyon yontemlerine
oldugu gibi adt gegen yapay zeka ydntemlerine goére de gesitli alanlarda tstiinlikleri
bulunmaktadir. Bu Ustiinlikler genetik algoritmalarin arama yapisi ile ilgilidir.
Genetik algoritmalarin arama yapist ise, alt diziler teoremi ve yapt bloklari

hipoteziyle agiklanmaktadir [19].

2.2.43.1 Genetik Algoritmalarm Temel Teoi‘emi

Genetik algoritmalarin nasil arama yaptigi alt dizi kavramiyla agiklanmaktadir.
Alt diziler, genetik aigoritmalarin davranigiarint agiklamak igin kullanilan teorik
yapilardir. Bir alt dizi, belirli dizi kiimeleri arasindaki benzerligi tanimlayan bir

dizidir. Alt diziler, {0, 1, *} alfabesi kullanilarak tanimlanir. Ornegin bir H alt dizisi,



ilk konumunda 0, ikinci ve dordinct konumunda 1 degeri olan kromozomlar kiimesi

igindir [19].
H=01*1%*

* sembolii dizinin o konumunun hangi degeri alip almadifinun énemli olmadig:
anlamindadir. Dizi o konumda 0 veya 1 degeri alabilir. Eger bir x dizisi, alt dizinin
kalibina uyarsa x dizisine “H’nin bir 6rnegidir”, denir. Alt dizilerin iki ozelligi

mevcuttur. Bu ozellikler agagida verilmigtir [19].

1. Alt dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile gésterilir ve mevcut alt
dizi kalibinda bulunan sabit konumlarin sayisidir. Bu sayi ikili alfabede 0 ve 1

degerlerinin sayisinin toplamina esittir [19].

2. Alt dizi uzunlugu: Bir H alt dizisinin uzunlugu 8(H) ile gosterilir ve mevcut

alt dizi kalibinda bulunan belirli ilk ve son konumiar arasindaki uzakliktir [19].

Alt dizi derecesi ve alt dizi uzunlugu kavramlarinin genetik aigoritmalarin temel
teoreminde son derece 6nemli yeri vardir. Alt dizi derecesi dﬁgﬁuk, alt dizi vzunlugu
kisa olan diziler “yapi bloklart olarak adlandiridirlar. John " Holland, genetik
algoritmalarin isleyisinde uygun yapi blokiarn elde etmek amaciyla birlestirilmesini
onermektedir. Bu fikir yapt bloklari hipotezi olarak bilinmektedir. Genetik

algoritmanin temel teoremi ise soyle agiklanmaktadir:

Populasyon ortalamasinin tstliinde uyum glicii gosteren, kisa uzunluga ve dusitk

dereceye sahip alt diziler zaminin ilerlemesiyle iistel cogalirlar [19].

Bu ¢ogalma, genetik islemier araciligiyla gerceklegsmektedir ve sonucunda ana-
babadan daha ustiin ozellikler tasiyan bireyler ortay cikmaktadir. Bu ¢ozim
kalitesinin kusaktan kusaga artmas: iki nedene baglanmaktadir. Bu nedenler soyle

aciklanabilir [19]:
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e Basarisiz olma bireylerin {ireme sansian azaltiidigi i¢in kotiye gidis
zorlagmaktadir.

e Genetik algoritmalarin yapisi kotiiye gidisi engellemekle kalmamakta,
genetik aigoritmalarin temel teoremi uyarinca, zaman icinde hizli bir iyiye

gidigi de saglayabilmektedir.

Genetik algoritmalarin igleme adimlari incelendiginde bu nendeler daha iyi
anlagilmaktadir. Genetik algoritmalar yapisi geregi, kot bireyleri yani uygun
olmayan c¢ozimleri, operatdrleri sayesinde elemektedir. Bu islemler bir dongi

icerisinde durdurma kriteri saglanana kadar devam etmektedir [19].

2.2.4.3.2 Basit Genetik Algoritma

Bir ¢ok alanda uygulamalar: bulunan genetik algoritmalarin isleme adimlari

agagidaki gibi agiklanabilir [19].

e Arama uzayindaki tim miimkiin ¢bziimier dizi olarak kodlanir.

e Genellikle rastsal bir ¢dziim kitmesi secilir ve baslangi¢ populasyonu
olarak kabul edilir.

e Her bir dizi igin uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uyguniuk
degerleri dizilerin ¢oziim kalitesini gdsterir.

» Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gére rastsal olarak segilip
¢cogaima iglemi gergekiestirilir.

e Yeni bireylerin uyguniuk degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama ve
mutasyon isiemlerine tabi tutulur.

o Onceden belirlenen kusak sayisi boyunca yukaridaki islemler devam
ettirilir.

o Iterasyon, belirlenen kusak sayisina ulaginca isiem sona erdirilir.

Amag fonksiyonuna gore uygun olan dizi segilir.
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Genetik algoritmalar bir ¢éziim uzayindaki her noktayi, kromozom adi verilen
ikili bit dizisi ile kodlar. Her noktanin uygunluk degeri vardir. Tek bir nokta yerine,
genetik algoritmalar bir populasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza eder. Her
kusakta, genetik algoritma caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri
kullanarak yeni bir populasyon olusturur. Birkag kusak sonunda, populasyon daha iyt
uyguniuk degerine sahip olan tyelert igerir. Bu, Darwin’in rastsal mutasyon ve dogal
se¢ime dayanan evrim modellerine benzemektedir. Genetik algoritmalar, ¢dziimlerin
kodlanmasini, uygunlukiarm hesaplanmasini, ¢ogalma, g¢apraziama ve mutasyon

operatorlerinin uygulanmasini igerir [19].

2.2.4.3.3 (Coziimierin Kodlanmasi

Bir problemin ¢ozimi igin genetik algoritma gelistirmenin ilk adimi tiim
¢ozimlerin ayni boyutlara sahip bitler dizisi bigiminde gosterilmesidir. Dizilerden
her biri, problemin olast ¢oziimier uzayindaki rastsal bir noktayi simgeler.
Parametrelerin  kodlanmasi, probleme 0zgii bilgilerin genetik algoritmanin

kullanacag: sekle ¢evrilmesine imkan tanir [19].

2.2.4.3.4 1k Populasyonun Olusturulmas:

Miimkiin ¢6ziimlerin kodlandigi bir ¢dziim grubu olusturulur. Coziim grubu
populasyon, ¢oziimlerin kodlari da kromozom olarak adlandiriiir. Ikili alfabenin
kullanildig1 kromozomlarin gdsteriminde, ilk populasyonun olusturulmas: igin rastsal
sayi treticileri kullanilabilir. Rastsal say1 treticisi ¢agrilir ve deger 0.57ten kiicitkse
konum 0’a degilse 1 degerine ayarlanir. Birey sayisinin ve kromozom uzunlugunun
az oldugu problemlerde yazi-tura ile de konum degerleri belirienebilmektedir.
Genetik algoritmalarda ikili kodlama yontemi diginda, ¢dzimi aranan probleme

bagli olarak farkli kodlama yontemleri de kullanilmaktadir [19].
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2.2.4.3.5 Uyguniuk Degerinin Hesaplanmasi

Bir kusak olusturulduktan sonraki ilk adim, populasyondaki her iiyenin
uygunluk degerini hesaplama adimidir. Ornegin bir maksimizasyon probiemi igin i.
iiyenin uyguniuk degeri (i), genellikle o noktadaki amag fonksiyonunun degeridir.
(Coziimit aranan her problem igin bir uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Verilen belirli
bir kromozom ig¢in uygunluk fonksiyonu, o kromozomun temsil ettigi ¢éziimin
kullanimiyla veya yetenegiyle orantili olan sayisal bir uygunluk degeri verir. Bu
bilgi, her kuSakta daha uygun ¢oziimlerin segiminde yol gostermektedir. Bir
¢oztimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse, yasama ve cogalma sanst o kadar

fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme orani da o kadar yitksektir [19].

2.2.4.3.6 Cogaima Isleminin Uygulanmasi

(Cogalma operatoriinde diziler; amag fonksiyonuna gore kopyalanir ve iyi kalitsal
ozellikleri gelecek kusaga daha iyi aktaracak bireyler segilir. Ureme operatérii yapay
bir segimdir. Dizileri uygunluk degerlerine gore kopyalama, daha yiksek uygunluk
degerine sahip dizilerin, bir sonraki kusaktaki bir veya daha fazia diziye daha yiiksek
bir olasilikla katkida bulunmast anlamma gelmektedir. Cogalma, bireyleri segme
isleminden, secilmis bireyleri bir esleme havuzuna kopyalama isleminden ve

havuzda bireyleri ¢iftler halinde gruplara ayirma isleminden olugur [19].

Uygunluk degerinin hesaplanmast adimindan sonra mevcut kugaktan yeni bir
populasyon yaratilmalidir. Secim iglemi, bir sonraki igin dizi iretmek amactyla hangi
ailelerin yer almast gerektigine karar vermektedir. Bu dogal se¢imdeki en uygunun
yasamast durumuna benzerdir. Bu yontemin amacy, ortalama uygunlugun tizerindeki
degerlere ¢ofalma firsati tamimaktir. Bir dizinin kopyalanmasi sansi, uygunluk
fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk degerine baglidir. Secim ydntemlerine
rulet tekeriegi se¢imi, turnuva se¢imi ve siralama se¢imi gibi segim yontemleri drnek

verilebilir [19].

34



2.2.4.3.7 Capraziama isleminin Uygulanmasi

Mevcut gen havuzunun potansiyelini aragtirmak iizere, bir dnceki kugaktan daha
* iyi nitelikler igeren yeni kromozomlar yaratmak amaci ile caprazlama operatorii
kullantimaktadir. Caprazlama (cross over) genellikle verilen bir ¢aprazlama oranina

esit bir olasilikla secilen aile cesitlerine uygulanmaktadir [19].

Genetik algoritmanin performansini etkileyen 6nemli parametrelerden biri olan
caprazlama operatdrii dogal populasyonlardaki ¢aprazlamaya karsilik gelmektedir.
Cogalma iglemi sonucunda elde edilen yeni populasyondan rastsal olarak iki
kromozom sec¢ilmekte ve karsilikli ¢aprazlama islemine tabi tutulmaktadir.
Caprazlama isleminde dizi uzunlugu L olmak tzere, 1<=k<=L-1 araligindaki k
tamsayist segilmektedir. Bu tamsayi degerine gore dizi ¢aprazlamaya ugratilir. En
basit ¢aprazlama yontemi tek noktali caprazlama yontemidir. Tek noktali capraziama
yapilabilmesi igin her iki kromozomun da ayni gen uzunlugunda olmast gerekir. iki
noktali g¢aprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsilikli olarak

pozisyonlar yer degistirilir [19].

2.2.4.3.8 Mutasyon Isleminin Uygulanmasi

Caprazlama mevcut gen potansiyellerini arastirmak iizere kullanilir. Fakat
populasyon gerekli tiim kodlanmig biigiyi igermez ise, ¢aprazlama tatmin edici bir
cOziim Gretmez. Bundan dolayi, mevcut kromozomlardan yeni kromozomiar tiretme

yetenegine sahip operator gerekmektedir. Bu gorevi mutasyon gergeklestirir. Yapay

genetik sistemlerde mutasyon operatdril, bir daha elde edilemeyebilir ivi bir ¢
kaybina karsi koruma saglamaktadir. Ikili kodlama siteminin kullanildig
problemlerde mutasyon, disiik bir olasilik degeri altinda bir bit degerini (0 veya 1
olabilir) diger bit degerine donistirir. Ikili kodlama siteminin kullaniimadig:
problemierde ise daha farkli mutasyon yontemleri kullaniimaktadir. Hangi yontem
kullanidirsa kullamilsin, mutasyonun genel amaci, genetik cesitliligi saglamak veya

korumaktir [19].



2.2.4.3.9 Yeni Kusagin Olusturulmasi ve Déngiiniin Durdurulmasi

Yeni kusak ¢oZalma, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra
tanimlanmakta ve bir sonraki kusagin ebeveynleri oimaktadir. Streg yeni kusakla
gogalma igin belirlenen uygunluk kriteri ile devam eder. Bu siireg, Onceden
belirlenen kusak sayisi kadar veya bir hedefe ulagincaya kadar ya da baska bir
durdurma kriteri saglanana kadar devam eder. Istenen bu hassasiyet derecesine gore
de maksimum iterasyon sayisi belirlenebilmekte ve iterasyon bu sayiya ulagtifinda
dongt durdurulabilmektedir. Durdurma kriteri iterasyon sayist olabilecegi gibi

hedeflenen uygunluk degeri de olabilmektedir [19].

2.2.4.3.10 Genetik Algoritmalarda Parametre Secimi

Parametreler, genetik algoritma performansi iizerinde onemli etkiye sahiptir.
Optimal kontrol parametreleri bulmak igin bir ¢ok ¢alisma yapilmistir fakat tiim
probiemler igin genel olarak kullamlabilecek parametreler bulunamamistir. Bu
parametreler, kontrol parametreleri olarak adlandirimaktadir. Kontrol parametreleri,
populasyon biiyiikliigi, ¢apraziama olasiligt, mutasyon olasilig1, kusak araligy, segim
stratejisi ve fonksiyon olceklemesi olarak sayilabilir. Bu parametreler asagida

agiklanmugtir [19].

Popuiasyon Biiyiikliigii: Genetik algoritma kuilanicisi tarafindan verilen en
onemli kararlardan birisidir. Bu deger ¢ok kiigiik oldugunda, genetik algoritma yerel
bir optimuma takilabilmektedir. Populasyonun ¢ok biiyiik olmas: ise ¢oziime ulagma
zamanint arttirmaktadir. Bu konuda Goldberg 1985°te, yalnizca kromozom
uzunluguna bagl bir populasyon biytkligt hesaplama yontemi Onermistir. Ayrica
Schaffer ve arkadaslari 1989°da ¢ok sayida test fonksiyonlari {izerinde yaptiklar
aragtirmalar sonucunda, 20-30 arasi bir populasyon buylkliginin iﬁfi sonuglar

verdigini belirtmislerdir [19].

Capraziama Olasihigi: Caprazlamanin amaci, meveut iyi kromozomlarin

dzelliklerini biriestirerek daha uygun kromozomiar yaratmaktir. Kromozom cifileri
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P(c) olasiligi ile gaprazlamaya ugramak tizere segilirler. Capraziamanin artmast, yap1
bloklarinin artmasina neden olmakta fakat ayn1 zamanda bazi iyi kromozomlarin da

bozulma olasiligini arttirmaktadir [19].

Mutasyon Olasiligr: Mutasyonun amaci populasyondaki genetik cesitliligi
korumaktir. Mutasyon P(m) olasilifi ile bir kromozomdaki her bitte meydana
gelebilir. Eger mutasyon olasilif1 artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya dontisiir.
Fakat bu ayni zamanda kayip genetik malzemeyi tekrar bulmada yardimcit olmaktadir

[19].

Kusak Aralh@i: Her kusaktaki yeni kromozom oranina kusak aralifi
denmektedir. Genetik operatorler igin ka¢ tane kromozomun secildigini
gosterir.yitksek bir deger bir ¢ok kromozomun yer degistirdigi anlamina gelmektedir

[19].

Secim Stratejisi: Eski kusagt yenilemenin cesitli yontemieri mevcuttur.
Kusaksal stratejide, mevcut populasyondaki kromozomiar tamamen diziler ile yer
degistirir. Populasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolay: bir sonraki
kusaga aktarilamaz ve bu yilizden bu strateji en uygun stratejisiyle beraber
kullanilmaktadir. En uygun stratejisinde, populasyondaki en iyi kromozomlar higbir
zaman yenilenmemektedir. Bundan dolay1r ¢ogalma igin en iyi ¢6z(im her zaman
elverislidir. Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalnizca birkag kromozom
yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar populasyona katildi§inda en kot

kromozomlar yenilenir [19].
Fonksiyon Olceklemesi: Dogrusal digekleme, Ustsel digekleme gibi yontemler

mevcuttur. Probleme gére en uygun Olgekleme yOnteminin secilmesi genetik

algoritmanin etkin iglemesti agisindan 6nem tagimaktadir {19].

37



Genetik Algoritmalarin Diger Metotlardan Farkian

Genetik algoritmalar, diger normal optimizasyon metotlarindan dért acidan

farklilik gostermektedirler.

Genetik algoritmalar, parametrelerin kendisi ile degil, parametre
dizilerinin kodlanmasi ile galisirlar.

Genetik algoritmalar, tek noktadan degil, populasyonundan arastirtliriar,
Genetik algoritmalar, swrlayict kurallari degil, olasihik kuraliarini
kullanirlar. Bir gok optimizasyon metodunda, tek bir noktaaan sonrakine
degigim kuralt ile hareket etmektedir. Aksine genetik algoritmalar,
eszamanli olarak genig veri tabanli noktalarla calismaktadirlar. Bu
nedenle diger metotlara gore global optimuma daha kolay ulagiriar.
Birgok arastirma teknigi yardimci bilgiye ihtiyag duyarken, genetik
algoritmalarin yardimer bilgiye ihtiyaclari yoktur. Daha iyi sonuglar elde
etmek amaciyla, etkili arastwma yapabilmek icin diziler ile amag

fonksiyon degerlerine ihtiya¢ duyarlar.

Genetik algoritmalarda, direk kodlama kullanilmasi, populasyon arastirmasi,

yardimei bilgiye ihtiyag duymama ve operatorlerin rastgele olmasi sebebiyle olusan

bu dort farklilik kararliga katkida bulunmaktadir {20].
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3. YERLESTIRME PROBLEMLERI

Bir imkanin nereye verlestirilecegi kullanicilar agisindan Onemli olup
yerlestirme ve yer se¢imi  problemleri ile ilgilidir. Yerlestirme problemleri
yerlestirilecek imkan igin en uygun yerin neresi oldugu sorusuyla baslar. Bu tir
problemlerde ilk amag yerlestirilecek imkanin en etkin, harcanan gabanin da en az
olmasidir. Ancak amaglar problemin yer aldifi endiistri dalina gore farkliliklar
gosterebilir. Giinimiizde isletmeler, ekonomik olma zorunlulugundan dolayr meveut
kaynaklari en etkin bigimde ve israf etmeden kullanmalidiriar. Yerlegtirme
problemleri zaman ve malzemenin verimli kullanimi dikkate alindiginda isletmelerin

rekabet giicii igin bitylik dneme sahiptirler.

“Kuslar igin sdylenebilecek olan her sey tesis planlama problemleri igin de
soylenebilir; sayiart ve gesitleri neredeyse sonsuzdur.” (Francis) Bu ifadeden de
anlasilacag: gibi yerlestirme problemi 6rnekleri ¢ok ¢esitli olabilir. Bunlardan bir

kact;

- lik yardim ve acil miidahale istasyonlarimin yerinin segimi,

- TFabrikalarda takim odasi, yitkama alani, depolama gibi birimlerin
yerinin se¢imi,

- Bir grup projede tageron firmalarin segimi ve bunlara is dagitimi,

- Fabrikalarda makinalarin yerinin segimi,

- Kontrol panelilerinde kontrol noktalarinin segimi, vb.

Bir igyerine ait yerlestirme ¢aligmalarinin akis gizelgesi Sekil 3.1°de veriimistir.
Burada yerlestirilecek veya diizenlenecek olan imkanlar o igyerine ait makinalar veya
bolimier olabilir. Bu akigin ilk agamasi sekilde belirtildigi gibi yerlestirme yapilacak
olan balgenin ve yerlestirilecek olan imkanlarin alaniarinin teépiti ile baglar. Uretim
veya hizmet siirecinin icerdigi kisitlara gore bolimler veya makinalar aras: iligkiler
incelenerek diizenlemeler yapilir. Az elemanlt bir yerlestirme probleminin
¢Oziimiinde insan becerisi daha iyi iken ¢ok elemanli problemlerde tek basina bir
tasarimeinin  belirgin  Olgiide verimliligi diigmektedir. Bunu 6nleyebilmek igin

problemlerin tiiriine gére biigisayar teknolojisinden yararlaniimaya ¢aligtimaktadir.
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Cunki insan beyni yapt olarak birim zamanda yaptif: islem agisindan bugtiniin en
gelismis bilgisayarindan daha hizli olmasina ragmen, bilgisayarlar tekrarli ve ardigik
islemleri yapmak ve de bitin olasiliklari degerlendirmek agisindan daha

basarilidirlar.

Gerekli bilgilerin toplanmasi

4

Alan ihtiyaclarinin
belirlenmesi

/ Yerlestirme /

3

Imkanlar aras: gelis-gidis
semasi olusturulmasi

i

Imkanlar arasi faaliyet iligki
semast olugturulmast

¥

Secenek diizenlemelerin
clusturuimas:

Uygun olan alternatifin segimi

Uygulama

Sekil 3.1 Imkan yerlestirme problemleri igin akis diyagram:
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3.1 Kesme ve Paketieme Problemierinin Yerlestirme Problemlieri Ile fliskisi

Bir igyeri diizenlemesi galismasinda boliim veya is merkezi sayisinin artmasi ile
miimkiin segeneklerin sayisi ¢ok daha fazla bir oranda artmaktadir. Bélimler arasi
iligkiler, islem sirast, hiz gibi kisitlar olmas: durumunda bunlar incelenecek ve

secenek sayist azalacaktir,

Yerlestirme problemieri, kuadratik optimizasyon problemleri i¢inde yer alan,
¢6zim zamaninin, problem boyutuna bagli olarak ustel artig gosterdidi, ¢oziilmesi
zor NP-Hard problemlerdendir. Bu tiir problemler, problem boyutunun polinom
fonksiyonu ile sinirli olan hesaplama zamani iginde ¢ozillemezler. Bu nedenle bu tiir
problemlerin ¢éztimiinde, optimumu bulmay: garanti etmeyen ancak, ¢6ziim zamani

polinom sinirlar iginde kalan sezgisel metotlardan yararianilir [21].

Yerlestirme problemleri bir isyerinde makinelerin veya bdlimlerin nereye |
kurulacag: ile ilgilidir. Bunun igin bolimlere veya makinelere ait ozellikler ve

kisstlar belirlenir.

Boyutlari belirli sekillerin bir ylizeye veya alana yerlestirilmesi, kesme ve
paketleme problemieri konusudur. Tanimdan da anlagilacagt gibi bu tiir problemlerin

temeli, eldeki imkanlarin en iyi sekilde yerlestirilmesini kapsar.

Kesme ve paketleme problemierinde burada adi gegen kisitlar olmayabilir,
Ornegin tekstil endstrisini ele alindiginda tretilecek malzemenin kaliplarinin kumas
lzerine yerlesim sirasi ve pargalar arasi iligki, desen veya doku kisiti yoksa dnemhi
degildir. Buradaki amag atik malzemenin en aza indirilmesidir. Kisit oimadid1 igin
oldukga fazla segenek ¢ikabilecektir. Burada oldugu gibi ¢ok elemanli problemierin
grafik yoldan ¢6ziimt oldukga zor oldugundan bilgisayar destekli diizenlemelerden

yararlanma voluna gidilmektedir.
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3.2 Kesme ve Paketieme Problemleri

Belirli bir diizlemsel alana dikdortgensel elemaniarin yerlesimini kapsayan
kesme ve paketleme problemleri, yoneylem arastirmast alaninda en Onemli
problemler arasinda yer almaktadirlar. Uzun yillar endstriyel agidan onemleri
nedeni ile bu problemler tizerinde ¢alisiimistir. Bu tiir problemler yonetim bilimi,
mithendislik, bilgi ve bilgisayar teknolojisi, matematik gibi farkli disiplinleri

ilgilendirmistir.

Kesme ve paketleme problemleri, farkli amaglar ve kisitlar igeren, cesitli
endistrilerde gorilmektedir. Gemi yapimi, tekstil, ve deri endustrisinde rasgele
sekillenmis, diizgiin bicimli olmayan pargalar paketlenirken, ahsap, cam ve kagit

endtistrisi temelde dﬂzgun sekillerin kestlmesiyle ilgilidir [22,23]

Kesme ve paketleme problemleri kombinatoryal geometri alaninin konusudur.

Bu problemlierin gelisimi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Kombinatoryal Geometri

uzaysal boyutlar uzaysal olmayan boyutlar
Sinirlar iginde Kesme ve Paketleme Soyut Kesme ve Paketleme
malzemeyi kes malzemeyi paketie
paketleme vo kesme yok
afrlik zaman

Kesme stok; Paketleme; Arag yiikleme Hat dengeleme

. Sirt cantast (ok iglemcili
Kagit Araglar cizelgeleme
Metal Paletler
Cam Konteyner i
Agac Kutular finansal diger
Plastik v
Tek§ti1 Biitgeleme Bellek dagitim:
Dert Para degisimi

Sekil 3.2 Kesme ve paketieme problemlerinin clusumu [24]
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Kesme ve paketieme problemleri, Sekil 3.3’te gortldugi gibi, en basit anlamda
pargalarin belirli bir zemine veya bir alana en iyi yerlegimini inceler. Amag
malzemenin kullanimimin maksimum olmasi ile birlikte atik malzemenin en az

olmasidir.

Pargalar

Yerlestirilecek
alanlar
, {nesneler)

Pargalar

Yerlestirilecek
Alanlar
(nesneler)

Sekil 3.3 Yerlestirme problemlerinin isleyisinin temel yapisi [25]

Tekstil ve deri endustrisinde bu tiir problemler yerlestirme problemleri olarak
adlandirilirlar. Bu endistride, otomatik olarak olusturulan bir sablondan belirli
sekillerin kesilerek ¢ikariimast igin kullanilan metodu konu alir. Bu metotlarda amag
attk malzemeyi minimize etmektir. Buna ek olarak yerlestirme problemleri elde
edilecek ¢iktiya ait kabul edilebilir attk malzeme miktart ile de ilgilenir. Bu yolla
sablonun veya yerlestirme planinin kalitesi sorgulanabilir ve de elde edilen

optimallik derecesinin iyilestiriimesi i¢in ¢aligilabilir.
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Kesme ve paketleme problemleri literatlire en ¢ok Dyckhoff ve ¢grencilerinin
yaptigt calismalarla girmistic.  Dyckhoff, bu problemler igin bir siniflandirma
gelistirmistir. Kesme ve paketleme problemlerinin siniflandirilmasini 4 kritere goére

ayirmistir [24]. Bunlar,

1. Boyutianabilirlik
N) Boyutlarin sayisi
2. Atama ¢esidi _
B) Tum blytk nesneler ve kii¢lik pargalarin se¢imi
V) Biiyuk nesnelerin ve tim kii¢iik pargalarin se¢imi
3. Biiytik nesnelerin cesitleri
O) Bir btiyiik nesne
I) Cok sayida 6zdes biytk nesneler
D) Farkli boyutlarda blyik nesneler
4. Kiigtuk parcalarin gesitleri
F) Farkli boyutlarda birkag parga
M) Cok farkl: boyutlarda ¢ok sayida parga
R) Nispeten daha az sayida boyutlarda ¢ok sayida parca
C) Ozdes olan gok sayida parga

Ahsap ve gelik profil, boru gibi malzemeler igin bir boyutlu, metal, cam, kagit
icin ikt boyutlu, kargo yukleme ve motor montaj uygulamalart i¢in ise ti¢ boyutlu

kesme ve paketleme problemileri drnek verilebilir.
Boyutlanabilirlik 6zelligi bu smiflandirma kriterlerinden en énemli degere

sahiptir. Bu kritere gore kesme ve paketleme problemlerinin siniflandirilmast

agagidaki Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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[ Kesme ve Paketieme }

Problemleri
I
_k ] ) | i
" Tek Boyutlu Problemler iki Boyutlu Problemier Ug Boyutla Problemier Dért ve Daha Fazla Boyutte
Problemler
A
(" Duzgin. Sekilli Problemier | { Diizgon Sekilli Problemier ]
ﬁDﬁzgﬁn Olmayan Sekilli | : ( Dizgin Olmayan Sekilli
Problemler J L Problemler

' Pargalar ve nesneler diizgiin } [ Pargalar ve nesneler duzgiin ’
Nesreler diizgiin pargalar bigimsiz Nesneler diizgiin, pargalar
bigimsiz

Nesneler bigimsiz, parcalar Nesneler bigimsiz, pargalar
diizgiin diizghn

Sekil 3.4 Kesme ve paketleme problemlerinin boyutlanabilirlik ¢zelligine gore

siniflandirtlmasi [26]

Cok sayida problem, Kesme ve Paketleme Problemlerinin mantiksal yapisina
benzerdir. Bunlar;

Kesme stok problemlieri ve Kesme Kaybi, Kalip Yerlestirme, Rulo Kesme,
Yerlestirme, Paketleme ve Yerlestirme, Kutu Paketleme, Serit Paketleme, Sut
Cantast Probiemleri, Ara¢ Yikleme, Palet Yikleme, Konteynir Yikleme, Kargo
Yikleme, Nesting Problemler, Sermaye Biitgeleme, ve Cokislemcili Cizelgeleme
Problemleri’dir [27].

Kesme ve paketleme probiemlerinde pargalarin ve bunlarin verlestirilecegi
buylik parcalarin geometrik sekilleri nemli bir 6zellik ve bununla bir birlikte kisit
olusturmaktadir. Tablo 3.1’de geometrik sekillerine gore iki boyutlu paketleme

problemlerinin uygulama alanlarindan érnekler verilmigtir.
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Tablo 3.1 Geometrik sekillerine gore, 2D paketleme problemleri drnekieri {25]

Geometrik sekil Ornek uygulama

) . Borularin konteynira yiklenmesi
Daire, elips ) y y

e .. .. e i
Dikdsrtgenler Kagit endiistrisi, palet yikleme

Metal endistrisinde diizgtin bigimli
Cokgenler olmayan sekillerin paketlenmesi

Tekstil endistrisinde kaliplarin

Serbest form . .
yerlestirilmesi

Tamamiyla veya bir kismi kapali

sekiller Gemi yapimu

Yerlestirilecek biyiik parcanin veya diger parcalarin diizgiin geometrik bigime
sahip olmadigi kesme ve paketleme probiemlerine Nesting Problemleri denir. Sekil

3.5’te bu tir problemliere deri endistrisinden bir 6rnek verilmektedir.

Sekil 3.5 Deri mobilya tiretiminde kullanilan parcalar igin yapilmis bir
yerlestirme [28]

Kesme ve paketleme problemlerinde, parcalarin geometrik durumlarina gére

yerlestirme diizenleri ve ait olduklar siniflar asagidaki sekiilerde gorislmektedir [1].

46



Sekil 3.6 Tekstil endiistrisinde diizgiin olmayan Sekil 3.7 2D diizgiin olmayan serit paketleme
paketieme problemi [1] problemi [1]

Sekil 3.8 Ortagonal olmayan yerlestirme [1] Sekil 3.9 Giyotinli yerlestirme [1]



Sekil 3.10 Givotinsiz verlestirme [1]

LA L LTL S
S S

LSS
IS A

LA TS AL
A

Sekil 3.11 2D serit paketleme problemi [1]

Parga gruplart

Nesne gruplart

Sekil 3.12 2D kutu paketleme problemi [1]




3.3 Kesme ve Paketleme Problemieri Coziim Metotlar

Kesme ve paketleme problemleri, kiigitk bir calisma uzayi iginde olmast
durumu haric, bu problemlere en iyi ¢dzimiin Gretilmesinin imkansiz oldugu NP-
Complete problemler olarak bilinir. Probleme farkli eniyi ¢ézimlerin bulunmasi igin,
biiyiik arama uzay: iginde diizenli bir arama gereklidir. Bu problemierin ¢gogu NP-
complete oldugundan, younlendirilmemis bir arama oldukga verimsiz olur. Hesaplama
zamanmin biiyikligt ytzinden kesin ydntemler bu tur problemlerde yetersiz ve
etkisiz kalabilmektedir. Bu nedenle aragtirmalar, en iyi ¢dzime yakmn iyi Qézﬁmleri
verimli bir gsekilde bulan sezgisel teknikler {izerinde yogunlagmaktadir. Kesme ve
paketleme problemleri igin uygulanabilir bu sezgisel teknikler arasinda Asagi-Sol
(Bottom-Left) Algoritmasi, meta-sezgisel tekniklerden arasinda, tavlama benzetimi,
tabu arama ve genetik algoritmalart gibi olasiliksal tabanl:i teknikler yer almaktadir
[29]. Kullanilan sezgisel bir teknigin baska bir problemde ayni etkinligi gostermesi
beklenemez. Bu yiizden farkli problem konfigtrasyonlart icin farkli sezgisel
teknikler gelistiriimistir. Bu gruplardan, problemlerin smiflandirilmasi kisminda
bahsedilmistir. Kesme ve paketleme problemlerinin ¢6ziimtinde kullanilan teknikler

Sekil 3.13 de gosteriimigtir.

[Kesme ve Paketleme Problemieri Cozim Yakia&mlan‘l

I 1
( Kesin Yéntemier J { Sezgisel Yontemler ]

1

{ Dal-Simir Teknigi }— LMeta-Sezgisiei Yontemier ] ( Yapay Sinir Aglan ]
[ Lineer Programiama ]— ~—{ Genetik Algoritmalar ]
( Dinamik Programlama }__. : —[ Tabu Arama -]
-—[ Tavlaina Benzetimi 7

Sekil 3.13 Kesme ve paketleme problemleri ¢6ziim yakiasimlari
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Meta-sezgisel yoOntemlerden ve uygulama alanlarindan kombinatoryal
optimizasyon bolimiinde bahsedilmistir. Kesme ve paketleme problemleri igin
gelistirilen sezgisel tekniklierden birisi de, Agagi-Sol algoritmasidir. Bu algoritmanin

caligma sekli ise agagida agtklanmugtir,

3.3.1 Asagi-Sol Algoritmasi

1996 yilinda. Jakobs tarafindan tanimlanan Agagi-Sol yerlestirme algoritmast,
her parganin, yerlestirildigi zeminin mamkin oldugunca asagiya ve soluna hareket
etmesini i¢ermektedir. Herhangi bir dikdortgen parga, yerlesecegi biiyiik pérg:a
tizerinde daha asagiya veya sola hareket ettirilemiyorsa, yerlesim diizeni BL
kosulunu gergeklestiriyordur. Bir paketleme veya kesme yerlesim diizeni bir

permiitasyonuyla gosterilebilir [23,29]

7 ={i,..,i,) Permiitasyon

1, dikddrtgen parca sirasi (i)

Permitasyon yerlestirilecek pargalarin sirasint gosterir. BL algoritmasi

calisirken agagidaki adimlari izler.

Adim 1. r

»ay Pargasi biiylik parganin en sol alt kogesine yerlestirilir.

Adim i. Verilen permiitasyon sirasiyla, yerlestirilecek parga bityiik parganin sag
st kosesinden baglayarak miimkiin oldugunca asagiya ve sola dogru kaydirilir.

Oncelik her zaman igin asagiya dogru kaydirmaya verilir.
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13

T4 l ¢

Ty

1

Permiitasyon:

m(l)=2
7(2)=1
7(3)=4
7(4)=3

veya 7 =2,1,4,3

v

Sekil 3.14 BL algoritmasinin gosterimi [29]

Sekil 3.14’e gore, r; pargast Oncelikle en alta daha sonra mimkiin oldugunca en

sola dogru kavdirilarak yerlestirilir. r; ve ry parcalari da aynt sekiide yerlestirilir.

Sekii 3.14’te gosterilen oklar en 1yi yerlesim igin r3 pargasinin hareket yoniini

gostermektedir [29].
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4. UYGULAMA

4.1 iki Boyutiu Diizgiin Dikdortgensel Parcaiar i¢in Olusturulmus Sezgisel
Bir Algoritma

Bir kesme problemi, kigik pargalarin yerlestirilecegi biyilk parcanin
kullanilabilirliginin arttirdlmasini béylelikie kullaniimayan alanin en aza indiriimesini

hedeflemektedir.

Iki boyutlu dikdértgensel pargalarn, yine dikdértgensel biiyiik bir parga tizerine

yerlesimi sz konusu oldugunda en genel anlamda iki kisit olusmaktadir.

Yerlestirilme yapilacak biiyiik parganin boyutlart X ve Y, n adet yerlestirilecek

parcanin boyutlari da x ve y olarak temsil edildiginde;

Kii¢iik parcalanin alanlari, a, =x, x y, i=1,2,3 ...n

Biiyiik parcanin alam 4= X x ¥ olarak belirlenecektir.

Bu durumda;
x, & y,<X veya ¥, Vi 4.1

b

>a,<A4 (4.2)

i

(4.1) numarals denklem ile pargalarin  verilen zemine yerlesip
yerlesemeyecekleri tespit edilir. Burada her veri grubu igin toplam dort segenek sz
konusudur. Bu dort segenekten en az lclintin dogru olmasi, o par¢anin zemine

yerlestirilmek igin uygun oldugunu géstermektedir.

Bu kisitlar dogrultusunda amag fonksiyonu asagidaki gibi belirlenebilir.

min. Z = A——ias
i=1



Burada optimal ¢oziim Z degerinin O olmasidir. Bu, tiim pargalar, verilen biivik
parganin {izerine yerlestirilmis oldugu anlamina gelmektedir. Fakat her zaman
optimal ¢6ziim bulunamayabilir. Ciinkii rasgeleligin matematiksel formiilii yoktur,

Bu durumda Z degeri 0’dan biiyikk bir deZer olacaktr. Buradan hareketle,

(1 - i—) x 100 degeri yerlesimin verimini gosterecektir.

Bu amag fonksiyonu ve kisitlar goz éniine alinarak, bu tiir problemler igin yeni
bir algoritma gelistirilmistir. Algoritmaya ait akis gizelgesi sekil de goriilmektedir.

Akls cizelgesinde kullanilan bazi kisaltmalarin anlam: agag: gésterfldigi gibidir.

pd; = Parga degeri,

ps = Parga sayisi.

Baglangigta her parcanin degeri sifirdir. pd; =1 olmasi durumu ise o pargamn

yerlestirildigi anlamina gelmektedir.

Bu algoritmanin kodlamasi, Matlab 6.5 programinda yapimistir. Coziim igin
parga sayisini ve boyutlarini temsil eden matris olusturulmustur. Bu algoritma,
optimum ¢6zimii mevcut olan problemier lizerinde denenmigtir. Algoritmanin akig

diyagrami Sekil 4.1°de verilmigtir.



Pargalarin Boyutlan?

v

Pargalanin Alanlarin Hesapla

!

Biiyiik Parganin
Boyutlan?

Swap (xt yi}
Pargalar: alanlarina gore biyikten
kiigiige sirala
SR
H :
pdi:O <
[ 8=+ |
t=t+x;
pdizi

En bityiik alanh pargay: ve pd degeri 1
olan pargalar: yeriegtir.

v

Bogluklars belirle

A

Bosluga uygun pargayt
yerlegtir.
pdi=1

Biitiin bogiuklara
uyan parga var
m?

H

Kalan bogluklara ilk yerlegtirme
kurallarins uygula

A

Yerlestirme
yapilabilecek
parga var m1?

E

Sekil 4.1 Algoritmanin akig diyagrami
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4.2 Algoritmanin Adimlarinin Acikiamasi

Algoritmanin satir iglemleri igin dort ayri alternatif vardir. Baslangicta secilen
bir alternatif kurali, tim satirlarda ayni sekilde uygulanir. Bu sekilde parcgalar, ayni

anda ¢evrilmig olur. Bu alternatifler;

Alternatif Biiyiik parca Kiigiik pargalar
i. Uzun Kenar X' Kisa Kenarlar x
2. Uzun Kenar X Uzun Kenarlar x
3. Kisa Kenar X Kisa Kenarlar x
4. Kisa Kenar X Uzun Kenarlar x

Bu alternatiflerin olusturdugu kisitlamalar ile her bir parganin rastgele sirada 90

cevrilmesivle olusacak alternatif ¢ézimler azaltilmis olacaktir.

Sekil 4.1°de belirtilen akis diyagramu, 1. alternatife aittir. 2. alternatif, yalnizca,
kiigiik pargalarin uzunluklarinin karsilastirildigi adimda egitsizligin yon degistirmesi
ile elde edilebilir. 3. ve 4 . alternatif ise, 1. ve 2. alternatiflerin, veri girisinde biiyiik
parganin kisa kenarmin X olarak girilmesiyle tiretiimistir. 1. alternatif igin

algoritmanin agiklamasi asagidaki gibidir.

[lk veri grubu olarak kiigiik parcalarin sayisi ve boyutlari giriimesiyle nx3
boyutunda bir matris olusturulur. Kiiglik parcalarin alanlari hesaplanarak matrise
ilave edilir. Kuglik pargalarin boyutlari ile kargilagtirma yapilabilmesi igin biiyitk

parcamin boyutlar: da matrise eklenir.

Buylik parganin boyutlarinda daha buylik olan X olarak segilirken, kiigitk
parcalarin kisa kenarlari x boyutu olarak se¢ilmektedir. Gerekli kontroller yapildiktan
sonra kuglk parcalarin boyutlart kendi iclerinde yer degistirirler. Bu kisitin
konulmasinin nedeni, parcalarin dondiriilmesi ile olusacak yeriestirme olasilikiarmi

azaltmaktir.

Pargalar alanlarina gére biyiikten kiigige dogru siralanirlar. Tim parcalarin

parca degeri O olarak matrise eklenir. En blylk alanli ilk parga, biiylik parganin sol
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alt kdsesine yerlestirilir. biiyik alanl parcalarin oncelikie yerlestirilmesindeki amag,
yerlestirilemeyen parcalarin kalmasi durumunda bunlarin daha kiigtik alanli parcalar

olmasini saglamak ve boylece yerlestirme verimini arttirmaktir.

itk parga vyerlestirildikten sonra, alan sirasina goére diger pargalar, buyiik
par¢anin X boyutunu gore kontrol edilerek, onun sagina yerlestirilirler. Yerlestirilen
pargalarin x boyutlarmmn toplami, buyiik parganin X boyutuna esit oldugunda ilk
satira yerlestirilmesi tamamlanmis olur ve yerlestirilen pargalarin, parga degeri 1

olarak degistirilir.

Ik satira yerlestirilen pargalarin, biyik parga tzerinde olusturdugu

koordinatlardan yararlanilarak bosluklar tespit edilir.

Bosiuk doldurma kisminda iki durum iizeride durulur. Oncelikle olusabilecek
tiim bosluklar tespit edildikten sonra bu bosluklara birebir uyan parcalarin olup
olmadigina bakilir. Tim bosluklara birebir uyan pargalar yerlestirilip, bu pargalarin
da parga degerleri 1 degerini ali. Burada bosluk sayisina gore, cesitli
kombinasyonlarda yerlesim sézkonusu olacaktir. Yine de bu ilk durum ikinci duruma

gére bilgisayar ortamina aktariimast daha kolay bir durumdur.

Ikinci durum ise, tiim bosluklara uyan pargalarin olmamast ya da bogluklarin
birkaginin dolmasidir. Burada doldurulamayan bosluklar igin pargalarin
birlestirilmesi ¢6ziim saglayabilir. Bundan dolay1 kalan bosluklarin boyutlar: islemin
ilk basinda oldugu gibi yerlestiriime yapilacak biiytik parca olarak almip, uygun
parcalar yerlestirilir. Algoritmanin baginda olusturulan mantik, bosiuk doldurma
isleminde gerektiginde yeniden caligtirtlmak durumundadir. Burada igice gegmis bir
yap1 goriilmektedir. Bosluk doldurma kisminda kargilagilan iki durum Tablo 4.1°de
gruplandiriimigtir. |

Tablo 4.1 Bosluk doldurma sirasinda kargilagilan durumlar

Bosluk doidurma

A Durumu | Tiim bosluklari temsil eden pargalarin bulunmasi

B Durumu | Doldurulamayan bosluklarin yeni bir biyik parga olarak belirlenip,
kalan pargalarla yeni yerlestirme
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Ik satir islemleri bosluk doldurma islemleri ile tamamlandiktan sonra kalan
pargalar ile ikinci satir iglemlerine gecilmektedir. Burada da ilk satirda uygulanan
islemler aym sirada yuriitalar. Bu islemler yerlestirilebilecek parga kalmayinca kadar

stirmektedir.

Pargalarin dondirilmesi ile yerlesim igin ¢ok fazla segenek olacagindan,
parcalar sadece bosluk doldurma isleminde dondurulecektir. Ancak kiigiik pargalarin
ayri ayri dondirtimesi yerine bir grup olarak dondiriimesi ve buyik parganin
boyutlarinin yerinin degistiriimesi ile ¢oziim icin dort farkli baslangi¢ durumu elde

edilir. Bu da yerlesim alternatiflerini algoritmanin basinda dorde ¢ikarmaktadir.

4.3 Algoritma ile Coziilmiis Ornekler

Ornek 1. Optimum ¢ozimil bilinen, boyutlar: birbirinden farkli, 9 adet parga

90x50 boyutundaki bir biiyik parganin Gizerine yerlestirilmek istenmektedir.
Parga sayist : 9
Biiylik parganin boyutlari : 90x50

Pargalarin boyutlar: Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2 Ornek 1’¢ ait parcalarin boyutlari

Parca no X Y
1 40 20
2 20 20
3 30 30
4 30 20
S 30 10
6 40 10
7 10 10
8 20 10
9 80 10




Verilen bu pargalar ile mevcut optimum yerlesim Sekil 4.2°de gériilmektedir.
Burada amag algoritmanin bu probleme uygulanarak baska bir optimum ¢&ziim

bulup bulamayacaginin tespitidir.

80x10
10x20
| 40x10 1610
30x20
. 30x10
30x30
40x20
20%20

Sekil 4.2 Ornek 1’e ait meveut optimum yerlesim

Ilk olarak parca sayisint ve boyutlarimi gdsteren bir 9x3 boyutunda asagidaki gibi bir

matris olusturulur.

A=
I 40 20
2 40 10
3 30 30
4 30 20
S 306 10
6 20 20
7 10 10
8 20 10
9 8 10

Pargalarin alanlari hesaplanip bliyik parcanin boyutlan girildikten sonra A

matrisi asagidaki duruma gelmektedir.
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30 30 900 90 350
80 10 800 90 50
20 40 800 90 50
20 30 606 90 50
20 20 400 90 50
10 40 400 S0 50
10 30 300 90 50
10 20 200 90 50
10 10 100 90 50

-] 0 L NN B - D W
OO O O o O O O O

Bu matriste, 1. situn pargalarin numaralarini, 2. ve 3. siitun pargalarn
boyutlariny, 4. siitun pargalarin alanlarmi, 5. stitun biiyitk parganin X boyutunu, 6.

siitun biiyiik parganin ¥ boyutunu, 7. siitun ise parca degerini gostermektedir.

Bu siralamadan sonra pargalarin x boyutu kimiilatif olarak, biiylik par¢anin X
boyutuna esit olana kadar toplanir. Kiimulatif olarak x boyutu toplanan pargalar,
yerlestirilecek pargiaiar arasinda olacaktir ve bu pargalarin, parga degeri 1 olarak
degistirilecektir. Bu durumda A matrisinin yeni durumu asagidaki gibi olacaktir ve C

matrisi ile temsil ediimektedir.

30 30 900 9C 50 1
20 40 800 90 50 1
20 30 600 90 50 1
20 20 400 90 50 1
80 10 800 90 50
10 40 400 90 50
10 30 300 90 50
10 20 200 90 50
10 10 100 90 50

Lh N D O B s W
QOO O O O

~] o0
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En buvik alanlt parga 3 numarali pargadir. Askadan gelen 800 br¥lik ki
pargadan biri olan 9 numaralt parga, ilk satira yerlestirilmesi uygun olmadigindan 0
degerini almigtir. Buradan parca degeri 1 olan parcalarin koordinatlar: belirlenip
cizilmesine gecilmektedir. Bu pargalarin koordinatlarimi gésteren ¢z matrisi asagidaki

gibi olugmaktadir.

cz=
6 0 30 30
30 0 20 40
50 0 20 30
70 0 20 20

Sekil 4.3te ilk olarak yerlestirilen pargalarin ¢gizimi yer almaktadir. Yerlestirilen
pargalar icinde en bityiik y boyutu 40 br oldugundan, bliylik pargann Y boyutu da 40
br seklinde gozitkmektedir. Fakat yerlestirme islemi ilerlediginde biyik parganin

boyutlari gergek boyutlarini alacaktir.

Sekil 4.3 Ornek 1.°de iik yerlestirilen pargalarin gizimi
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Bu agsamadan sonra algoritmaya goOre olusan boglukiar tespit edilecektir.

Bosluklar i¢in belirlenen tiim koordinatlar asagida veriimistir.

¢ 30
30 30
30 40
50 40
50 30
70 30
70 20
0 20

Fakat Sekil 4.4’te gorildigi gibi, bosluk doldurma islemi sirasinda 4 nokta
yerlestirilecek yeni parcalar i¢in orjin noktast olabilecektir. Bu koordinatlar, (0, 30),

(50, 30), (50, 20) ve (70, 30) noktalaridir.

(50,30)  |(70, 30)
4

(70, 20)

Sekil 4.4 Ornek 1.’de bosluk doldurma islemi igin koordinatlarin durumu
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Bosluk doldurma sirasinda olusan alternatifler soyledir.

(0,30) noktast i¢in 1 numarali alan ile gosterilen 30x10 boyutunda bir parganin
yerlesimi 56z konusudur. (50,30) noktasi igin iki alternatif vardir. Birincisi, 20x10
boyutunda 2 numara ile gosterilen alana sahip parga, ikincisi ise 2 ve 3 numaralar:
alanlarin toplamindan olusan 40x10 boyunda pargadir. (70, 30) noktast igin tek bir
durum s6z konusudur. O da 20x10 boyutunda bir parga ile 3 numara ile gosterilen
alanin doldurulmasidir. (70, 20) noktast igin de 2 alternatif s6z konusudur. 20x10
boyutunda 4 numarali alanin doldurulmas: ve 20x20 boyutunda 3 ve 4 numarali
pargalarin .toplam alanlarinin  doldurulmasidir. Noktalart ve olusan alan

alternatiflerini 6zetleyecek olursak,

Koordinat Alan
(0, 30) 1
(50, 30) 2, (2+3)
(70, 30) 3
(70,20) 4, (4+3)

seklinde gosterilebilir. Algoritmada ttim bu alternatifleri bogluklar: tespit etmek

durumundadir.

(2+3), 3 ve 4 alanlarini temsil eden matris,

50 30 40 10
70 30 20 10
76 20 20 10

I, 2, 3 ve (4+3) alanlarin1 temsil eden matris ise
6 30 306 10
50 30 20 10
70 30 206 10
70 20 20 20, seklindedir.

Bu matrislerin birlesimi olusan her bosluga yerlestiriiebilecek parcanin boyutunu

ve koordinatiarini gostermektedir. Yerlestirilmemis parcalar ile olusan bosiuklarin
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karsilagtirilmast yapiiir. Bosluklara birebir uyan pargalar bulundugunda bu pargalar
ve koordinatlart baslangicta 1. satir elemanlarini yerlestirme igin kullanilan ¢izim

matrisine eklenir. Sonugta agagidaki gibi yeni bir matris elde edilir.

6 O 30 30
30 0 20 40
56 0 20 30
70 0 20 20
50 30 40 10
0 30 30 10

70 20 20 10

Bu matris 1. satir islemlerinin tamamlandiini gostermektedir. Yeni pargalarin

ekienmesi ile Sekil 4.5’te gorillen bir yerlesim olusur.

Sekil 4.5 Ornek 1. de 1. satirin tamamlanmug yerlesimi
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Bu asamadan sonra kalan pargalar dikkate alinarak 2. satir islemlerine gegilir. 1.
satir i¢in uygulanan kurallar uygulandiginda, yerlesim diizeni asagidaki Sekil 4.6’da

gorildaga gibi son halini alacaktir.

Sekil 4.6 Ornek 1.’in algoritmaya gére son yerlesimi

Optimum ¢6ziimi bilinen bu problemde, gelistirilen algoritmanin da bagka bir

optimum sonug Urettifi gortimugtir. Iki farkls yerlesim dizeni Sekil 4.7°de

gosterilmektedir.
80x10
10x20
40x10 (oxi0
30x20
30x10
30x30
40x20
2020
o TE e e W

Sekil 4.7 Grnek 1.’in mevceut optimum yerlesimi ile algoritma ¢dziimiiniin

karsilastiriimasi
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Ornek 2.

Parga sayisi

Biytik par¢anin boyutlar

214

:100x70

Tablo 4.3 Ornek 2.’ye ait pargalarin boyutlar:

Parca No X Y
i 20 40
2 40 10
3 30 10
4 10 10
5 20 20
6 10 30
7 30 10
8 20 10
9 20 20
10 30 50
11 20 30
12 20 30
13 30 20
14 50 10
40x10 30x10 10x10
20x40
20x20 10 | 30x10 20x10
x
30 30x50
20x30 20x20
20x30 30x20
50x10

Sekil 4.8 Ornek 2.’ve ait mevcut optimum yerlesim
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Sekil 4.9 Ornek 2.’nin ¢oziimiinde B durumu bosluklarin gosterilmesi

Algoritmaya gore, 1. satir islemleri tamamlanip, 2. satir islemlerine geciidiginde
Sekil4.9’daki gibi bir yerlesim goriilecektir. Burada clusan boslukiardan 2 numarali
alan igin ayni boyutlari tagtyan parga vardir fakat 1 numarali alan igin yoktur. Kalan

parcalar ve boyutlari agagidaki gibidir.

6 30 10 300
3 30 10 300
4 10 10 100

Bosluklara birebir uygun parga bulunmamast durumu algoritmanin alternatif
secenegin kullanilmasi gerektigi durumdur. Her bosluk doldurulamiyorsa kalan
bosiuklar bityiik parca gibi kabul edilir ve kalan pargalarin ayni kuraliarla buralara
yerlestirilmesi yapilir. 6 numarali parga, 2 numarali alana yerlestirildiginde,
problemin kalan kismt 30x10 ve 10x10 boyutlarinda pargalarin 40x10 boyutunda bir

zemine yerlestirilmesi halini alacaktir. Bu durumda son ¢6ziim Sekil 4.10°da

goraldGgi gibi olacaktir.
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Sekil 4.10 Ornek 2.’nin algoritmaya gore son yerlesimi

Fakat algoritmadaki bu ikinci durum bilgisayar ortamina aktarilamamaistir.

“

Ornek 2 igin mevcut ve algoritmaya gore olusturulan fakat farkli olan ¢ozim

Sekil 4.11°de gortilmektedir.

40x10 30x10 10
20x40
20x20 10 30x10 20x10
X
30 30x50
20530 20x20
20x30 30x20
Soxio 2 g TE)CTEG 700 se 89wy

Sekil 4.11 Ornek 2. nin meveut optimum yerlesimi ile algoritma ¢éziimiiniin

karsilagtiriimasi



Ornek 3.[30]

Parga Sayisi 25
Buyiik Parganin Boyutlan : 40x15

Tablo 4.4 Ornek 3.e ait pargalarin boyutlart

Parca no
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Sekil 4.12 Ormek 3.’¢ ait meveut optimum yerlesim [30]
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Bu problemin algoritmaya gore en iyi ¢dziimi 2. alternatifle saglanmis ve 1. ve
3. satir iglemlerinden sonra kalan bogluklarda B durumu ile karsilasilmistir. Fakat B
durumu icin ¢6ziim asamalart uygulandiginda, 1. satirda 1x3 br®lik , 3. satirda ise
1x1 br®lik bir alana yerlestiriime vapilamamistir. Bu durumda yerlestirilen parca’
sayist 24, yerlegtirilemeyen parga sayist ise 1’dir. Yerlestirilemeyen parga, 4x1
boyutunda 16 numarali pargadir. Buna gére Ornek 3. e ait yerlesim diizeni Sekil

4.13’te goriilmektedir.

Sekil 4.14 Ornek 3.”iin meveut optimum yerlesimi ile algoritma ¢éziimiin

karsilagtiriimasi
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Ornek 4.
Parga Sayisi

Biiyiik Parcanin Boyutlar

120
1 25x%15

Tablo 4.5 Ornek 4.’e ait pargalarin boyutlari

Par¢a no

AN SN vl ey i = N1 [-C3 ENT £ EV) BN TOCS N ) o

Pt
-]

e
O | o0

]
()

D[S AW oA N[ |wiulov B doloo|wn| M

BIDID oA D0 AW WA W R L AW ] D

5X4

5X4

8Xs

2X3

3X3

5X2

2X4

4X4

10

4X3

6X5

o

11 8X2

12

8X3

13
2X4

14

3X8

18

10X4

15

6X4

18
4X4

18

8X4

2X4

17

Sekil 4.15 Ornek 4.’ ait mevcut optimum yerlesim
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Sekil 4.16 Ornek 4.’iin aigoritmaya gore yerlesimi

3 2 ¢ 4 s
26

5% x4

o o
s

10

& I
5 7 % e W oaxe

a3
1| u 15 18 17
12 o o
o3
3% >
18 18 P

1ox4 8% 24

Sekil 4.17 Ornek 4.”iin mevcut optimum yerlesimi ile algoritma ¢éziimiinin

karsilastiriimasi
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Ornek 5. [30]

Parga Sayist 125
Biiytik Parganin Boyutlari : 40x15

Tablo 4.6 Ornek 5.’¢ ait parcalarin boyutlar

Parca no
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N
3 ‘ i3 16
3 iz 21
. 14
2 3 N 21
Ra)
i3 "
10 22| 23
g
1 17
' K L

B

Sekil 4.20 Ornek 5.’in mevcut optimum yerlesimi ile algoritma ¢éziminiin

karsilagtiriimast
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Ornek 6. [30]

Parca Sayisi 17
Biiyitk Parcanin Boyutlari : 20x20

Tablo 4.7 Ornek 6.”e ait pargalarin boyutlari

Parca no X Y
1 4 1
2 4 5
3 9 4
4 3 5
5. 3 9
6 1 4
7 5 3
8 4 i
9 5 5
10 7 2
11 9 3
12 3 13
13 2 8
14 15 4
15 5 4
16 10 6
17 7 2

Sekil 4.21 Ornek 6’ya ait meveut optimum yerlesim
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B %’ ;

B

Sekil 4.22 Ornek 6.”nin algoritmaya gore yerlesimi

Sekil 4.23 Ornek 6.’nin meveut optimum yerlesimi ile algoritma ¢éziminin

karsilastirilmast
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4.4 Algoritmanin Sonuclari

iki boyutlu kesme ve paketleme problemleri igin olugturulan bu algoritma,
pargalarin  her birinin ayrt ayri dondiriimesi sonucunda olusan alternatif
yerlesimlerden kurtulmak ig¢in, baglangicta, kiigiik pargalar: tek bir grup olarak
degerlendirilmektedir. Bu yuzden, ilk olarak ¢éztime, 4 alternatif ile baslanmaktadir.
Kiigiik pargalarin dondiriilme sartlari diger satir islemlerinde degigsmeyip, sadece
bosluk doldurma iglemlerinde degistirilmektedir. Bu baglangig alternatifleri asagidaki

sekillerde gosterilmistir.

buiyuk parga

parcalar

Sekil 4.24 Coziime baglamada 1. alternatif

Sekil 4.25 Coziime baglamada 2. alternatif
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Sekil 4.26 Coziime baglamada 3. alternatif ~ Sekil 4.27 Coziime baslamada 4. alternatif

Algoritma yerlestirmeye, X eksenine gore baslamaktadir. X eksenine gore,
yerlestirilebilecek parga kalmadifinda, bosluk doldurma islemine gegmektedir.
Bosluk doldurma islemi tamamlandiktan sonra ise, aynmi kurallaria diger satir

isiemlerine gecilmektedir.

Algoritmanin Asagt-Sol (BL) algoritmasindan farki, parcalarin dizilislerinin,
permiitasyon yerine alan buylikierine gore siralanmast ile elde edilmesidir. Diger
taraftan, satirlara ilk yerlestirilen elemanlar igin kural asagi ve sola mantii ile

aymd:r. Fakat bogluk doldurma iglemi sirasinda, bu algoritma farlilik géstermektedir.

Aligoritmanin  ¢6zim performansini  test etmek i¢in ¢esitli oOrnekler,
kullaniimigtir. Kesme ve paketleme problemlerinin en vaygin siniflandiriimasina
gore, orneklerde tek bir buyik parcanin lzerine, farkl: veya 6zdes boyutta kigitk

pargalarin yerlegimi yapilmigtir.

Omek 1., 2., ve 3. iin algoritmaya gdre ¢Oziimii, aym zamanda serit
kesme/paketieme problemleri i¢in ¢6ziim olusturmaktadir. Diger ¢éziimler ¢6ziimiin
belii bir asamasindan sonra giyotinsiz kesme problemleri ¢dziimleri olarak ortaya

cikmaktadir.



5. SONUC

Aranan en iyi ¢oziim, tim bilim dallarinda, optimum adi altinda gegmektedir.
Bazi problemlerin en basit ¢oziimi, mimkin olan tim alternatifleri siralamak ve
bunlarin arasindan en iyt olami se¢gmektir. Alternatiflerin az olmast durumunda bu
yontem kesin sonuca ulagtiran en etkili yontem olabilir. Fakat alternatifler veya
problemdeki degiskenler arttirildiginda, optimal ¢oziimin bulunmasi g¢ok uzun
zaman alacaktir. Kargilasilan bu zorlugu onlevebilmek icin, bu tir problemlerin
¢coziimiinde, belirli kurallar gelistiren, sezgisel teknikier kuilanilmaktadir. Sezgisel
tekniklerin yapisiyla, konulan kisitlamalar nedeniyle, ¢oziim alternatiflerinin hepsi

denenmeden, optimum sonug ya da optimuma yakin sonug bulunmaktadir.

Optimizasyon problemlerinin siniflandiriimasi  ile baslayan bu calisma,
Yoneylem Arastirmasinin en zor problemleri iginde yer alan, kesme ve paketleme
problemleri ile devam etmektedir. Kesme ve paketleme problemlerinin yapisi,
sinifflandirilmast ve  ¢oziim  metotlart  belirtilmigtic.  Kesin  y6ntemlerin
uygulamalarinda karsilagilan glicliklerden dolayi, daha cok sezgisel teknikler
tizerinde durulmustur. Ekonomik degerlerinin fazla olmast nedeniyle her endiistri
igin ayri ¢oziimler gelistiriimektedir. Ciinkii bu tiir problemler, endistri dallarina_
gore farkli karakteristikler gdstermektedirler. Bu nedenle, gelistirilen bir sezgisel .

teknik her problem tiriinde etkili olmamaktadir.

Bu galismada, iki boyutlu kesme ve paketleme problemleri icin yeni bir sezgisel
yaklasim gelistiriimigtir. Bu algoritmada, bir biiyiikk par¢anin zerine, kiiciik
pargalarin en iyi yerlesimi amaclanmaktadir. Algoritmanin temel asamalari Matlab
6.5 programi ile kodlanmistir. Optimum ¢dziimit bilinen &rnekler ele alinarak,
algoritmaya gore tekrar ¢dzilmiistiir. Orneklerin sonuglarindan gorilebilecegi gibi,
algoritma her zaman optimum sonucu vermemektir. Ciinkii parca diziliglerinin
gercekte bir formiilit yoktur. Cozim alternatiflerini daraltan baska bir durum ise
par¢a birlegtirerek, kare parcalar elde edilmesidir. Algoritmanin bilgisayara
aktarilmast ve parca birlestirme ile yeni ¢oziimler olusturulmas: gelecek calismalar

arasinda yer almaktadir.
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Sirketlerin en biiyiik rekabet unsurlarindan biri hizdir. Bu tiir problemlerle kars
karsiya kalan sirketler, problem ¢éziimiinde, ¢alisan elemanlarin tecriibesine baglt
olarak manuel ¢Gziimler ile bazi tekniklerden yararlanarak olusturulan bu ¢éziimler

arasinda tercih yapmalidiriar.
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