Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:3 (2022) 1_523-1534

Muhendislik Mimarlik

Fakiltesi Dergisi

Elektronik Online 1SSN
Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering

and Architecture of Gazi University

Hybrid flower pollination algorithm approach for the two-dimensional bin packing

problem

Harun Gezici'*

, Haydar Livatyali®

'Electronics and Automation Department, Kirklareli University, Kirklareli, 39100, Turkey
2Mechatronics Engineering Department, Yildiz Technical University, Istanbul, 34349, Turkey

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

e Study of two-
dimensional bin
packaging problem
Suggesting a hybrid meta
heuristic optimization
algorithm

Modification of flower
pollination algorithm

Keywords:

e Bin packing problem

o Flower pollination
algorithm

o Genetic algorithm

e Combinatorial
optimization

e Hybridization

Article Info:

Research Article
Received: 06.07.2020
Accepted: 16.10.2021

DOI:

10.17341/gazimmfd.764853

Correspondence:

Author: Harun Gezici
e-mail:
harun.gezici@klu.edu.tr
phone: +90 288 214 1845

Meta-heuristic algorithms are frequently used in the solution of the two-dimensional bin packaging problem
(2DBPP). This is because meta heuristic algorithms reach acceptable solutions in reasonable time in cases
where there are many examples. In this study, a new hybrid meta heuristic algorithm is proposed for the
solution of 2DBPP (2DHFPGA). The proposed algorithm was created by hybridizing the flower pollination
algorithm (FPA) and genetic algorithm (GA). In 2DBPP, n small rectangular objects are placed inside larger
rectangles (containers). The aim is to minimize the number of containers required for packaging all small
objects. There are two rules for classifying 2DBPP. The first one is orientation and the second one is the cut
type. This study focuses on the 2DBPPRF problem where there is no guillotine cut and objects can be rotated.

Table A. Comparison of the results.

Algorithm Class (10) Subgroups (50) Friedman test values
BRKGA 1 (class 2) 27 2.7

SVC2BPRF 1 (class 7) 20 4.2

CS 2 (class 5, 9) 23 3.75

BA 1 (class 8) 20 4.35

MA 1 (class 2) 20 4.4

RSMP 0 16 6

2DHFPGA 6 (class 1-4,6,10) 33 2.6

Purpose: Minimum container numbers have not been reached in 2DBPP with meta heuristic optimization
algorithms yet. The aim of this study is to get better results than the previous studies.

Theory and Methods:

The global search procedure of the proposed algorithm is carried out with FPA. The local search operator in
the structure of FPA has been modified. The variable in this operator representing the local pollination distance
was removed from the equation and the Levy distribution was added instead. With this change, FPA's global
search capability has been increased. The local search procedure of the proposed algorithm is carried out with
4 different mutation operators of GA. These are swap, scramble, reversion and displacement.

Results:

The proposed algorithm has been tested with a data set with 10 classes and 50 subgroups. The obtained results
were compared with 6 meta-heuristic algorithms which have previously published. Average container numbers
of each class and subgroup were used as comparison parameters. In addition, Friedman test was performed to
compare the performances of the algorithms. In the first column of Table A, shows the names of the algorithms.
the number of classes and subgroups that they have successfully solved can be seen in the second and third
columns and the average rank values obtained from the Friedman test are given in the last column.

Conclusion:

2DFPGA has been the most successful algorithm by achieving the best results in the 6 classes of the data set.
According to these data, the proposed algorithm achieved the best results in 60% of the data set classes and
achieved 3 times more success than its closest competitor. In addition, the proposed algorithm was the most
successful algorithm in 33 of the 50 subgroups by achieving the best results. Considering these data, the
proposed algorithm successfully resolved 66% of the subgroups and achieved 12% more successful results
than its closest competitor. According to the average rank values obtained from the Friedman test, the proposed
algorithm was the most successful algorithm with 2.6 scores.
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iki boyutlu kutu paketleme problemi (2BKPP), kesme ve paketleme problemlerinin (KPP) bir alt dalidir.
Aragtirmacilar, 2BKPP nin ¢dzlimiinde meta-sezgisel algoritmalar1 siklikla kullanmaktadirlar. Bunun nedeni
meta-sezgisel algoritmalarin ¢ok sayida ornegin bulundugu vakalarda kabul edilebilir ¢oziimlere makul
stirelerde ulagmasidir. Bu ¢aligmada, 2BKPP’nin ¢0ziimii i¢in yeni bir melez meta-sezgisel algoritma
onerilmektedir. Onerilen algoritma gigek tozlasma (CTA) ile genetik algoritmanin (GA) hibritlenmesiyle
olusturulmustur. CTA’nin global arama kabiliyetini gelistirmek i¢in yerel arama operatdriinde degisiklik
yapilmustir. Bu ¢alisma kapsaminda Onerilen algoritma, son yillarda yaymlanan alti farkli meta-sezgisel
algoritma ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma igin 10 sinif, 50 alt grup ve 500 6rnegin bulundugu bir veri seti
kullanilmustir. Her bir smifin ve her bir alt grubun, ortalama konteyner degerleri karsilagtirma parametresi
olarak kullanilmigtir. Ayrica, algoritmalarin birbirlerine gore performanslarini kargilagtirmak igin Friedman
testi uygulanmugtir. Onerilen algoritma veri setinin 10 smifinin 6’sinda ve 50 alt grubunun 33’iinde en bagarili
sonuglari elde etmis, Friedman testinde ise 2,6 skor ile en basarili algoritma olmustur. Elde edilen sonuglar
Onerilen meta-sezgisel algoritmanin gegerliligini teyit etmektedir.
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Two-dimensional bin packing problem (2DBPP) is a sub-branch of cutting and packaging problems (CPP).
Researchers often use meta-heuristic algorithms in the solution of 2DBPP, because in cases where a large
number of samples exist, meta-heuristic algorithms reach acceptable solutions in reasonable time. In this
article, a novel hybrid meta-heuristic algorithm is proposed for the solution of 2DBPP. The proposed
algorithm combines flower pollination algorithm (FPA) and genetic algorithm (GA). In order to improve
FPA's global search capability, FPA's local search operator is modified. The proposed algorithm has been
compared to six recently published meta-heuristic algorithms. For comparison, a data set containing 10
classes, 50 subgroups and 500 samples was used. Average container values of each class and of each
subgroup were used as comparison parameters. In addition, Friedman test was used to evaluate the relative
performance of the algorithms. The proposed algorithm achieved the most successful results in 6 of the 10
classes of the data set and 33 of the 50 subgroups. In the Friedman test, it was the most successful algorithm
with a score of 2.6. The results confirm the validity of the proposed meta-heuristic algorithm.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kesme ve paketleme problemleri (KPP), endiistri
mithendisligi, bilgisayar miihendisligi ve ydneylem
aragtirmalar1 vb. disiplinlerde gergek diinya problemlerine
uyarlanabilir [1]. KPP, kombinatoryal optimizasyon
(eniyilestirme) problemlerindendir [2-4]. iki boyutlu kutu
paketleme problemi (2BKPP), np-hard problem sinifindadir [5,
6]. Kiigiik objelerin biiyiik konteynerlere yerlestirme iglemi
ayn1 zamanda metal, cam, ahsap gibi bilyiik levhalardan
kii¢iik objelerin kesilmesi islemine de uyarlanabilir [7]. Cam,
ahsap, kagit, tekstil, otomotiv vb. sanayi dallarinda ham
maddenin optimum kullanimima yo6nelik ¢aligmalarda
2BKPP’den faydalanilabilir [1, 8, 9]. 2BKPP, ¢evrim i¢i ve
¢evrim dis1 olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir. Problemin
cevrim-dis1 tlirli icin paketlenecek objelerin genisligi,
yiiksekligi ve siras1 gibi bilgiler bilinmektedir. Bu bilgilere
gore sezgisel yontemler ile yerlesim siralamasi manipiile
edilebilir. Problemin ¢evrim-i¢i tiiriinde ise paketlenecek bir
sonraki obje hakkinda bilgi bulunmamaktadir. Bir sonraki
kutu beklenmeden mevcut kutunun uygun bir yere
yerlestirilmesi gerekir [10].

2BKPP’de paketlenecek olan objelerin dondiiriilerek (90°)
veya dondiiriilmeden yerlestirilmesi de belirleyici bir siireg
adimidir. Genellikle objelerin dondiiriilmesi daha iyi
sonuglar vermektedir [10]. Dondiirme karar1 probleme 6zgii
olarak tanimlanmaktadir. Ornegin bir sac levha {izerinden
kesim yapilirken déndiirmenin bir sakincast yoktur. Ancak
desenli bir kumasin kesilmesi isleminde dondiirme
istenmeyebilir.

2BKPP smiflandirmak i¢in iki kural bulunmaktadir.
Bunlardan birincisi yonlendirmedir. Yerlestirilecek olan
objenin 90 derece dondiiriiliip dondiiriilmeyecegini ifade
eder. Ikincisi ise kesme tiiriidiir. Kesme isleminde giyotin
kesimin gerekli olup olmadigini ifade eder. Bu iki kuralin
kombinasyonu ile 2BKPP  dort farkli  grupta
siiflandirilabilir [8, 11]. Bu gruplar s6yledir.

e 2BKPP|Y||G|: Ogeler yonlendirilir (Y) ve giyotin kesim
gereklidir (G).

e 2BKPP |D||G|: Ogeler 90 derece déndiiriilebilir (D) ve
giyotin kesim gereklidir (G).

e 2BKPP |Y||GY|: Ogeler yonlendirilir (Y) ve giyotin kesim
gerekli degildir (GY).

e 2BKPP |D||GY|: Ogeler 90 derece (D) déndiiriilebilir ve
giyotin kesim gerekli degildir (GY). [8]

Bu caligmada giyotin kesimin olmadigi, yerlestirilecek
tiriinlerin dondiiriilebildigi 2BKPPDGY problemi iizerinde
durulmaktadir. Bu problem, sabit konteyner oOlgiilii iki
boyutlu kutu paketleme problemi (2-D single bin size bin
packing problem) sinifina girmektedir [12, 13]. 2BKPP
aragtirmacilar tarafinda kesin, sezgisel ve meta-sezgisel
yontemlerle ¢oziilmeye calisilmistir. Kesin yontemler ile
diger yontemlere gore daha iyi sonuglar elde edilse de obje
sayisinin  fazla oldugu vakalarda ¢6ziim siireleri ¢ok

uzundur. Sezgisel ve meta-sezgisel yontemler ise en iyi
sonucu garanti etmezler. Ancak obje sayisinin fazla oldugu
vakalarda kabul edilebilir ¢oziimleri daha kisa siirelerde
bulabilirler [14-16]. Son zamanlarda yapilan ¢aligmalarda,
sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalarin verimliliklerinin
arttigl goriilmektedir. 2BKPP’nin ¢oziimii i¢in kullanilan
erken dénem sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar {izerine
kapsamlt bir inceleme Hopper vd. [17] tarafindan
sunulmustur. Daha yakin zamanlarda yapilan ¢aligmalar ise
sOyledir. Thomas ve Chaudhari [18] genetik algoritma (GA)
ile yeni bir uygunluk fonksiyonunu birlestirerek
algoritmanin yakinsama hizin1 artirmiglardir. Chen vd. [19]
2BKPP’nin ¢oziimii i¢in GA ile parcacik siiriisii
optimizasyonu (PSO) algoritmalarini hibritlemiglerdir. GA
ve PSO parametreleri bazi 6rnekler iizerinde deney yapilarak
belirlenmistir. Hong vd. [20] tavlama benzetimi (TB) ile en
uygun algoritmasini birlestirerek melez bir yap1 ortaya
¢ikarmuslardir. Yazarlar elde edilen sonuglarin mevcut
tekniklerden elde edilen sonuglardan daha iyi oldugunu
belirtmiglerdir. Gomez ve Terashima-Marin [21] son
zamanlarda arastirmacilarin odak noktasi haline gelen hiper-
sezgisel bir algoritma 6nermislerdir. Onerilen bu algoritma
vakanin durumuna gore algoritma se¢imi yapmaktadir.
Onerilen hiper-sezgisel algoritma GA, Pareto Evrimsel
Algoritmast ve Diferansiyel Evrim Algoritmasindan
olusmaktadir. Yazarlar Onerilen algoritmanin, bir dizi
sezgisel algoritmadan daha iyi sonuglar elde ettigini
bildirmiglerdir. Zheng vd. [22] 3BKPP’yi ¢dzmek ig¢in
rasgele anahtarlamali GA yontemini kullanmislardir. Ayrica
yazarlar algoritmalarina bulanik mantik denetleyicisini de
adapte etmislerdir. Beyaz vd. [10] bir baska hiper-sezgisel
algoritma Onermislerdir. Bu algoritma GA ve memetik
algoritma (MA) temeline dayanmaktadir. Yazarlar
onerdikleri algoritmaya ayrica sonlu sonraki sigdir, sonlu ilk
sigdir ve en uygun azalan yikseklik gibi sezgisel
algoritmalar1 da dahil etmislerdir. Sim vd. [23] 6grenebilen
bir hiper-sezgisel algoritma sunmuslardir. Onerilen
algoritma her vakadan sonuclar ¢ikararak yeni vakalar igin
farkli sezgisel yontemler gelistirmektedir. Virk ve Singh [1]
doga tabanli meta-sezgisel algoritmalardan guguk kusu
arama algoritmas1 (GKA), yarasa algoritmast (YA) ve ¢igek
tozlasma algoritmas1 (CTA) kullanmistir. Son zamanlarda
popiiler hale gelen bu algoritmalarin KPP iizerindeki
performanslarini incelemiglerdir. Bennell vd. [24] yenilik¢i
bir ¢aprazlama operatorii kullanan bir GA sunmuslardir.
Onerilen algoritmada yerlestirme yonergesi olarak en uygun
sezgisel yontemi kullanilmistir. Thapatsuwan vd. [25] yapay
bagisiklik sistemi (YBS), PSO ve GA yonergelerini igeren
bir algoritma sunmuslardir. Yazarlar YBS’nin daha iyi
sonuglar vermis olmasina ragmen GA’ya gore siire
dezavantajina sahip oldugunu bildirmislerdir. Gongalves ve
Resende [26] 2BKPP ve 3BKPP’nin ¢6ziimii i¢in rasgele
anahtarlamali bir GA sunmuslardir. Lépez-Camacho vd.
[27] bir dizi sezgisel algoritmayr problemin tiirline gore
secen hiper-sezgisel bir algoritma Onermislerdir. 2BKPP
alanin da yaymlanmig bu c¢alismalarda heniiz minimum
konteyner sayilarina ulasilamamistir. Son yillardaki
aragtirmalar 6zellikle GA, tabu arama, PSO ve TB gibi meta-
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sezgisel algoritmalara yogunlagmistir [1, 5]. Bu ¢alismada
son yillarda kesfedilen ve farkli alanlarda kullanimi
yayginlasmakta olan CTA ile 2BKPP ¢6ziimii
gerceklestirilmistir. CTA nin performansini artirmak i¢in
GA ile hibritlenmistir. Onerilen algoritmaya, iki boyutlu
hibrit ¢icek tozlagma genetik algoritmast (2BHCTGA) adi
verilmigtir. Yerel arama yonergesi GA’nmn dort farkl
mutasyon operatdrii ile gerceklestirilmektedir. Global arama
yonergesi ise CTA ile gergeklestirilmektedir. Global arama
kabiliyetinin iyilestirilmesi i¢in CTA’nin yerel arama
yonergesi modifiye edilmistir. Onerilen algoritma genis bir
veri seti ile test edilerek alti meta-sezgisel algoritma ile
kiyaslanmigtir. Karsilagtirma parametresi olarak ortalama
konteyner sayis1 ve Friedman testinden elde edilmis ortalama
rank degeri kullanilmigtir. Alman sonuglar Onerilen
algoritmanin basarisin ortaya koymaktadir.

Bolim 2’de 2BKPP tanimlanmaktadir. Bolim 3’te
gelistirilen algoritma hakkinda bilgi verilmektedir. Boliim
4’te veri setine ait bilgiler agiklanmakta ve karsilastirmali
sonuglar verilmektedir. B6liim 5°te sonuglar tartisilmaktadir.

2. IKi BOYUTLU KUTU PAKETLEME PROBLEMI
(TWO DIMENSIONAL BIN PACKING PROBLEM)

2BKPP’de, n adet kiigiik dikdortgen obje vardir ve bu
objelerin genislik wy, ve yiikseklik h, dlciileri bilinmektedir
(k€ {1, ... n}). Bukiigiik objeler, genisligi W yiiksekligi
H olan, daha biiylik bir dikdortgen objenin (konteyner)
igerisine yerlestirilir (Sekil 1).

A
A J

Sekil 1. 2BKPP konteyner yerlegimi
(2DBPP container placement)

Yerlestirme islemi ortogonal sekilde olmalidir. Burada
amag, objeler iist iiste gelmeyecek sekilde konteynerlere
yerlestirmek ve tiim objelerin paketlenmesi i¢in gerekli olan
konteyner sayisint minimum yapmaktir [10,28-30]. 2BKPP
ile ilgili tanmimlayict denklemler Beyaz vd. [10]
calismasindan  almmustir.  Denklemlerde  kullanilan
kisaltmalar su sekildedir. C toplam konteyner sayisidir.
wi, hy; i kutunun genigligi ve yliksekligidir. Wj, Hj; j.
konteynerin genisligi ve yiiksekligidir, x;, y;; i. kutunun sol
alt késesinin koordinatidir. w*, w;; i. kutunun X eksenine
paralel genisligidir, hy, hly ; 1. kutunun Y eksenine paralel
1526

yiiksekligidir. le;,; 1. kutu, k. kutunun sol kenarina
yerlestirilir. ri;;; i. kutu, k. kutunun sag tarafina yerlestirilir.
un;; i. kutu, k. kutunun alt tarafina yerlestirilir. ab;y; 1. kutu,
k. kutunun Ust tarafina yerlestirilir. p;;; i. kutu, j. konteynere
yerlestirildi ise p;;1, degilse 0°dir. ¢;; j. konteyner kullanild
ise ¢; 1 degilse 0°dir. Toplam konteyner sayisini Es. 1 Ile
ifade edilir.

C = Min Z,-=1 G (1)

Es. 2-Es. 6, konteynerlere yerlestirilecek olan kutularin {ist
uste gelmemesini ifade eder.

x; + wWw®) + (hhi) < x + (L —ley) , Vi, ki<k 2)
X + Wew) + (hhi) < x; + (1 —rig) , Viki<k 3)
yi + wWwi) + (i) <y + (1 —uny) Vi ki <k 4
Vi + Wewid) + (hehi) <y + (1 —aby) Vi ki<k ©)
leg + iy +uny +aby <p;jj+prj—1,Viki<k (6)

Es. 7, her bir kutunun sadece bir konteynere paketlenmesini
ifade eder.

C
j=1

Es. 8, Igerisine bir kutu yerlestirildiginde o konteynerin
kullanildigini ifade eder.

B
E . 1pijSMCj:vj (3)
i=

Es. 9, Es. 10, konteynerdeki tiim kutularin konteynerin
boyutunu agsmamasini ifade eder.

x; + ww) + (hhY) < W + (1 — ;)M Vi, j )
yi+ (wiw?) + (Rh]) < H + (1= pi; )M, Vi,j  (10)

Es. 11, Es. 12,
aciklamaktadir.

degiskenlerin  deger araliklarini

Wl-x,Wiy, hic, hly, leik,riik,unik, abik,pij, Cj €0,1,Vi,ki<k (11)
Xi, Vi >0 ,Vl (12)

3. ONERILEN ALGORITMANIN iKi BOYUTLU
KUTU PAKETLEME PROBLEMINE

UYGULANMASI
(IMPLEMENTATION OF THE PROPOSED ALGORITHM TO
THE 2-D BIN PACKING PROBLEM)

Onerilen algoritma, CTA, mutasyon, uygunluk fonksiyonu
ve yerlestirme stratejisi olmak lzere 4 ana agamadan
olusmaktadir. Onerilen algoritmanimn akis semas1 Sekil 2°de
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{ Baslangi¢ parametreleri ve

populasyon

Amag fonksivon

Mutasyon

( Son }1

Sekil 2. 2BHCTGA akis diyagrami (2DHFPGA flowchart)

verilmistir. Onerilen algoritma veri setinin okunmasiyla
baslar. Ardindan popiilasyon biiyiikliigii ve olasilik degeri
(px) gibi baslangi¢ parametreleri belirlenir. Olasilik degeri
yapilan bir dizi denemeden sonra 0,7 olarak bulunmustur.
Her iterasyonda 0 ile 1 arasinda rastgele gegici olasilik degeri
belirlenir ve p; ile sembolize edilir. p;, px’dan biiylk ise
global arama, kiigiik ise yerel arama yapilir. Onerilen

algoritmada global arama islemi CTA ile gerceklestirilir.
Yerel arama ise GA’nin dort farkli mutasyon operatorleri ile
gergeklestirilmektedir. Baglangig¢ parametreleri
belirlendikten sonra baglangic popiilasyonu rasgele
olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonunun uygunluk degerleri
amac fonksiyon ile hesaplanir. En iyi uygunluk degerine
sahip olan birey elit birey olarak secilir. Daha sonra her bir
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birey i¢in olasilik degerine gore global arama veya yerel
arama prosediirleri uygulanir. Yeni tiiretilen popiilasyonun
tekrar uygunluk degerleri hesaplanir. Her iterasyonda
tiretilen yeni bireylerin uygunluk degerleri bir onceki
bireyden daha iyi ise yeni birey eski bireyin yerini alir. Elit
bireyden, daha iyi uygunluk degerine sahip bir birey
tiretilmis ise o Dbirey elit birey olarak belirlenir.
Popiilasyondaki tiim bireyler igin bu islemler uygulandiktan
sonra iterasyon sayist bir artirilir ve her iterasyonda bu
islemler tekrar edilir. Programim durma kosulu maksimum
iterasyondur. Akis diyagraminda, yerlestirme yOnergesi ile
amag fonksiyonu bir biitiin olarak kabul edilmis ve amag
fonksiyonu olarak belirtilmigtir. Akis diyagraminda
kullanilan bazi kisaltmalar su sekildedir; t iterasyon, x;;
mevcut birey, Xi+1; x;’den tiiretilen birey (yeni birey), fi;
x;’nin uygunluk degeri, fi+1; Xi+1 bireyin uygunluk degeri, xu;
en iyi uygunluk degerine sahip birey (elit birey), fi; Xp’in
uygunluk degeridir.

3.1. Cigek Tozlagma Algoritmasi (Flower Pollination Algorithm)

CTA, birgok meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi [31]
gibi dogadan ilham alinarak tasarlanmistir. Ciceklerin
tozlagabilmesi igin polen transferi gergeklestirmeleri
gerekmektedir. Bu polen transferinin matematiksel modeli
CTA olarak tamimlanir. Birgok meta-sezgisel algoritmada
oldugu gibi CTA’da global arama ve yerel arama
yonergelerini igerir. Bu arama yonergeleri de c¢iceklerin
tozlagma sekillerinin 2 ana gruba indirilmesi ile
modellenmistir. Cigekler, tozlagma yonergelerini
gergeklestirebilmek igin tozlayicilara ihtiyag duyarlar. Tki tiir
tozlayic1 bulunmaktadir. Bunlardan birincisi yarasa, sinek,
ar1 gibi biyotik tozlayicilardir. Bu tozlayicilar ¢igeklerin
polenlerini uzak mesafelere tagiyabilir. Ayrica bu
tozlayicilarin = ugus  rotalar1 Levy  dagihmi  ile
modellenebilmektedir. Ikinci tip tozlayici ise su ve riizgar
gibi abiyotik tozlayicilardir. Bu tozlasma seklinin kisa
mesafelerde gergeklestigi kabul edilir. Tozlasma islemi ise
kendi kendine tozlasma ve ¢apraz tozlagsma olmak tizere iki
gruba ayrilarak modellenmistir. Kendi kendine tozlasma bir
bitkinin ayni ¢i¢eklerinin ya da farkli ¢igeklerinin birbirlerini
tozlamasi olarak tamimlanir. Capraz tozlagsma ise farkl
bitkilerin ¢igeklerinin birbirlerini tozlamasi olarak kabul
edilir. Kendi kendine tozlagma CTA’da yerel arama
yonergesi olarak kullanilirken, biyotik capraz tozlagsma
global arama yoOnergesi olarak tanimlanmigtir. Kendi
kendine tozlagsma siirecinde, ¢igeklerin  birbirlerine
yakinliklar1 ve riizgar gibi bazi etmenler vardir. Bu etmenler
nedeniyle yerel arama siireci genel arama siireci icerisinde
daha fazla agirliga sahiptir. Daha ayrintili bilgi ig¢in su
caligmalara bakilabilir [32-34]. CTA’nin global arama
yonergesinin matematiksel ifadesi Es. 13, Es. 14’teki gibidir.

xit+1 = xf + L(xf — Xpest) (13)

(14)

- Al (A)sin (%A) 1

- ST S»S0>0
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Formiildeki t iterasyon sayisini, i polen demeti veya ¢oziim
vektorlii indisini, X; ¢0ziim vektdrini, Xp.s, mevcut
jenerasyondaki tim ¢oziim vektorlerinin en iyisini temsil
etmektedir. L, tozlayicilarin ugus rotalarinin matematiksel
modeli olan Levy ucusudur. I (A) standart gama fonksiyonu,
s ise levy adimlarinin birbirlerinden mesafe olarak biiyiik
farkliliklarin oldugunu goéstermektedir. Yerel tozlasma ise
Es. 15°teki gibi formiile edilebilir.

X = xl + e(xf —xf) (15)

Denklemde xf ve xj, aym bitkinin farkli gigeklerinin polen

demetlerini yani ¢6ziim kiimesinin farkli ¢éziimlerini temsil
etmektedir. € ise rastgele bir yerel tozlagma mesafesini
temsil eder ve 0-1 arasinda normal bir dagilima sahiptir.
Yerel tozlasmanin mu yoksa kiiresel tozlasmamn mi
yapilacagi anahtarlama olasilig1 p € [0, 1] ile kontrol edilir.

Bu ¢alismada Onerilen algoritmanin yerel arama yonergesi
GA’nin mutasyon operatorleri ile gergeklestirilmektedir.
Global arama ise CTA ile gergeklestirilmektedir. Yapilan bir
kisim 6n denemelerden edinilen tecriibe ile Onerilen
algoritmanin performansini artirmak i¢in CTA’nin yerel
arama yonergesinde degisiklige  gidilmistir.  Tlgili
denklemde; rastgele belirlenen yerel tozlasma mesafesini
temsil eden & yerine Levy dagilimi kullanilmgtir.
Olusturulan bu yeni yerel arama operatoriine melez yerel
arama operatorii adi verilmistir. Bu yapilan degisiklikle
onerilen algoritmanin global arama kabiliyeti artirilmustir.
Yapilan degisiklikler sonucunda ortaya ¢ikan yeni ifade Es.
16’da verilmistir.

Xt =xl + L(x]-t - x,i) (16)
3.2. Ayriklastirma (Discretization)

CTA, igerisindeki Levy dagilimi ¢arpani nedeniyle siirekli
formda bir meta-sezgisel algoritmadir. Bu algoritmanin
kombinatoryal optimizasyon problemi olan KPP’de
kullanilabilmesi  i¢in ayrik forma  donistiiriilmesi
gerekmektedir. Literatiirde dnerilen ayrik forma doniigtiirme
yontemlerinden 4 tanesi se¢ilmistir. Bu yontemler, En Biiytlik
Dereceli Deger (EBDD - The Largest Ranked Value) [35],
En Kiigiik Pozisyon Degeri (EKPD - The Smallest Position
Value) [36], En Biiyiikk Sira Degeri (EBSD - The Largest
Order Value) [37], Stiralama Degeridir (SD - The Rank Order
Value) [18]. Sekil 3’te 5 elemanli siirekli formdaki bir
dizinin ayrik forma doniistliriilmesi 6rnegi verilmistir. SD
yonteminde dizinin en kiigiik elemanma 1 en bilylik
elemanina 5 degeri verilmektedir. SD yontemi, siirekli
formdaki kiimeyi ayrik forma donistiiriirken ¢6ziim
vektoriinlin  dizilimine diger yontemler kadar miidahale
etmemektedir. Yapilan ©on denemeler sonucunda SD
yontemi, Onerilen algoritma ile kullanildiginda, ortalama
konteyner sayis1 parametresinde daha iyi sonuglar verdigi
tespit edilmistir. Bu nedenle ayriklagtirma isleminde bu
yontem kullanilmigtir.
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3.3. Uygunluk Fonksiyonu (Fitness Function)

Amac fonksiyonunun hesaplanabilmesi icin Onerilen
algoritma ile sirasi belirlenen kutularin konteynerlere
yerlestirilmesi gerekmektedir. Bu yerlestirme islemi iki
asamada yapilmaktadir. Ilk olarak en az, siradaki kutunun
alan1 kadar bos alana sahip konteynerler belirlenir. Daha
sonra bu konteynerler bos alanlarina gore kiigiikten biiylige
dogru swralamir. Tkinci asamada ise swradaki kutu
yerlesebilecegi ilk uygun konteynerin ilk uygun konumuna
yerlestirilir. KPP’nin ¢6ziimiinde, uygunluk fonksiyonunun
¢iktis1 olarak konteyner sayisi kullanilir ise bu, algoritma
durgunlugu adi verilen bir soruna yol agabilir. Bunun nedeni
birden fazla dizilimin ayni konteyner sayisini verebilecek
olmasidir. Bu nedenle algoritmanin verimliligini artirmak
icin konteyner doluluk oranmin uygunluk fonksiyonu ¢iktist
olarak kullanilmas1 daha avantajli olacaktir. Konteyner
doluluk orani Es. 17 ve Es. 18 ile hesaplanir.

po, = Zizly (17)
m 32
ekF =1— (L#) (18)

Burada n dikdortgen kutularin sayisini, w; j. dikdortgen
kutunun genisligini, h; j. dikdértgen kutunun yiiksekligini (j
€ {1, ... ,n}), W konteynerin genisligini, H konteynerin
yiiksekligini, DO;i. konteynerin doluluk oranini, m
kullanilan toplam konteyner sayisini, ekF ise uygunluk
fonksiyonunu gostermektedir.

3.4. Mutasyon Asamast (Mutation Phase)

Onerilen algoritmada mutasyon islemi 4 farkli yontemle
gerceklestirilmektedir. Bu mutasyon yontemleri takas,
karistirma, ters ¢evirme ve yer degistirmedir. Takas
yonteminde, rastgele belirlenen iki kutunun yeri degistirilir
[38]. Karigtirma yonteminde, rastgele bir alt dizi segilir ve
secilen dizideki kutularin yerleri rastgele degistirilir [39].
Ters ¢evirme yonteminde, rastgele bir alt dizi segilir ve bu
alt dizideki kutularin yerleri ters ¢evrilir [40]. Yer degistirme
yonteminde, ise rastgele belirlenen bir alt dizi rastgele
belirlenen baska bir yere yerlestirilir [41]. Her iterasyonda
yukarida belirtilen yontemlerden bir tanesi segilerek
mutasyon iglemi gergeklestirilir. Se¢im islemi py, € [0, 1]
anahtarlama olasilig1 ile gerceklestirilmektedir. Sekil 4’te
mutasyon yontemlerine ait 6rnekler verilmistir.

Stirekli

/ / /
Cozim  <€— /l 2,91 5] 0,52 5} 4
7 4

/0/4’?/|ﬂ/1'2//

Kiimesi

A

/I 4/¢|/3/a/]

/ﬁls /|ﬂ/2 /l/ =

Atk /1/3/&/5/5(2

/ﬁl : /¢/4 /I/_HEBDD

Coziim <€

Kiimesi

//2/51/5/&/1

/0/3/¢/4/(»EKPD

| SIS

/Iﬂ/s /olz /t/_)SD

Sekil 3. Ayriklastirma (Discretization),

Karistirma

Ters
Cevirme

> Cocuk

Yer
Degistirme

Sekil 4. Mutasyon operatdrleri (Mutation operators)
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4. DENEYSEL SONUCLAR
(EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu boliimde Onerilen algoritmanin deneysel sonuglari
sunulmaktadir.  Onerilen algoritma Python dilinde
kodlanmustir. Hesaplamalar 8 GB RAM, 2,30 GHz Intel
Core i7 igslemcili, Linux Mint isletim sistemi ile ¢alisan bir
bilgisayarda yapilmistir. Onerilen algoritmada popiilasyon
biiyiikliigii 50 ve iterasyon sayisi 20 olarak segilmistir.
Onerilen algoritma 10 kere calistirilmis ve en iyi sonuglar
karsilagtirma yapabilmek i¢in kaydedilmistir. Deneyler i¢in
literatiirde bulunan 2 adet veri seti kullanilmustir. Birinci veri
seti Berkey-Wang veri setidir [42]. Berkey-Wang veri seti 6
simiftan olusmaktadir (sinif 1-6). Ikinci veri seti Martello-
Vigo veri setidir[43]. Martello-Vigo veri seti 4 siniftan
olugsmaktadir (sinif 7-10). Martello-Vigo veri setinde 4 farkl
tipte kutu bulunmaktadir ve kutularin tipleriyle ilgili bilgiler
tablo 1 ‘de verilmistir. Tablo 1°de w, kutu genisligi, h, kutu
yiksekligi, W, konteyner genisligi, H, konteyner
yiiksekligidir.

Tablo 1. Sinif 7-10 kutu tipleri (Class 7-10 box type)

Kutu Olgiisii

1 w € [(2/3)W, W]
2 w € [1, (172)W]
3 w € [(172)W, W]
4  well, (12)W]

Tip

h €1, (1/2)H]
h € [(2/3)H, H]
h € [(1/2)H, H]
h €1, (1/2)H]

Tablo 2°de deneylerde kullanilan veri setiyle ilgili bilgiler
verilmektedir. Kutu boyutu etiketli siitunlarda kutularin
hangi kurallara gore tiiretildigi belirtilmektedir.

Deneylerde kullanilan veri setinde, 10 smif ve her sinifin 5
alt grubu vardir. Bu alt gruplar kutu sayisina gore
belirlenmistir. Tablo 3’te n ile gdsterilen siitun her bir alt
grubun kag adet kutu igerdiginin gostermektedir. Her bir alt
grup, ayni sayida kutuya sahip 10 adet 6rnek igermektedir ve
veri seti toplamda 500 adet drnekten olugmaktadir. Diger
algoritmalar ile karsilagtirmak i¢in, kiyaslama parametresi
olarak veri setinin 50 alt grubunun ve 10 sinifinin ortalama
konteyner sayilar1 kullanilmistir. Onerilen algoritma, 6n
tamiml rasgele-anahtarli genetik algoritma (OTRAGA -
biased random key genetic algorithm) [26], rotasyonsuz

ardisik sira degeri diizeltmeli iki boyutlu kutu paketleme
(RASDD2BKPP - sequential value correction two bin
packing rotational free) [8], GKA, YA [5], MA [30] ve kalan
alan1 maksimize eden paketleme (KAMP - residual space
maximized packing) [11] algoritmalari ile karsilastirilmgtir.
Tablo 3’te Onerilen algoritmanin ve karsilagtirmak igin
secilen algoritmanin sonuglar1 verilmektedir. Tablo 3’te
birinci siitunda veri setinin siif bilgisi, ikinci siitiinde her bir
ornekteki kutu sayisi, ligiincii ve sekizinci siitunlar arasinda
karsilagtirma i¢in  secilen  algoritmalarin  sonuglari,
dokuzuncu siitunda 6nerilen algoritmanin sonuglar1 ve son
siitunda Onerilen algoritmanin ¢dzlim siireleri milisaniye
cinsinden verilmistir.

Tablo 3 incelendiginde onerilen algoritma, 50 alt grubun
33’iinde en iyi ¢dziime ulasirken, bu say1 OTRAGA igin 27,
RASDD2BKPP i¢in 20, GKA i¢in 23, YA i¢in 20, MA i¢in
20 ve KAMP icin 16’dir. Onerilen algoritma, 10 adet sinifin
6’sinda en iyi ¢oziime ulagirken (smf 1-4,6,10), bu say1
OTRAGA igin 1 (stmf 2), RASDD2BKPP i¢in 1 (smif 7),
GKA i¢in 2 (sinif 5, 9), YA igin 1 (sinif 8), MA i¢in 1 (simif
2) ve KAMP i¢in 0’dir. Sekil 5°te baz1 6rneklerin konteyner
yerlesimleri verilmistir.

Algoritmalarin  genel performans  degerlendirmesini
yapabilmek i¢in parametrik olmayan Friedman testi
uygulanmigtir [40]. Friedman testi yapilirken smiflarin
ortalama konteyner degerleri kullanilmistir. Friedman testi
ikiden fazla 6rnegin bulundugu durumlarda uygulanir ve tek
yonliit ANOVA’nin parametrik olmayan tiirtidiir. Friedman
testi bagimli gézlemlerde uygulanan parametrik olmayan bir
testtir. Sekil 6°da Friedman testinden elde edilmis ortalama
rank degerleri verilmigtir. Sekil 6 incelendiginde 6nerilen
algoritmanin en iyi sonucu elde ettigi goriilmektedir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu c¢alisgmada 2BKPP’nin ¢6ziimii i¢in 2BHCTGA
algoritmas: 6nerilmistir. Onerilen algoritma meta-sezgisel
algoritma olan CTA ile GA’nin hibritlenmesi ile
olusturulmustur ve literatiirde son yillarda yaymlanan alt1
meta-sezgisel algoritma ile karsilastirilmistir. Karsilastirma
yapmak i¢in 10 smif, 50 alt-grup ve 500 ornekten olusan
Berkey-Wang ve Martello-Vigo veri setleri kullanilmustir.

Tablo 2. Veri seti bilgileri (Dataset information)

Siif gg;lfletzner Kutu Boyutu (w, 1) Simif g(o);lfletzner Kutu Boyutu (w, 1)

1 10x10 Kesikli diizgiin dagilim [1,10] 6 100x100 Kesikli diizgiin dagilim [1,10]
2 30x30 Kesikli diizgiin dagilim [1,10] 7 100x100 %70 tip 1 %10 tip 2,3,4

3 40x40 Kesikli diizglin dagilim [1,10] 8 100x100 %70 tip 2 %10 tip 1,3,4

4 100x100 Kesikli diizglin dagilim [1,10] 9 100x100 %70 tip 3 %10 tip 1,2,4

5 100x100 Kesikli diizglin dagilim [1,10] 10 100x100 %70 tip 4 %10 tip 1,2,3
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Tablo 3. Ortalama konteyner sayilari (Average bin numbers)

Simif n OTRAGA RASDD2DBPP GKA YA MA KAMP  2BHCTGA Siire
20 6,6 6,6 66 66 66 67 6,6 1352
40 12,8 12,8 12,4 12,9 12,8 13,1 12,8 4,432
1 60 19,5 19,5 19,4 19,5 19,5 19,6 19,2 9,061
80 27 27 27 27 26,7 27,1 26,8 14,990
100 31,3 31,3 314 314 313 314 313 24,984
Ort. 19,44 19,44 1936 1948 1938 19,58 19,34 10,964
20 1 1 1 1 1 1 / 3,884
40 1,9 2 2 2 1,9 2 1,9 20,510
’ 60 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 49,342
80 3,1 3,2 3,1 3,2 3,1 3,1 3,1 87,147
100 3,9 4 3,9 4 3,9 3,9 3,9 140,662
Ort. 2,48 2,54 2,5 2,54 248 25 2,48 60,309
20 4,7 4,7 4,7 4,7 4,7 4,7 4,7 1,692
40 92 92 9 92 92 95 9 5,467
3 60 13,4 13,4 13,5 135 13,4 13,6 13,3 10,805
80 182 18,4 182 18,6 184 186 18,1 17,476
100 22 22 21,9 22 22,1 222 22 27,621
Ort. 13,5 13,54 13,46 13,6 13,56 13,72 13,42 12,612
20 1 1 1 1 1 1 1 3,868
40 1,9 1,9 1,9 1,9 1,9 1,9 1,9 19,344
A 60 23 25 25 25 25 25 23 46,376
80 3,1 32 3 33 31 32 3 80,447
100 3,7 39 38 39 38 37 37 131,245
Ort. 2,4 2,5 244 252 246 246 2,38 56,256
20 59 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 1,531
40 114 11,4 11 1,5 11,4 11,5 11,2 4,769
5 60 17,2 17,3 17,5 17,5 17,4 17,5 17,2 9,605
80 23,9 23,9 24 239 239 24 23,7 15,581
100 27,7 27,7 27 27 279 283 27.5 24,799
ort. 17,22 17,24 17,08 17,16 173 1744 171 11,257
20 1 1 1 1 1 1 1 3,858
40 1,6 1,7 1,8 1,8 1,9 1,8 15 20,184
6 60 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 49,500
80 3 3 3 3 3 3 3 86,981
100 3,2 3.4 3,5 3,4 3,4 3,3 3,2 142,265
Ort. 2,18 2,24 228 226 228 224 216 60,558
20 52 52 51 52 52 54 5 1,754
40 102 10,4 10,1 10,5 102 10,7 10,2 5,657
7 60 14,6 14,5 14,9 14,6 14,6 15,3 14,6 12,173
80 20,8 20,8 212 209 21,1 219 21,2 19,473
100 25 25 254 252 253 26,2 25,6 30,230
Ort. 15,16 15,14 15,34 15,28 15,28 15,9 15,32 13,857
20 53 53 54 53 53 54 53 1,759
40 103 10,3 10,4 10,1 10,4 10,7 10,2 5,457
] 60 14,7 14,7 15,2 14,8 14,8 15,5 14,7 11,847
80 204 20,5 20,6 203 208 214 211 19,230
100 25,2 25,3 26 249 2577 264 25,9 29,864
Ort. 15,18 15,22 15,52 15,08 154 15,88 15,44 13,631
20 143 14,3 14,3 14,3 14,3 14,3 14,3 1,153
40 275 27,5 268 273 275 275 27,7 3,487
0 60 435 43,5 436 435 435 435 436 7,206
80 573 573 575 573 573 573 57,5 12,086
100 69,3 69,3 693 693 693 693 69,4 18,350
Ort. 42,38 42,38 423 4234 4238 42,38 42,5 8,456
20 41 41 4 41 41 42 4 2,070
40 7,2 7,2 7,4 7 7,3 7,3 7,1 6,846
10 60 9,9 9,9 10 9,9 9,9 10 9,7 15,732
80 12,5 12,6 126 12,7 128 13 12,3 27,024
100 15,4 15,5 158 16 157 16,1 154 39,682
Ort. 9,82 9,86 996 9,94 996 10,12 9,7 18,271
Karsilagtirma parametresi olarak siiflarin ve alt-gruplarin setinin 6 smifinda en iyi sonuglar1 elde etmistir. ikinci en iyi
ortalama konteyner sayilar1 kullanilmistir. 2BHCTGA veri algoritma ise GKA algoritmasidir ve iki simifta daha iyi
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Sekil 6. Friedman test degerleri (Friedman test values)

sonuglar saglamistir. Bu veriler dikkate alindiginda dnerilen
algoritma, veri seti siiflarinin %60’1inda en iyi sonuglari
elde etmis ve en yakin rakip algoritmadan 3 kat fazla sinifta
basar1 saglamustir. Ayrica, 50 alt-grubun 33’tinde en iyi
sonuglar1 elde ederek en basarili algoritma olmustur. Alt-
gruplarda ikinci en iyi algoritma OTRAGA olup, 27 alt-
grubu basarili bir sekilde ¢ozmiistiir. Bu veriler dikkate
alindiginda onerilen algoritma tiim alt gruplarin %66’sim
basari ile ¢6zmiis ve en yakin rakibinden %12 daha basarilt
sonuglar elde etmistir. Diger yandan, rakip algoritmalar, sinif
7, 8 ve 9°da dnerilen algoritmadan daha basarili olmustur. Bu
siniflarda  bulunan kutularin  biiyiikliikleri konteyner
boyutlarina yakindir. Bu durum 6nerilen algoritmanin gérece
kiigiik boyutlu kutularin bulundugu veri setlerinde daha
basarili oldugunu gostermektedir.

Algoritmalarmm  birbirlerine = gére  performanslarini
degerlendirmek i¢in Friedman testi uygulanmustir. Test
sonuclarina gére 6nerilen algoritma 2,6 puan ile en basarili
algoritma olmustur. Tiim bu sonuglar dnerilen hibrit meta-
sezgisel algoritmanin gegerliligini dogrulamistir. Bu ¢aligma
meta-sezgisel algoritmalarin KPP’nin ¢oziimlerini giderek
daha da iyilestirebilecegini gostermektedir. Ayrica yeni
kesfedilen meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin
paketleme problemlerinin = sonuglarmi  olumlu ydnde
gelistirdigini gostermektedir. Yeni kesfedilen meta-sezgisel
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algoritmalarin daha once kesfedilen algoritmalar ile

hibritlenmesi, KPP nin ¢6ziim kalitesini artirmaktadir.

CTA’nin performansini artirmak i¢in global arama ve yerel
arama yOnergelerinin yeniden diizenlenmesi diisiiniilebilir.
Bu diizenleme gerceklestirilirken meta-sezgisel
algoritmalarin genelinde bulunan rastgele degiskenler
CTA’ya eklenebilir. Meta-sezgisel algoritmalarin verimliligi
icin global ve yerel arama yoOnergeleri arasindaki denge
o6nemlidir. CTA’da bu denge olasilik anahtar1 P ile
saglanmaktadir ve P degeri sabittir. Ancak optimizasyon
problemleri birbirlerinden farkli 6zellikleri sahiptir. Bazi
optimizasyon problemleri meta-sezgisel algoritmalarin
global arama yonergesini test ederken bazilar1 da yerel arama
yonergesini test eder. Bu nedenle CTA’da bulunan P
degerinin dinamik olarak belirlenmesi algoritmanin
performansini artirabilir. P degerinin belirlenmesinde kaotik
harita yontemlerinin kullanilmas: ve en verimli kaotik
haritanin belirlenmesi 6nemli sonuglar ortaya koyabilir.
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