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Oz

Bu ¢alismada kutulama problemi iginbir gelistirilmis
karinca aslani  optimizasyonalgoritmasit (GKAO)
onerilmistir. Karinca aslani optimizasyonalgoritmasi
(KAO) temel olarak karinca aslanlarmminavianma
stratejilerini  taklit eden  bir  meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. KAO algoritmasininen
biiyiik handikaplarindan birisi uzun ¢alisma siiresidir.
KAO yapisinda yer alan rastgele karinca ytiriiyiisii
modelive se¢im ydontemindeyapilan iyilestirmelerle
ortaya ¢ikarilan GKAO bu handikabt ortadan
kaldirmistir. Onerilen GKAO algoritmast kutulama
problemi  olarak  adlandirilan  optimizasyon
problemine uyarlanarak test edilmistir. Onerilen
algoritma par¢acik siiriisii optimizasyon algoritmasi
(PSO), ates bocegi algoritmast (FA), istilact yabani ot
optimizasyon algoritmasi (IWO) ve karinca aslan
optimizasyon algoritmasi(KAO) ile karsilagtirilmistir.

Sonuglar Onerilen GKAO algoritma
performansuunkullanilan  meta-sezgisel algoritma
performanslarindan  daha  basarili  oldugunu

gostermigtir.

Anahtar Soézciukler— Karinca Aslam Algoritmasi,
Optimizasyon, Kutulama Problemi

Abstract

In this study, an improved antlion optimization
algorithm (IALO) was proposed for bin packing
problem. Antlion optimization algorithm is a meta-
heuristic optimization algorithm that basically
imitates the hunting mechanism of antlions. The
biggest disadvantage of antlion algorithm is its long
running time.
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By the improvements on the ant random walking
model and selection method in ALO algorithm, IALO
algorithm eliminated this deficiency. The proposed
IALO algorithm was tested by adapting to the
optimization problem known as bin packing problem.
The proposed IALO algorithm was compared with
particle swarm optimization algorithm (PSO), firefly
algorithm (FA), invasive weed optimization algorithm
(IWO) and antlion optimization algorithm (ALO). The
results show that the performance of IALO algorithm
is more successful than the performances of used
meta-heuristic algorithms.

Keywords— Antlion Algorithm, Optimization, Bin
Packing Problem

1. Giris

Gundmizin mihendislik bilimlerinde, meta-sezgisel
algoritmalar, optimizasyon problemlerini ¢dzmede
buylk avantajlara sahiptir. Son yillarda farkh
optimizasyon problemlerinin ¢oziminde pek ¢ok
meta-sezgisel algoritmalarin gelistirildigi
gorilmektedir. Bu algoritmalar evrimsel tabanli,
fiziksel tabanl, siirii zekasina dayanan ve biyolojik
ilhamli algoritmalar olarak siniflandirilabilirler [1-3].

Evrimsel tabanli meta-sezgisel algoritmalardan en
bilinenleri, genetik algoritma (GA) [4][5] vefarksal
gelisim (DE) algoritmasidir [6][7]. Bu algoritma
smifinda, rastgele bir populasyon ile ¢dziime baglanir
ve bu populasyon ¢arpazlama ve mutasyon gibi gesitli
evrimsel mekanizmalarla gilincellenir. Benzetilmis
tavlama algoritmast (SA) [8], tabu arama algoritmasi
(TS) [9], harmoni arama algoritmas: (HSA) [10][11]
ve kurbaga sigramasi algoritmast (SFLA) [12][13]
fiziksel tabanli meta-sezgisel algoritmalarin en popiiler
olanlarindandir. Siirii zekasina dayanan algoritmalar
kus siiriileri, karinca kolonileri, balik siriileri gibi
kollektif zekay1 taklit eden meta-sezgisel algoritmalar
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grubundandir [1]. Bu algoritmalardan bazilart
parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasi (PSO)
[14][15], yapay ar1 kolonisi algoritmast (ABC)
[16][17], karinca koloni algoritmasi (ACO) [18][19]
olarak sayilabilir. Yapay bagisikli algoritmast (Al)
[20][21] ve bakteriyel yiyecek arama algoritmasi
[22][23] biyolojik ilhamli meta-sezgisel algoritmalara
Onemli érneklerdendir.

Bu calismada 2015 yilinda Mirjalili [24] tarafindan
sunulan  karinca aslam1  optimizasyon (KAO)
algoritmasi ele alinmistir. Bu algoritma, karinca aslani
larvalarinin kendilerine 6zgii avlanma tekniklerinden
esinlenerek gelistirilmis bir meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. Literatiirde kontrolcii
tasarimui [25][26], yiik sevkiyat problemi [27][28], rota
planlamasi [29], esnek siire¢ planlamasi [30], iiretim
cizelgeleme [31], optimizer tabanli regiilator [32],
optimal topluluk tespiti [33], optimal filtre tasarimi
[34] ve gl sistemleri optimizasyon problemleri [35]
gibi mihendislik alanlarinda KAO algoritmasina ait
uygulamalara rastlanmaktadir.

Kutulama problemi lojistik ve uretim gibi alanlarda
karsimiza ¢ikan bir optimizasyon problemidir. Bu
problem bir kutunun igerisine en az bos alan kalacak

sekilde esyalartyerlestirmeyi hedeflemektedir.
Kutulama problemi boyutlarma gore bir, iki ve iig
boyutlu  kutulama  problemleri  olarak  {gce

ayrilmaktadir. Kamyon yiikleme, konteynir yiikleme
ve serit paketleme problemleri bu problemin 6zel
halleridir [36][37].

Bu ¢aligma kapsaminda karinca aslan1 optimizasyon
algoritmasi gelistirilerek, GKAO algoritmasi kutulama
problemine  uyarlanmistir.  Onerilen =~ GKAO
algoritmasinin performansina test etmek i¢in pargacik
siirlisii optimizasyon algoritmasi (PSO), ates bdcegi
algoritmas1 (FA), istilact yabani ot optimizasyon
algoritmas1 (IWO) ve karinca aslan1 optimizasyon
algoritmasi (KAO) kullanilmustir. Elde edilen sonuglar
Onerilen GKAO algoritmasinin diger meta-sezgisel
algoritmalara alternatif olabilecegini gostermektedir.

3. Karinca Aslani Algoritmasi

Myrmeleontidae ailesinden olan karinca aslanlari
larva evresindeki son derece ilging beslenme
davraniglarindan ismini alan yirtic1 bir bocek tiirtidiir.
Karinca aslanlart karincalarin bulundugu bdlgelere
tuzaklarimi dairesel bir yol ¢izerek bir koni seklinde
olustururlar ve bu tuzagin dibine yani koninin sivri
ucuna kendilerini gomerek tuzaga diisecek karincalart
beklerler. Karincalar tuzaga girdiginde tuzaktan
cikmasini engellemek ve tuzagin dibine kaydirmak

amactyla karmnca aslanlart kum firlatmaya baslarlar.
Sonunda tuzagin dibine kaydirdiklari karimncalart
biiyiik ¢eneleri ile yutarlar. Bu sekilde gelisen her bir
avlanma isinden sonra karinca aslanlar tuzaklarini yeni
bir av i¢cin hazir hale getirirler. Bu avlanma
mekanizmasi Sekil 1°de gosterilmektedir.

Sekil 1. Karinca aslani avlanma stratejisi.

Bu ilging avlanma mekanizmasina ait matematiksel
model rastgele ylriyUslerle baslar:

0
cumsum(2r(t;) — 1)
X(t) = Icumsum(Zr(tz) -1 | 1)

lcumsum(ér(tn) - 1)J

Burada n maksimum iterasyon sayisi, trastgele
yiirilyiis adimlari, cumsumkiimiilatif toplam ve asagida
tanimu verilenr(t) bir stokastik fonksiyondur:

_ (1, ifrand > 0.5
() = {O, if rand < 0.5 @
Rastgele yiiriiylise baslayan karincalari arama
uzayinda tutmak i¢in asagidaki formiille bu
yiirilyiisleri normalize etmek gerekmektedir:
X =& —a)(df —c)Hb —a) ™ +cf @)

Buradaki i degisken sayisini, t iterasyon sayisini, a
minimum rastgele ylrilyiisiinii, b maksimum rastgele
yurliylisiinii, ¢ ve d her bir iterasyonda giincellenen
karmca aslani pozisyonlarmin sirastyla minimum ve
maksimum degerlerini gostermektedir.

Karmcalarin yiiriiyiisleri karinca aslanlarindan dogal
olarak etkilenmektedir. Karinca tuzaga girdiginde,
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karinca aslani onlar1 tuzagin dibine gekmek icin kum

firlatmaya baglar. Bu isleme ait matematik
modellemesi olmak iizere asagidaki gibidir:

cf = Antlionf + ¢t 4)
df = Antlionf + d* (5)
ct=ct.I ! 6)
dt =dt.11 @)
Burada Ikaydirma orammi géstermektedir ve

optimizasyon sirasinda belirli oranlarda arttirihir. Bu
mekanizmanin ayrintilart Mirjalili’nin ¢alismasinda
[24] bulunabilir. Esitlik (3) yardimiyla karincalar rulet
tekerlegi ile segilen karinca aslani ve elit karinca aslani
etrafinda dolagirlar. Bu sekilde karincalarin yeni
pozisyonlar1 asagidaki gibi giincellenir:

Antf = 0.5(R§ + RY) (8)

Burada Antft. iterasyondaki i. karincayr ifade
etmektedir. Karinca aslani tuzagm dibine kaydirdig
karincalan yediginde kendi pozisyonunu Egitlik (9)'a
gore gtinceller:

if f(Ant}) < f(Antlion}), Antlion} = Antf  (9)

Burada Antlionft. iterasyondaki i. karinca aslanimi,
Antft. iterasyondaki i. karincay: ifade eder.

4. Gelistirilmis Karinca Aslani
Optimizasyon Algoritmasi
(GKAO)

Karinca aslan1 optimizasyon algoritmast (KAO)
Mirjalili [24] c¢aligmasinda farkli Ozelliklere sahip
optimizasyon test fonksiyonlar1 i¢in basarili sonuglar
vermesine ragmen literatiirde bu algoritma ile ilgili
herhangi bir caligma siiresi analizine rastlanamamustir.
KAO algoritmasinin en biiyliik dezavantaji galigma
sliresinin uzun olmasidir. Bunun nedeni karinca
ylriiylis modeli igin kullanilan rastgele yiirllyiis
modeli uzunlugudur. Bu nedenle gelistirilen KAO
algoritmasinda onceliklerastgele yiirtiyislerde
giincelleme yapilarak, var olan algoritmanin kosma
slresi  bakimindan iyilestirilmesi  saglanmustir.
Buradarastgele yiriiyiis modelinde maksimum
iterasyon sayist yerine bu saymin yiizde yirmisi
alinarak daha kisa rastgele yiiriiytislerle daha optimal
bir sonug elde edilmeye calisiimustir.

X() = [0, T cumsum(Zr(tn — 1))],
n:[1, Max_iter/5] (10)

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinda bir
sonraki jenerasyon icin birey seciminde bir cok
yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden birisi de
rulet tekerlegi yontemidir. Mirjalili [24] calismasinda
rastgele ylriiylis modelinde karmcalarin segilen bir
karinca aslani etrafinda yiirtimesini formiile etmis ve
bu secim islemini de rulet tekerlegi yontemi ile
yapmustir. Ancak kullanilan optimizasyon problemine
ait arama uzay1 negatif degerler iceriyorsa, bu yontem
secilen karmca aslanini  siirekli ilk indeksten
almaktadir. Bu hata rulet tekerlegine gonderilen
degerin mutlak degeri alarak Esitlik (11)’deki gibi
¢Oziilmiistiir.

|f (antlion; )]

i=12,-,n
}‘=1|f(Antlion171) ’ e

(€3]

KAO algoritmasinda, karincalar | kaydirma oraninda
kaydirilarak Karinca aslanina yem olmaktaydilar. Daha
sonra karinca aslanipozisyonu giincellenmekteydi.
Onerilen GKAO yapisinda bu giincelleme islemi
rastgele degisen bir parametreye baglanarak yeni bir
model  olusturuldu.  Bu model Kkarincalarin
tuzakigerisindeki durumlarima gore karinca aslaninin
pozisyonunu giincellemektedir.

cf = Antlionf + ¢t
df = Antlionf + d*
cf = Antlionf — ¢

d! = Antlion} — d*

cf = —Antlionf + ¢t

df = —Antlionf + d*

cf = —Antlion! — ¢t

df = —Antlionf — d*

} if .75 <opt <1 (12)

t

} if 0.5 < opt < 0.75(13)
} if 0.25 < opt < 0.5(14)

} if opt < 0.25 (15)

Elit karinca aslan1 ve rulet tekerlegi yontemi ile segilen
karinca aslam1 etrafinda yiriiyen karincalarin
normalize edilmis yiiriiylis modelleri karincalarin
giincel pozisyonlarinin hesaplanmasinda asagidaki
gibi kullanilmaktadir.

Rt 4 pT(tn)
Antf =4—F— n=12-,

MaXiter ( 16)
5

Burada r(t,,)[0 t,]araliginda degisen rastgele sayiyi
gostermektedir.Karincalarin  giincelleme sonrasinda
arama uzay1 sinirlar1 digina ¢ikmasini engellemek igin
rastgele bir sekilde tekrar arama uzayinda bir pozisyon
belirlenir. Esitlik (17)'de bu mekanizma verilmektedir.

Antf = by, + rand X (byy — biow)

if (Antf > byy,) or (Antf < biy) 17)
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Burada rand0O-1 arasinda rastgele bir sayiyi, by, alt
smirt, by, iist smir gdstermektedir. Orijinal KAO
algoritmasinda, her iterasyon sonunda karincalar ve
karinca aslanlaribirlestirilerek, maliyet degerlerine
gore siralanmakta vepopiilasyon boyu kadar olan ilk
kisimalinarak karinca aslani olarak kabul edilmektedir.
Onerilen algoritmada ise birlestirme ve Siralama
islemleri yerine iterasyon sonunda i. karinca ile i.
karinca aslani maliyetleri karsilastirilarak, daha iyi
olan bir sonraki iterasyondaki karinca aslam pozisyonu
olarak almmistir. Onerilen GKAO algoritmasma ait
sozde kod yapist Algoritma 1'de verilmektedir.

Algoritmal.Kutulama Problemi icin GKAO
algoritmasinin s6zde kodu.

Karinca aslanlari baslangi¢ pozisyonu belirle
Karinca aslanlari maliyet dederleri hesapla
Elit karinca aslani ve pozisyonu sakla
while (iterasyon < maksimum iterasyon)
for (her bir karinca aslani)
Karinca aslani segimi
Rastgele ylriyen karincalarin bir tuzada
dodru kaymasi (Esitlik 12-15
Elit karinca aslani etrafinda karincanin
rastgele yiriyls modelinin g¢ikarilmasi

Secilen karinca aslani etrafinda
karincanin rastgele yiirliyls modelinin
¢ikarilmasi

Rastgele ylriyls modelinin normalize
edilmesi

Karincanin pozisyonun belirleme
(Esitlik 8)

if Karinca arama uzayl disinda ise,
Rastgele arama uzayl igerisine at
end if
end for
Karinca maliyet dederleri hesapla
for (her bir karinca aslani)
if karincanin maliyeti daha iyi ise,

karinca aslani karincayi yer ve
pozisyonunu karincaninki ile glinceller.
end if
end for

Elit karinca aslani giincelle
end while

5. Kutulama Problemi

Kutulama problemi {izerinde ¢ok calisilan klasik ve zor
bir optimizasyon problemidir. Bu problemde temel
olarak bir kutunun icerisinde en az bos alan
birakilarak, esyalarin en optimum sekilde nasil
yerlestirecegine ¢6zim bulmaya
calisilmaktadir. Kutulama problemi boyutuna ve
paketlenen nesneye gore smniflandirilabilmektedir
[36]1[37].

s, boyutunda P adet Uriin ve her birinin kapasitesi C
olan B = {1, -+, P} aday kutular kiimesi i¢in kutulama

optimizasyon probleminin matematiksel tanimi
asagida verilmisgtir.
min Z Vb (18)
beB
s.t.prb =1,p€eP
beB
minz SpXpp < Cyp,b EB
PEP

xpp €{0,1}, pEP,bEB
vy, €{0,1}, b € B

Burada kullanilan kisitlardaher bir Griiniin tam olarak
bir  kutuyaatanmasisaglanmaktadir.y,vex,, ikili
degiskenlerdir. Eger x,, =1 ise, p Urlninin b
kutusuna atandigin1 gostermektedir. Ayni sekilde eger
¥p = 1lise, b kutusunun kullanildig1 anlasilmaktadir.

6. Deneysel Sonuclar

Bu ¢alisma kapsaminda onerilen GKAO algoritmasi
kutulama problemi icin uyarlanarak, bu problemin
¢oziimii i¢in elde edilen algoritma sonuglart
literatiirden alinan parcacik siiriisii  optimizasyon
algoritmasi (PSO), ates bocegi algoritmasi (FA),
istilac1 yabani ot optimizasyon algoritmas1 (IWO) ve
karmnca aslani optimizasyon algoritmasi (KAO) ile
karsilastirllmistir.  Kutulama  problemi  &rnegi
Www.yarpiz.com web sitesinden alinmustir [38]. Bu
problemde, farkli ebatlarda 30 fiirlinin maksimum
kapasitesi 30 olan kutulardan en az kac tanesine
minimum maliyetle yerlestirilebilecegi bulunmaya
calistlmistir. Coziimlerde kutu kapasitesini agma
durumlarinda maliyet fonksiyonuna ihlal cezasi (« -
Viol) ilave edilmistir. Burada Viol ortalama ihlali
gostermektedir ve maliyet hesaplamalarinda a = 60
olarak  kullanmilmigtir.  Bir  boyutlu  kutulama
probleminde her bir riin boyu v[1 x 30] isimli bir
vektorde tutulmaktadir.

GKAO ve diger meta-sezgisel algoritmalara ait kodlar,
Intel(R) Core(TM) i5-3230M CPU@2.60GHz RAM/8
bir bilgisayarda kosturulmustur. Her bir algoritma i¢in
popiilasyon boyu 20 ve maksimum iterasyon sayist ise
1000 olarak kullanilmigtir. Karsilagtirma igin bu
caligmada kullanilan meta-sezgisel algoritmalarin
parametreleri Tablo 1'de sunulmaktadir. Sekil 2-6'da
bu ¢aligmada onerilen GKAO ve diger meta-sezgisel
algoritmalar ile bulunan kutulama problemi ¢ézimleri
gosterilmektedir.
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Tablo 1.Kutulama probleminde kullanilan

metasezgisel algoritmalarin parametre degerleri.

Algoritma Parametreler

PSO Ataletagirligi : 1.0
Ataletagirligisoniimleme orani : 0.99
Bireysel 6grenme katsayisi : 1.5
Global 6grenme katsayisi: 2.0

FA Isik emme katsayisi: 1.0
Baslangig ¢ekim katsayist: 2.0
Mutasyon katsayist : 0.2
Mutasyon séniimleme orani: 0.98

IWO Minimum tohum sayist : 0
Maksimum tohum sayzst1 : 5.0
Varyans azaltma bileseni : 2.0
Standart sapmabaslangi¢ degeri : 1.0
Standart sapma sondegeri : 0.001

KAO Karinca aslani sayis1 : 20

GKAO Karinca aslani sayis1 : 20

PSO algoritmasi ile Kutulama problemi ¢éziimi

8 | 14

0

Sekil 4. PSO algoritmasi ile bulunan kutulama

problemi ¢6zimu.

FA algoritmasi ile Kutulama problemi ¢6ziimi

GKADO algoritmasi ile Kutulama problemi ¢6ziimii

0

Sekil 2. GKAO algoritmasi ile bulunan kutulama

problemi ¢6zimu.

KAO algoritmasi ile Kutulama problemi ¢éziimii

4 8

10 3

0
0 5 10

Sekil 3. KAO algoritmasi ile bulunan kutulama
problemi ¢6zimu.

25 30

Sekil 5. FA algoritmasi ile bulunan kutulama problemi

¢Ozumu.

IWO algoritmasi ile Kutulama problemi ¢éziimii

______J.

4 | 8 | 16
L .
15 20 25 30

Sekil 6.IWO algoritmasi ile bulunan kutulama problemi

¢Ozimu.

Sekil 6'da gosterilen IWO algoritmasi ile bulunan
kutulama problemi ¢dziimi haricinde énerilen GKAO
ve diger algoritmalarin ¢oziimlerinde 1000 iterasyon
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sonunda maliyet degeri 7 kutu olarak bulunmustur.
Algoritma ¢oziimleri arasindaki fark drlnlerin
eslestirildigi kutu farkliliklari olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Sekil 7'de 6nerilen GKAO ve diger meta-sezgisel
algoritmalarinin  kutulama optimizasyon problemi
¢ozlimiinde elde edilen yakinsama egrileri bir arada
gosterilmistir. Sekilden de goriilecegi gibi, GKAO ve
FA algoritmalar1 performans olarak yaklasik 80.
iterasyonda en iyi maliyet degerini yakalamiglardir.

13

T T T T T T T T T
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Sekil 7.Kutulama problemi igin yakinsama egrileri
(PSO, FA, IWO, KAO, GKAO)

7. Sonuglar ve Tartisma

Bu ¢alismada meta-sezgisel algoritmalardan birisi olan
ve karica aslani avlanma stratejisine dayanan karinca
aslan1 optimizasyon (KAO) algoritmasi ele alimmuistir.
Ilk olarak mevcut orijinal KAO algoritmasi
gelistirilerek, algoritma hizlandirilmig ve Onerilen
GKAO algoritmasi zor optimizasyon problemlerinden
birisi olan kutulama problemine uyarlanmistir. GKAO
algoritmasinin ~ kutulama  problemi  ¢6ziimil
performansini degerlendirmek igin literatiirden PSO,
FA, IWO ve orijinal KAO algoritmasi alinarak, bu
algoritmalarin karsilagtirilmasi yapilmigtir. Elde edilen
sonuclardan GKAO algoritmasmin FA algoritmasi ile
birlikte en iyi yakinsama egrisine sahip oldugu
goriilmektedir. Tleriki ¢aligmalarda GKAO
algoritmasina farkli mekanizmalar eklemek suretiyle
algoritmanin performansinin daha da gelistirilmesi ve
GKAO algoritmasinin ~ farkli  zor optimizasyon
problemlerine uygulanmasi hedeflenmektedir.
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