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Absztrakt

A modern szamitastechnikaban arra torekednek, hogy minden feladat minél gyorsabban
¢s hatékonyabban késziiljon el. A felhasznalok tiirelmetlenek, minden kérésiikre azonnali
valaszt varnak. Ezért a szolgaltatasokat biztositd nagy vallalatok szamara a hatékony erdéforras-
felhasznalas elengedhetetlen a versenyben maradasuk szempontjabol. Példanak okaért vegyiink
egy céget, amely Virtudlis Gépek eréforrasait kinalja a felhasznaloik szamara kibérlésre, ahol
a felhasznalok altal kapott feladatok kiosztasa egy alapvetd és hihetetleniil fontos kérdés. Ez a
feladat megfeleltethet6 a vektorpakolasi (Vector Bin-Packing, VBPd) problémanak.

A vektorpakolasi feladat egyfajta tobbdimenzios altalanositasa a jol ismert ladapakolasi
problémanak, amely egy klasszikus optimalizalasi feladat, amir6l tudjuk, hogy mar az
egydimenziés valtozata is NP-nehéz. Ezért szamos kozelitd algoritmust, heurisztikat
fejlesztettek Ki ra.

A tanulmanyomban megvizsgalom a mar jol ismert és hatékonynak bizonyulo First Fit
Decreasing (FFD) algoritmus variansokat, és a szakirodalom szerint kiilondsen hatékonynak
bizonyulé Geometric Heuristics (Dot-Product és L2) algoritmusokat és az altalam készitett 0j,
FFD-n alapulo, de egyedi szabalyrendszerrel mitk6dé algoritmusokat (FFDRev, FFDRevAdy,
FFDVal, FFDRatio, FFDGroups, FFDBox, FFDBG). Az 0Gsszes algoritmust az altalam
készitett kiilonféle bemeneti (benchmark) példakon tesztelem 1, 2, 3, 4 és 6 dimenzidban.

Azt tapasztaltam, hogy a GH-tipusu algoritmusok valoban jobban teljesitenek a
szakirodalomban korabban vizsgalt FFD-variansoknal. A GH algoritmusok mikodéseinek
alapja, hogy minden egyes 1épésben Gjraszamoljak a sulyokat, ami alapjan az elpakolandd
targyat kivalasztjak, de ez koltségesnek bizonyult nagyobb targyszam esetén. Ezért olyan Uj
algoritmusokat definialtam, amik FFD-n alapulnak, de képesek legyenek felvenni a versenyt a
GH algoritmusokkal, azaltal, hogy az FFD szabaly szerinti eredeti sorrenden valtoztatnak
valamilyen szabalyrendszer alapjan. Ez egy kihivast jelentd feladatnak bizonyult, de az
FFDBox, FFDGroups ¢s FFDBG nem determinisztikus moédon miikodd algoritmusok igéretes
eredményeket értek el. A kapott futdsi eredményeket tidbldzatokon mutatom be. A
haromdimenzios bemeneti példakra a vizsgalataim soran azt tapasztaltam, hogy az esetek 67%-
ban megjavitjuk a szakirodalmakban ismertetett FFD-variansok eredményeit és az esetek 26%-
ban a GH algoritmusokét is. Hasonlo jo eredményeket hoztak a hatdimenzios vizsgalataim is.
Az Osszes vizsgalt dimenzidban, minddssze az esetek 6%-aban maradnak alul az Uj
algoritmusok az FFD és GH algoritmusok eredményeihez képest, és legrosszabb esetben is

maximum 4%-kal hasznalnak tobb ladat az addig ismert legjobbnal.



1. Bevezetés

Dolgozatomban bemutatom a vektorpakolasi feladat fontossagat, nehézségeit €s lehetséges
felhasznalasi modjait. Tapasztalati uton fogom elemezni az ,,Heuristics for Vector Bin Packing”
cimii [1] cikkben szereplé és az altalam kifejlesztett uj, FFD-alapu algoritmusokat. Az
elemzéshez definialtam és generaltam kiilonféle bemeneti adatokat is, amelyeken a
teszteléseket elvégeztem. Ezek részben az irodalomban eldirt médon generalt (benchmark)

példakbol és az FFD-jellegti algoritmusokra ellenpéldaként szolgalo feladatokbdl allnak.

Egy rovid attekintést ismertetek néhany, a szakirodalomban bemutatott algoritmusokat targyalo
cikkrél. A kovetkez6 részben bemutatok néhanyat a virtualis gépek olyan szolgaltatasai koziil,
melyekhez a vektorpakolasi probléma hatékony megoldasa segitséget nyujthat. Ezt kovetden
elméleti szinten ismertetem a VBPq problémat, az FFD algoritmusok csaladjat, a Geometrikus

Heurisztikédkat és 0j, altalam definidlt FFD-alapu algoritmusokat.

Az elméleti attekintést kovetden betekintést nyjtok az implementalt programok szerkezetébe,
részletezem az algoritmusok megvalositasait, és definialom az altalam készitett benchmark
példakat. A dolgozat zar6 része a futasi eredmények ismertetése, amelyben tablazatokon és
diagramokon hasonlitom Ossze a targyalt algoritmusokat és elemzem atlagos, tapasztalati

viselkedésiiket.

1.1. Szakirodalmi attekintés

Panigrahy és szerzétarsai [1] cikke (2011) képezi a tanulmanyom f6 inspiracidjat és alapjat.
Bemutattak a Geometrikus Heurisztikak (Dot-Product és L2 algoritmusok) és a Grasp[K]
hasznalatat. Tapasztalati elemzéseket végeztek kiillonboz6 dimenzidszdmu feladatokon és
Osszehasonlitottak az altaluk készitett algoritmusok eredmeényeit az ismert FFD-variansokkal.
Osszességében arra a konkluzidra jutottak a szerzék, hogy olyan heurisztikakat sikeriilt
megalkotniuk, amelyek a gyakorlatban is jol alkalmazhatoak, pl. a Microsoft's Virtual Machine
Manager [2] a Dot-Product és a Norm-based Greedy heurisztikakat hasznalja. Ezeket, a fent

emlitett modszerekkel egytitt lentebb részletesen targyalom majd.

Filipe Brandao és Joao Pedro Pedroso cikkiikben [3] ismertetnek egy hatékony, de
szamitasigényes megoldast a VBPg-re és a ,cutting stock” problémara. Felirtak az adott
problémara egy megoldasi grafot, majd ezen a grafon iterativan futtatjak az altaluk definialt
grafredukcios modszert, amely egy fajta él-folyam problémanak is tekinthet6. Viszont a

modszeriik csak egészszam-vektorokra alkalmazhato, és egzakt megoldast ad meg, igy



nagyméretli feladatok megoldasidra az nem alkalmas. (A feladat NP-nehéz, mint kés6bb

targyaljuk, igy jelen tudasunkkal ez nem is varhato egzakt megoldo modszerektdl.)

A kovetkezO tanulmany azért érdemes emlitésre, mert részletesen kitér arra, hogy mennyire
fontos feladat jelenleg a Virtualis Gépek tlitemezési problémaja [4]. A cikket Saikishor Jangiti
¢s Shankar Sriram jegyzik, dolgozatukban kihangsulyozzak, hogy a cégeknek gazdasagilag is

fontos, hogy minél hatékonyabban hasznaljak fel a rendelkezésre allo forrasaikat.

A ,,The Three-Dimensional Bin Packing Problem” cimii [5] dolgozat olyan haromdimenzids
példakat tartalmaz, amiket a kovetkezékben ismertetni és hasznalni is fogok kisebb
valtoztatassal. Mivel én vektorpakoldsi problémakkal foglalkozom, igy az ebben a cikkben
szerepld bemeneti példak nem mindegyike hasznosithatd a szamomra. Az alapvetd eltérés,
hogy 6k megengedik a dimenziok cseréjét (a targyakat lehet forgatni), amig ez a vektoros

esetben tiltott.

Lars Nagel és szerzotarsai nemrég megjelent, 2023-as publikaciojukban [6] a vektoriitemezési
és a vektorpakolasi problémakat vizsgaltak részletesebben. Ok is megemlitik konkluzioként,
hogy az egzakt algoritmusok és a kozelitd sémak a varakozasoknak megfeleléen nem
alkalmasak gyakorlati célokra a hosszu futasi idejiik miatt. (Ez is illusztralja az altalam kutatott
¢és definialt algoritmusok jelentdségét.) Tobb j algoritmust definialtak és vizsgaltak, zomében
a vektoriitemezési feladatra koncentralva. A vektorpakolasi feladat kapcsan kevesebb
algoritmust vizsgaltak, legfoképpen egy nagy futdsi idejli CNS (consistent neighborhood
search) algoritmust, és egy LS lokalis algoritmust, ami mas algoritmusok outputjan végez
utofeldolgozast lokalis keresés segitségével (ami extra id6t vesz igénybe), és még foglalkoztak
a lada- és targykozponti szemléletek vegyitésével. Kisérleteik és eredményeik arra a
kovetkeztetésre adnak okot, hogy altalanos kompromisszumot kell kotni a futasi id6 és a

pakolas mindsége kozott.

A fentebb emlitett tanulmanyok koziil szamos utalt és hasznalta fel Alberto Caprara és Paolo
Toth munkajat [7] és az altaluk definialt bemeneti osztalyokat a teszteléshez inputként. Ezért
én is ihletet meritettem beldle és reprodukaltam az 6altaluk bemutatott bemeneti példak
osztalyait is, mas tesztpélddkkal egyiitt. Cikkiikben a 2-dimenzids vektorpakolasi feladatra
koncentraltak, és alapvetden kétféle megkdzelitést jartak koriil. Az elsének az alapja tobbféle
also korlat kiszamitasa, annak ellenére, hogy ezek gyorsan szamithatoak, sajnos alkalmazasuk
nem ad elég hatékony eredményeket. A masik megkozelitésben felirnak egy egész értéki

programozasi formulat nagy valtozd szdmmal az adott problémdra. A relaxalt linearis



programozasi feladat megoldasara az oszlopgeneralas modszerét alkalmazzak, de ez nagyon
sok idot vesz igénybe, és kis méretl feladatokra alkalmazhat6, amint az egzakt algoritmusok

kapcsan megemlitettiik, és ez is azok kozé tartozik.

A Geometrikus Heurisztikék [1] eredményeinek javitisaval a [8] cikkben is foglalkoztak. Ok
olyan iterativ algoritmusokat probaltak futtatni a GH futdsi eredményein, amelyek
megprobaljak atrendezni a mar elpakolt targyakat, ezéltal egy uj jobb érvényes pakolast
l1étrehozni. EbbAI én is ihletet meritettem, hasonlé kiindulé szandékkal vizsgalom majd az FFD-

alapu vektorpakolasi heurisztikakat.

1.2. Motivacié a feladatra: Virtualis Gépek (VM) rovid bemutatasa

Az Infrastruktara, mint Szolgaltatas (Infrastructure as a Service, laaS), a felhdalapt
szolgéltatasnyljtdsi modell igény szerinti hozzéaférést biztosit a kiilonb6zd felhdalap
adatkézpontokban (Cloud Data Center, CDC) rendelkezésre allo tavoli szamitastechnikai
er6forrasokhoz. A Virtualis Gépek (Virtual Machine, VM) a Felh6-alapu technologiak alapjai,
amelyek felvaltjak a hagyomanyos szamitastechnikai infrastruktirakat. A felhasznalok a sajat
alkalmazasaik futtattatasanak érdekében kibérelnek VM-eket az ismert Felhdszolgaltatoktol
(Cloud Service Provider, CSP), olyanoktol, mint példaul az Amazon EC2, Google Compute

Engine, vagy a Microsoft Azure, csak néhany népszeriit megemlitve [4].

Az Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) [9] egy rugalmas és skalazhatod
felhdalapu szamitasi szolgaltatds, amely lehetdvé teszi a felhaszndlok szdmara virtualis
szerverek létrehozasat és kezelését az Amazon Web Services-en. Az Amazon EC2 rendszerén
keresztiil 1étrehozhatja a felhasznald a szamara sziikséges halozattokat, virtualis szervereket
vagy biztonsagi beallitasokat. Ha valos idejii adatokra van sziikségiink az Amazon EC2-vel
kapcsolatban, akkor ezek altalaban olyan adatokat jelentenek, amelyek az aktudlis allapotot,

teljesitményt vagy hasznalatot mutatjak az EC2 példanyokkal kapcsolatban.

A Microsoft Azure [10] egy felhéalapu szamitasi platform és tobb, mint 200 szolgaltatas
gylijteménye. Az Azure lehetdvé teszi a fejlesztoknek és az IT-szakembereknek alkalmazasok

futtatasat, tesztelését és kezelését a Microsoft globalis adatkdzpontjainak halozataban.

A Google Compute Engine (GCE) [11] egy felhdalapu infrastruktira-szolgaltatas, amely
annyi VM-et biztosit a felhasznalo szamra, amennyire sziiksége van. A Google Compute
Engine lehetévé teszi VM-ek létrehozasat és futtatasat a Google adatkdzpontjaiban. Ezek a
virtualis gépek lehetnek Windows vagy Linux alapuak, és kiilonb6z0 szamitasi er6forrasokkal

rendelkeznek, példaul CPU, RAM és tarhely.



Az energiahatékony iranyitds a CDC-k aktiv kutatasi teriilete, amelynek célja a miikodési
koltségek csokkentése. A CDC energiafogyasztasanak jelentds részét a fizikai gépek (PM-ek)
teszik ki, és a PM-ek még iiresjaratban is a teljes terheléshez képesti fogyasztas 60%-at
folyamatosan hasznaljak [4]. Ha csokken az energiafogyasztas, az hozzajarul a szén-dioxid-
kibocsatas és annak karos kornyezeti hatdsainak minimalizalasahoz. Az autondém felhdkezelok
a VM-kérelmeket megprobaljak minél kevesebb PM-hez rendelni a mikodési koltségek
minimalizalasa érdekében, ami tekintheté Vector Bin-Packing (VBP4) problémanak. A d itt az
als6 indexben arra utal, hogy d-dimenzids, azaz ennek soran d szamu Kiilonb6z6 eréforrast is

figyelembe vehetiink.

Tehéat a VM elhelyezési probléma, ¢s ez altal a VBPy nem csak matematikai és informatikai
problémaénak tekinthetd, hanem gazdasagi ¢és kornyezetvédelmi problémanak is. Rdadésul a
vektorok iitemezése €s a vektorok ladaba pakolasa alapvetd probléméja az operacidkutatasnak
[6]. Az el6bb emlitett problémak fontossaga vitathatatlan, épp ezért kutatjak mai napig is a
VBP4 problémat.



2. VBPqg

A d-dimenzids Vektorpakolasi Probléma (VBPd) esetén adott egy | halmaz, amely n elembdl
all, ezek I, 12,..., 1™, ahol mindegyik I'e R". Egy érvényes pakolasnak nevezziik azt, amikor
az |-t felosztjuk k halmazra (vagy ladara), amelyek By, ..., B, lesznek, ahol minden 1 <j <k

lada és minden 1 < i < d dimenzi6 esetén teljesiil az alabbi feltétel:

ZI}SL

len.
IEB]

azaz az egy ladabeli elemek (vektorok) Gsszege egyetlen dimenzidban sem haladhatja meg a

lada kapacitasat (ami itt 1).

A VBPy probléma célja, hogy talaljunk egy érvényes pakolast, mikdzben minimalizaljuk a
felhasznalt ladak k szamat. A VBPg a Bin-Packing Problem (BPP) egy olyan altalanositasa,

ahol a targyak és a ladak d-dimenzids vektorok.

Megjegyezziik, hogy a VBP4 NP-nehéz minden d-re (az erés értelemben) [12], tehat nem ismert
rd (nagy méretli feladatokra is) hatékony egzakt algoritmus. Egydimenzios esetben 1étezik
aszimptotikus PTAS (polinomialis idejli approximacios séma) [13], viszont a tilsagosan nagy
futasi ideje miatt ez a gyakorlatban teljesen hasznalhatatlan. Viszont, ha d > 2, akkor a
probléma mar APX-nehéz [1], nem adhat6 ra aszimptotikus PTAS, ha P = NP [14]. Ha lenne,
(akar csak d = 2-re), az bizonyitana, hogy P=NP.

Ezaltal ez a feladat jol reprezentalja a Virtudlis Gépek (VM) elhelyezési problémdjat, tobb
er6forras-kapacitas megszoritassal. A gyakorlathan ez a probléma modellezi példaul a statikus
erdforras kiosztast (allokacioét), ahol minimalis mennyiségii, ismert kapacitast szerverrel kell

kielégiteni a szolgaltatdsok igényeit.



3. Az FFD algoritmusok csaladja

A szakirodalmakban ismertetett megoldasi megkozelitései a VBPqg problémanak a First Fit
Decreasing (FFD) algoritmus csalad tagjai. Ezek a klasszikus egydimenziés FFD algoritmus
[15] altalanositasai. Az FFD algoritmus az egydimenzios feladat esetén eldszor nem névekvo
sorrendbe rendezi a targyakat a méretiik alapjan, majd a First Fit (FF) algoritmust hasznalja,
amely minden elemet az els6 (legkorabban Iétrehozott), olyan ladaba pakolja, ahova befér az
adott elem, azaz nem haladja meg a lada maximalis kapacitasat a berakasa utan sem. Ha nincs
ilyen lada, akkor nyit egy ujat és abba helyezi el a targyat. Az FFD algoritmus rendkiviil
népszerii a gyakorlatban [15]. Ddosa Gyorgy €s szerzotarsai [16] megmutattak, hogy az FFD

egydimenzids esetben egy olyan pakolast talal, amely legfeljebb FFD(l) < % OPT(I) +g

szamu ladat hasznal minden I inputra, ahol FFD(I) az FFD algoritmus altal felhasznalt ladak
szama és OPT(I) az optimalis megoldas ladaszama. Tehat, ha d = 1, akkor ez a megkozelités
nagyon hatékonynak bizonyul, mind formalisan, mind pedig a gyakorlatban is. A [17]-es
cikkben megtalalhato az is, hogy a tobbdimenzios feladatra az (online algoritmusnak is
tekinthet6, azaz az elemek rendezése nélkiili) FF algoritmus legrosszabb eset aszimptotikus

versenyképességi hanyadosa fligg a dimenzi6szamtol, mégpedig d + 0,7.

A tobbdimenzids vektorpakolasi feladatnal az alkalmazott FFD algoritmusban a pakolasra
szolgalo FF algoritmus a fentihez hasonldan definialhato. Viszont az els6 fazis, azaz az elemek
rendezése tobbféleképpen definialhatd. Ezt az alapjan hajtjuk végre, hogy a heurisztikakban
milyen sulyfiggvényt alkalmazunk a targyakon. Az alkalmazott kiilonb6z6 sulyfiiggvények
alapjan egy-egy eltéré algoritmus-varians azonosithatd, példaul a kovetkezéek gyakran
hasznaltak [1,7]:

w() =| |1 (FFDProd),
w(l) = I; (FFDSum),
w(l) = % (FFDAvg).

Megjegyezziik, hogy ez valdjaban csak két varidnst eredményez, hiszen az FFDSum és
FFDAvg esetén az elemek stlyai mindig egy d hanyadosban térnek el egymastol, igy ugyanazt
a sorrendbe rendezést eredményezik, ha nincs ,,dontetlen” az elemek stlya kozott, azaz

nincsenek azonos sulyu elemek.



Az el6készitd lépésben a targyakat a legnagyobbtol a legkisebbig rendezziik az adott
sulyfliggvény alapjan, de a dontetlen tetszOlegesen feloldhaté [1]. A kovetkezOkben a
dontetlent, vagy holtversenyt minden esetben tigy oldom fel, hogy mindig az a targy keriil
elérébb a rendezésben, amelyik hamarabb szerepel az adott bemeneti példaban, azaz a kisebb

indext elem keriil hamarabb sorra az elpakolasban.

Az FFD-nek nincs egyértelmii altalanositasa tobb dimenzios esetekre, hiszen a tobbdimenzids
méretek alapjan egydimenziés sulyok definidlasa és a kettdé kozotti kapcsolat felallitasa nem
egyértelmii, pontosabban tobbféle mdodon is megadhatd. Eldszor is el kell donteni, hogyan
rendeljik hozza a stlyokat a d-dimenzios vektorokhoz, amely alapjan a csokkend (nem
novekvo) rendezést elvégezziik. Ennek tobb lehetséges moddja ismeretes a fent emlitetteken
kiviil is, példaul ahol egyes dimenziokat fontossaguk miatt egy nagyobb szorzoval vessziik

figyelembe, lasd pl. [1].

3.1. Az FFD futasi ideje

Az egydimenzioés FFD algoritmus kdénnyen implementalhaté O(n?) id6 alatt, de készithetd
O (nlogn) [12] futas ideji implementacidja is ennek. A tobbdimenzids esetben a futasi id6 az
algoritmus két részébdl adodik ossze. Egyrészt a targyak rendezésébdl, ami O(nd + nlogn)
idét vesz igénybe. Masrészt a targyak elpakolasabol. Egy olyan algoritmus, amelyik
végigellendrzi az 0sszes ladat, amikor egy elemet el szeretne helyezni, annak a futasi ideje

Q(nlogn + nk), ahol k a 1adak szama a megoldasban.

3.2. Ellenpéldak az FFD-re

Az algoritmusok elemzése soran (a fent emlitett modon) feltételezziik azt, hogy ha ketté vagy
tobb targy azonos sullyal rendelkezik, akkor mindig a kisebb indexii targyat pakoljuk el eldszor.
Ennek a kovetkezokben targyalt ellenpéldakban lesz nagy szerepe, mivel az azonos stlyu,

viszont azonos dimenzidokban kiilonboz6 igényli (méretii) targyakat hasznal fel.
1. példa. Gondoljunk arra a kétdimenzios példara, ahol 2n szamu elemiink van, az elemek

. . 11, , L. . 11 e
felének, azaz n elemnek a mérete (E , g), ¢s a masik felének (g , 5). Ebben az esetben, az optimalis

megoldas 4 targyat rak ladanként, mindkét fajtabol kettot, mig barmelyik FFD valtozat harom

elemet rak ladanként, tehat az optimum 3/2-szeresének megfeleld ladaszamot produkal.



A fentiekben leirtakat az 1. abran mutatom be részletesen. Lathaté a két tipust targy, amiket az
elébb definidltam. Illetve bemutatom az optimalis megoldast, és azt, hogy az FFD variansok

hogyan fogjak pakolni a targyakat.

1-es tipusu 2-estipusu
targyak targyak
13 13 Alada maximélis_<
1/ e kapacitasa: 1
dl1 d2 dl d2

Lada

FFD varians altali
Lehetséges pakolas )
3 azonos targgyal

Optimalis pakolas_|
2-2 darab targy
mindkettd tipusbodl

d1  d2 d1  dz2

1. abra. Két-dimenzios ellenpélda az FFD-re.

2. példa. Harom-dimenzios esetben haromféle kiilonb6zd tdrgyat hozzunk létre, amelyek
er6forras-igényei rendre: (%, %— g, §+ €), (% — &, §+ g, %) és (% + ¢, % é— ¢). Erkezzen
mindharom tipusbol egyarant 3n szamu elem, ahol n tetszéleges pozitiv egész, és € Kis rogzitett
pozitiv érték. Erre az inputra az optimalis megoldas az lesz, hogyha ebbdl a haromféle tipusa
targybol egyet-egyet-egyet rakunk egy ladaba. Viszont az emlitett FFD-varidnsok erre nem
lesznek képesek, mert az azonos tipustuakat fogjak egy-egy ladaba kettesével pakolni. (Erre

szintén az optimum 3 /2-szeresét produkalja.)

A fentebb emlitett ellenpéldaknal rosszabb ellenpéldakat is kaphatunk, amint az [1]-es cikk 5.

oldalan talalhato, kovetkezd tétel allitja.

Tétel [1]. Barmilyen egész k-ra és elég nagy n-re van olyan ellenpélda, amelyre az FFD az n

n

Ty ladaba

targyat % ladaba pakolja el, amig van olyan felosztas, amivel a targyakat

elpakolhatjuk. Tehat az approximdacios hanyadosa az FFD-nek legalabb (1 - %) d.

A bizonyitas alapétlete érdekes €s fontos, mivel hasonld 6tletekre €piil6 inputokat, tesztpéldakat
fogok hasznalni. Az [1]-beli bizonyitas azon alapul, hogy megadhaté egy olyan input, ahol
feltételezziik, hogy a kiillonboz6 T;

targytipusok szama d (azaz megegyezik a

dimenziészammal). Minden T; (1 < i < d) tipusu [ targy azonos, és legyen a k6zos méretiik



1
(= ha j =1,

k’
ha j # 1.

d—-1)(k-Dk’

Illetve azt feltételezziik, hogy az input pontosan n/d szamu targyat tartalmaz mindegyik
tipusbol (és azt is, hogy n oszthatd d-vel). Ekkor azt vehetjiik észre, hogy ha egy algoritmus

pontosan k — 1 szamu targyat pakol mindegyik laddba mindegyik tipusbol, akkor a toltottség

mindegyik i dimenziéban el @) _ g (hiszen k — 1 szamu elemet tartalmaz az i-
k (d-1)(k-1Dk

edik, T; tipusbol, és k —1 szami eclemet is egyenként a tobbi d —1 szaml tipus
mindegyikébdl), tehat ebbdl kovetkezden ez egy optimalis pakolas OPT ladaszamara és az
OPT < n/d(k — 1) teljesiil. Tovabba a fentebb emlitett FFD algoritmus variansok fiiggetlenek
attol, hogy pontosan hogyan voltak a stulyok kiszamolva, hiszen ugyanazon tipust targyakhoz
egy ilyen algoritmus ugyanazokat a stlyokat rendeli hozza és igy az dsszes ugyanolyan tipusa
targyat egymas utan rakja az el6készit6 részben. Viszont, amikor k szamu azonos (T;) tipust
targyat elhelyez ugyanabba a 1adaba, akkor az i-edik dimenzid kapacitasa megtelik vagyis eléri
a kapacitas konstansat ¢s tobb targyat az inputbol nem tud elhelyezni az adott ladadba (mivel
nincs olyan targyunk, amelynek i-edik dimenzidja zérus lenne). Levonhato az a kovetkeztetés,
hogy az FFD legalabb n/k ladaba pakolna el a targyakat. VVagyis az FFD-alapti heurisztikak

ezekben az esetekben messze lehetnek az optimumtol.

Az ehhez hasonl6 példak valoszintlileg a virtualis gépek elhelyezésénél is eléfordulhatnak. Ez
volt a munkam f6 motivacioja. A fenti ellenpéldak azt sugalljak, hogy ha sok, kézel azonos
stlya, de mégis az 6sszes dimenziot tekintve megkiilonboztethetd méreti elemek érkeznek,
akkor ezek elronthatjdk az FFD-alapu algoritmusok viselkedését. Példaul a tudomanyos
szamitasok soran esetenként magas lehet a CPU igény, de alacsony az I/O igény, mikozben a
webszerverek esetében ez éppen pont a forditottja lehet. Hasonléan, ha a dimenzidk
idbéegységeket jelolnek, amikor egy munkaegység magas igényekkel rendelkezik napkdzben,

valdsziniileg éjszaka alacsony igényei lesznek.



4. A vizsgalt algoritmusok elméleti ismertetése

A kovetkezékben néhany, a szakirodalomban korabban definialt algoritmust adok meg [1,7].
Ezek kozott vannak nem FFD-alapuak is. Eldszor az FFD két, technikai megkdozelitésben
kiilonboz6 valtozatat ismertetem, majd az [1]-es cikkben ismertetett Geometrikus

Heurisztikdkat és végiil az altalam definialt j, FFD-alapu algoritmusokat.

4.1. Az FFD Elem- és Ladacentrikus megkozelitése

Az FFD megvalodsitasanak Elemkozpontu szemlélete szerint, vessziik a rendezés szerinti elsd
elemet €s azt elrakjuk az els6 l1addba, majd minden elemet az elsd olyan ladaba, amibe belefér,
¢s 1j ladat nyitunk, ha nincs ilyen. Ezt az eljarast ismételjiik a hatralévo targyakra, amig el nem
fogy az input Osszes eleme. Mig a Ladakozpontu szemlélet alapjan, az FFD-nek csak egy
nyitott ladaja van egyszerre és minden Iépésben belehelyezi a legnagyobb még pakolatlan
targyat, ami még belefér a jelenlegi nyitott ladaba. Ha nincs ilyen targy, akkor a lada lezartnak
tekinthetd, és az algoritmus nyit egy uj, tires ladat, és ismétli a fentieket az el nem pakolt
targyakra.

Tobb-dimenzidban a targyak nem ndvekvd sorrendjének meghatarozasa, illetve a kovetkezd
pakoland6 elem kivalasztdsa vezet el benniinket az FFD stratégia moddositasdhoz. E
gondolatmenet alapjan juthatunk el az FFD olyan modositasaihoz, amelyek versenyképesen
miikodhetnek a szakirodalom szerinti legjobb és a gyakorlatban is alkalmazott modszerekkel
szemben. A kovetkezokben eldszor ezen algoritmusok alapelveit ismertetem, majd az altalam

tervezett, heurisztikus stratégiakét, mely utobbiakat az FFD modositasaval alkottam meg.
4.2. Geometrikus Heurisztikak

4.2.1. Dot-Product (roviden: DotP)

Ez a heurisztika G1igy definidlja a ,,legnagyobb” targyat (azaz a kdvetkezd, pakolasra kivalasztott
targyat), hogy maximalizalja az Ggynevezett pontonkénti szorzatot a szabad kapacitasok
vektora ¢s a targyak igényvektora (mérete) kozott. Formalisan, ha egy t iddpillanatban r(t)
jeloli a jelenleg nyitott ladak maradék kapacitas vektorat, amit ugy kapunk, hogy kivonjuk a
tarolok, ladak kapacitdsabol a mér elhelyezett targyak igényeinek dsszegét. Azt az I' targyat
tegyiik bele abba a l4daba, ami maximalizalja a Y\; I}7(t); pontonkénti szorzatot a fennmaradd
kapacitasok vektoranak felhasznalasaval ugy, hogy nem sértjilk meg ekozben a kapacitas-
eldirast. (Azaz nyilvanvaldan ennek sordn csak olyan laddkat vesziink figyelembe a lehetséges
pakolasara, amelyekbe befér az adott elem.) Ezaltal mindig egy olyan elem-lada parost fogunk

valasztani pakoléasra, amely a lehetdségek koziil a legjobban illeszkedd part alkotjak.



4.2.2. Norm-based Greedy (L2)

Ez a heurisztika a kiilonbséget veszi az I' vektor és az r(t) maradék kapacitasok kozott egy
bizonyos norma szerint, a pontszorzat helyett. Ez a szakirodalomban L2-nek nevezett

algoritmus az Osszes el nem helyezett I' targyat elhelyezi ugy, hogy minimalizalja a

Zi(lil—r(t)i)z mennyiséget, és a hozzarendelés természetesen itt sem sértheti meg a
kapacitasokra vonatkoz6 eldirast. Megemlitjiik, hogy az L2 algoritmushoz hasonloképpen, a
|-]; és a ||, normak hasznalata adja meg az L1-nek és LInf-nek nevezett algoritmusokat. Az
[1,6] tanulmanyok vizsgalatai szerint ezek nem miikddnek jobban, mint az L2, ahogy az altaluk

vizsgalt példakon keresztiil ezt megmutattak.

4.2.3. Grasp[K]

A fenti geometrikus heurisztikak Grasp[k]-val valo kibovitését is leirtak az [1]-es cikkben. A
Grasp[k] egy nagyon egyszer(i koncepcio arra a kérdésre, hogy biztosan mindig az-e a legjobb
valasztas, ha az éppen optimalisnak tiind 1épés mellett dont az algoritmus (a stlyszamitasok
alapjan legjobbnak itélt targy elhelyezése). Vagyis ez a modszer nem a valaszthatd legjobb,
hanem a k-adik legjobb megoldast valasztja. Ha a k értékét 1-nek valasztjuk az megegyezik
azzal, mintha az alap algoritmus futna. Azonban, ha 1-nél nagyobb a k értéke, akkor az elébb
leirtak teljesiilnek, viszont a tapasztalataim alapjan arra figyelni kell, hogy ha a k értékét tal

nagyra valasztjuk, akkor a kivant javulas helyett mar romlast lehet tapasztalni.

4.3. Uj, FFD alapu algoritmusok

Eddig ismertettem az FFD algoritmusok koziil a klasszikusnak mondhatokat, és a Geometrikus
Heurisztikakat (tovabbiakban: GH), amelyekkel a [1] cikk foglalkozott. Viszont szerettem
volna az FFD-k és a GH-k eredményein javitani, igy megprobalkoztam, olyan FFD alapt

algoritmusok létrehozéasaval, amelyek kicsit moédositanak, ,,csavarnak™ a pakolasi sorrenden.

A valasztas indoklasa és célja. Ugy gondolom, hogy a GH-k azért hoznak jobb tapasztalati
eredményeket, mert okosabban vélasztjak meg az elpakolas sorendjét azaltal, hogy 1ényegében
mindig ujra Kiszamoljak a sulyokat, ami felelés a targyak elpakolasi sorrendjéért (nem
ragaszkodva egy elére meghatarozott pakolasi sorrendhez). Az [1] tapasztalati eredményei
alapjan a GH-tipust algoritmusok jobban viselkednek az altaluk megadott és tesztelt bemeneti
példakon. A célom az volt, hogy olyan heurisztikdkat adjak meg, amelyek a szakirodalom
szerint legjobb GH-tipust heurisztikakkal a gyakorlatban versenyképesek, de ugyanakkor

mégis alapvetden az FFD-alapt heurisztikdk modositasaval keletkeznek.



Modszer. Ezért definidltam ¢és teszteltem az FFD-szerti algoritmusok olyanfajta modositésait,
amelyek bizonyos gyakorisaggal mddositanak az eldre felallitott sorrendhez képest azaltal,
hogy ,,hatranytlnak” és nem feltétleniil a soron kovetkez6 targyat valasztjak ki el pakolasra.
Vagyis az alapétlet az volt, hogy az ellenpéldakban rejlé nehézséget elkeriilendd, olykor
szakitunk az el6re felallitott pakolasi sorrenddel (azaz egy FFD-varians elokészitd 1épésében,
valamely stlyfiiggvény altal megszabott sorrenden). igy az altalam definidlt algoritmusok

annyiban hasonlitanak az FFD-szer( algoritmusokhoz, hogy:

e az elején, az elokészitd lépésben rendezik az inputot valamely sulyfiiggvény
hasznalataval,

e pakolasra a First Fit (FF) szabalyt hasznaljak.
Azonban a pakolas sorendjén valtoztatni fognak egy egyedi szabalyrendszer alapjan.

A kovetkezOkben a fenti Otletek alapjan megtervezett algoritmusokat definidlom. Fontos
megjegyezni, hogy ezek eddig a szakirodalomban nem publikalt variansok, azaz sajat magam
altal fejlesztett algoritmusok. Mindegyik algoritmus sajat szabalyrendszer alapjan mikodik és
rendelkeznek kiilonféle paraméterekkel, amelyek miikodését és hasznalatat is ismertetni fogom.
Az algoritmusok (és a paraméterbeallitasok) hatékonysagat pedig benchmark példakon vald

kisérletezéseken mutatom majd meg.

Amint azt latni fogjuk a tapasztalati elemzéseken keresztiil, az ijonnan definialt algoritmusok
kozott vannak olyanok, amelyek versenyképesek a gyakorlatban (a szakirodalom szerint [1] a

cloud szerverek kapcsan) is alkalmazott DP és L2 algoritmusokkal.

A kovetkezdekben felsorolt algoritmusok az igy kapott variansok, amelyek neveit én adtam
(FFDRev, FFDRevAdv, FFDRatio, FFDVal, FFDGroups, FFDBox, FFDBG), prébalva utalni

az algoritmus jellegére.

ElGszor ezek altalanos otletét és elméleti hatterét irom le. Majd a késdbbiekben bemutatom a
pontos miikddésiiket és a megvalositashoz hasznalt programozasi szerkezeteket. Nem
mindegyik algoritmus ért el figyelemre méltdo eredményeket, de ennek ellenére, hogy jobban
latszodjon a gondolatmenet, meghagytam azokat az elképzeléseket, és a kisérletek egy részét is

a definialt algoritmusok kapcsan, amelyek végiil nem bizonyultak versenyképesnek.



4.3.1. FFDRev & FFDRevAdyv algoritmusok

Az FFDRev alapétlete az, hogy minden mésodik elpakoland6 targyat a sor legvégérdl fogja
venni. Vagyis az elpakolasi sorrend gy fog kinézni a rendezett | tdrgy halmazra, hogy:
1L, 1™, 12,171, 13,1772, . 1gy gyakorlatilag alternalva probal olyan péarositasokat keresni, hogy
a legnagyobbat a legkisebbel, majd a masodik legnagyobbat a masodik legkisebbel, és igy
tovabb.

Az alap FFDRev algoritmus azon hibajat, hogy ha tl nagy targyak vannak el6l, amik mellé
nem férnek be a kicsi, sor végi targyak, és ezaltal elkezdi a kicsiket egy ladaba csoportositani
az algoritmus, szerettem volna kikiiszobolni az FFDRevAdv algoritmussal. Ezért arra
gondoltam, hogy figyelni fogom a targyak méretét tigy, hogy addig nem kezdek bele a felvaltva
torténd pakolasba amig nem rakunk el egy olyan nagy (a sor elején 1év0) targyat, ami mellé a

legkisebb targy befér.

4.3.2. FFDRatio

Az FFDRatio algoritmusnal a felhasznalé megadhat egy tetszdleges egész szamot, X-et. Ezt a
szamot felhasznalva a pakolas soran 1/X eséllyel fog hatranytlni a pakolasi sorban és elpakolni
az aktualisan legkisebb, még el nem pakolt targyat. Vagyis ez az algoritmus mar nem lesz
determinisztikus, tehat elére nem lehet tudni mikor fog hatrnyulni, igy nem adhaté meg elére a
pakolas sorrendje. A tapasztalati kisérleteim alapjan arra jutottam, hogy az X = 15 egy jo

valasztas (azaz 1/15 eséllyel valasztani kis targyat).

4.3.3. FFDVal

Ennél az algoritmusnal 50% az esé€ly arra, hogy a még el nem pakolt targyak koziil a sor elején
allot pakoljuk el, illetve 25-25% annak az esélye, hogy a sor kozepérdl vagy a végérdl. Ennek
az algoritmusnak természetesen akkor van nagyobb esélye a javitasra, ha nagyon sok a targyunk
és relevans kiilonbség van a sorrend elején 1év6 ,, nagy”, a sorban kozépen 1€v0 ,, kozepes” és a
sor végén szerepld ,, kicsi” targyak kozott. (Csokkend sorba rendezést kdvetden a targyak elsd

1/3-a a nagyok, 1/3-a és 2/3-a kozott a kozepesek, mig a kicsit az utolsé harmadban 1évok.)

4.3.4. FFDGroups

Az FFDGroups algoritmus alapotlete abbol jott, hogy szerettem volna a targyakat a méretiik
alapjan csoportositani (mas szoval klaszterezni). Miutan a targyakat az igényeik alapjan nem
novekvo sorrendbe rendeztem, a csoportok kialakitasahoz veszek egy kiiszobszamot €s ezzel

egyezO darabszamu, nagyjabodl egyforma méretli csoportot hozok létre. Amint azt a 2. abra



illusztrélja, az 1-es szamu csoportba az elpakolasi sor elején allo targyak tartoznak, mig az
utols6 csoportba (a kiiszobszam megegyezik a csoport sorszamaval) keriilnek a sor végén allo
targyak. A kialakitott csoportokat egyesével veszem (elsonek az 1-es szamu csoportot) €s
elpakolom az adott csoport Gsszes targyat véletlen sorrendben a First Fit (FF) szabalya alapjan.
Ha elpakoltam az aktudlis csoport dsszes elemét, akkor 1épek tovabb a kdvetkezd csoportra és
elpakolom az abban szerepld targyakat is véletlenszertien. Az algoritmus futdsa akkor ér véget,

amikor az utolsé csoport utolsd elemét is elhelyeztiik egy ladéaba.

FFDGroups

Targyak darabszama: 12
Csoportok szama: 3 => egy csoportba 4 targy fog esni

Csoport 1

A
[ \

Csoport 2
A

Csoport 3
A

I

—

2. abra. Az FFDGroups algoritmus csoportjainak vizualizacidja.
4.3.5. FFDBox

Az algoritmust az FFD-hez hasonloan azzal kezdjiik, hogy nem névekvé sorrendbe rendezziik
a targyakat, ezt a sorrendet nevezziik a targyak elpakolasi soranak vagy sornak. A kovetkezd
részt ugy lehetne elképzelni, hogy van egy dobozunk, amibe valahany darab targyat rakunk
ideiglenesen (a dobozba annyi targy fér, amennyit a felhasznal6 megad majd a késébbiekben

egy paraméterben, de a doboz mérete nem egyenl6 egy ladaval).

Els6 1épésként feltoltjiilk a dobozunkat a paraméter szerinti targy mennyiséggel az elpakolasi
sor elejérdl (ezeket a targyakat eltavolitjuk az elpakoldsi sorbol). Majd a dobozbdl
véletlenszertien kivélasztunk egy targyat, és azt elpakoljuk egy ladaba a végleges helyére. gy
lett egy iires hely a dobozban, ezt az iiresedést feltoltjiik a pakolasi sor kovetkez6 elemével. Ezt
addig folytatjuk, amig el nem fogynak a targyak (természetesen az algoritmus futdsdnak
végéhez kozeledve, amikor mar nincsen a sorban targy akkor még a dobozban 1évd targyakat

el kell pakoljuk). (Lasd a 3. abran.)



FFDBox

Targyak darabszama: 12
Doboz mérete: 3

1. épés

Berakjuk az els6 3
targyat a dobozba

2. épés

Véletlenszerlen kivalasztjuk
az elpakolandé targyat, majd elpakoljuk.
Majd a sorban koévetkez6 targgyal feltoltjik a dobozt.

crer

4.3.6. FFDBG

Ez az algoritmus az FFDBox és az FFDGroups algoritmusok egyesitésével hoztam 1étre. A
méretiik szerint klaszterezett targyakat az FFDGroups alapjan osztom fel csoportokra. Viszont
a csoportokon beliil a targyakat nem teljesen véletlenszertien, hanem az FFDBox dobozos

szemlélete alapjan pakolom el.

Ennek pontos miikodését, valamint az Osszes algoritmus paraméterlistajat és azok pontos
leirasat a késObbiekben ismertetem. A paramétereket tapasztalati Gton valasztottam ki. Hiszen
a paraméterek megfeleld beallitasa segithet célunkban, a jobb eredmények elérésének

érdekében.



5. A program ismertetése

Ebben a fejezetben az algoritmusok megvaldsitasa soran szemlott tartott gondolatmeneteket és
az algoritmusok részleteit fogom ismertetni. A fejlesztés soran PyCharm [18] fejlesztd
kornyezett hasznaltam és az algoritmusok Python nyelven késziiltek el. Minden elkésziilt kod,

eredmény tablazat ¢és dokumentum megtekinthetd az alabbi GitHub feliileten:

https://github.com/Pityundra/Pakolas_tdk [19].

Az elkészitett kodok mappaszerkezetének bemutatasa:

Algorithms (Elkészitett algoritmusok egy, kett6 és harom dimenziora egyarant)
o FFD: Elem- és Ladakozponta szemlélettel
o FFDDet: FFDRev, FFDRevAdv
o FFDNotDet: FFDBox, FFDGroups, FFDBG, FFDRatio, FFDVal
o GH: DotP és L2
BadExamples (Ellenpéldak)
o epsilon.txt (ellenpélda haromdimenzios esetekre)
Data
o Az osztilyokkal ¢és az optimumokkal rendelkezd benchmark példak

dimenzidkként mappdaba rendezve. Az osztalyokkal rendelkezd példdk alatt itt
¢s a kovetkezOkben azok a példak értenddek, amelyek a szakirodalmak alapjan
generalt tesztpéldak, de nem ismert az optimumuk. Ezek egyenletes eloszlassal
generalddnak, a szabalyokat a késébbiekben részletezem.
o GenerateFiles
* benchmark példakat generalo fajlok
Resources (segéd fajlok)
o Bin (binlD.py, bin2D.py, bin3D.py)
o Item (item1D.py, item2D.py, item3D.py)
o Placltem (dataLoad.py, simpleLowerBound.py, weightinform.py)
Results (Eredmények)
o 1D_Results
o 2D_Result
o 3D_Results
o Egyesitett eredmények.xlsx

main.py (Az elkésziilt algoritmusok meghivasa kiilonbozé bemenetekre)

A fejlesztés soran azt a szemléletet kdvettem, hogy minden egyes algoritmus kiilon fajlban
késziilt el és azokon beliil algoritmusonként kezelem a kiilonb6zé dimenzioji eseteket.
Igyekeztem konnyen értelmezhetd, atlathatdo rendszerii programot késziteni, amely képes a
beolvasott adatokon egyszerre tobb kiilonb6zo algoritmust is futtatni fiiggvényhivasok

segitségével.


https://github.com/Pityundra/Pakolas_tdk

5.1. Az algoritmusokhoz sziikséges segédfajlok megvalositasa

Amikor tervezni kezdtem, még elméleti szinten az algoritmusok megvaldsitasat, igen hamar
szembesiiltem vele, hogy sziikkségem lesz olyan adatreprezentacios eszkozre, amiknek a
segitségével gyorsan le tudom kérni, mondjuk a targy egyes dimenzidiban az igényét vagy a
ladak toltottségi szintjét. Ezért hoztam 1étre az Item és a Bin osztalyokat, amelyek egy-egy
targy vagy lada tulajdonsagait taroljak és a WeightInform osztalyt, ami egy targyat, egy ladat

¢s a kettdjlik kapcsolatabdl szamitott stlyt tartalmazza.

5.2. Item és Bin osztaly

Az Item osztaly egy targyat fog reprezentalni, konstruktoranak sziiksége van egy sorszamra €s
a targy dimenziok szerinti igényeire. Egy targy létrehozasa utdn kiszamolom a targy néhany
fontosabb tulajdonsagat is (igy, mint az igények Osszege, atlaga) és a kezdeti sulyat a targynak
0O-ra allitom (a stily nem mindegyik algoritmusnal hasznalatos). Annak érdekében, hogy minél

olvashatobban tudjak dolgozni a targyakkal, feliildefinialtam az osztaly kiiratasat.

A Bin osztalyban egy lada 1étrehozasahoz sziikség van egy indexre, ami a feladatban a lada
sorszamat fogja tarolni, illetve a lada dimenzionkénti maximalis kapacitasara. Ezek mellett egy
ladarol eltarolom, hogy dimenzidnként mennyi az aktualis toltottsége és mennyi szabad hely
van benne, valamint az 6sszes dimenzionkénti 0sszegét, illetve azt is, hogy hany darab targy
van az adott ladaban és a benne 1év§ targyakat egy listiba mentem el. Létrehoztam egy
fiiggvényt addltem(item) névvel, ami csak egy targyat var paraméteriil (a ladakapacitas

ellenérzést az algoritmusokban végzem, ezért itt a targy elhelyezése utan nem sértjiikk meg azt).

5.3. Placeltem met6dus

Az ) FFD-n alapul6 algoritmusok megvalositasa soran a hangsuly az éppen elpakoland6 targy
kivalasztasan van. Miutan kivalasztottam a targyat, azutan fogom megkeresni a targy helyét,
vagyis egy olyan ladat, amibe a targyat elhelyezve nem Iépi til a lada maximalis kapacitasat.
Ha nincs ilyen lada, akkor 1j iires 1adat kell nyitni. Ezt a folyamatot tartalmazza a placeltem
metodus, amelybdl készitettem mindegyik vizsgalt dimenziora egy sajatot. Ezeknek a
metddusoknak a paraméterei rendre: item — elpakolandé targy, bins — eddig felhasznalt ladak,
binsindex — ladak indexelése (a nullaval valdé indexelés elkeriilése végett), binSize — a
hasznalatos ladak dimenzidinak kapacitasvektora. A visszatérési értékei pedig az eddig
felhasznalt 1adak és az utolso lada indexe. A metddus mitkodése roviden annyi, hogy megkeresi
az elsd olyan ladat, ahova a kapott targy belefér (nem sérti a 1ada maximalis kapacitasat) és

elpakolja oda.



5.4. Az algoritmusok megvalésitasa

Az Algorithms mappan beliil talalhatdo az Osszes altalam készitett és tesztelt algoritmus. A
kovetkezo részben bemutatom a fiiggvényként meghivhato algoritmusokat és a paramétereiket.
Az FFD- és a GH-tipust algoritmusok esetén létrehoztam egy kiilon f4jlt arra, hogy kivalassza

a felhasznal¢ altal adott a paraméterek alapjan azt, hogy melyik algoritmust futtassa.

5.4.1. Az FFD megvalositasa

FFD Item-centric (Elemkozpontit FFD)

Rendezziik a targyakat csokkend sorrendben a stilyuk szerint.
FOR I=1tondo
Helyezziik el az | targyat az els6 ladaba, amibe belefér.
endfor

4. abra. Elemkozpontu FFD pszeudokodja.

Az FFD(SAP, centric, items, binSize, dataName) fiiggvény az Algorithms és azon beliil az FFD
mappaban taldlhatd ffd.py fajlban. Az FFD() fiiggvény elokésziti a terepet az algoritmusok
szamara, ugy, hogy megnézi a SAP (sum, avg vagy prod) paramétert és a megfeleld stlyérték
alapjan rakja sorrendbe a bejott targyakat. Majd megvizsgalja a ,,centric” és a ,,binSize”
paramétereket, az els6 megmondja, hogy elem- vagy ladakozpontu szemléletet alkalmazunk, a
masodik pedig, hogy mekkora dimenzioban dolgozunk (a ladak dimenziénkénti maximalis

kapacitasa egy vektorban van tarolva és ennek a hossza megmondja a dimenzidk szamat).

FFD Bin-centric (Ladakézpontit FFD)

Rendezziik a targyakat csokkend sorrendben a sulyuk szerint.
While (Amig) van elpakolandé targy do
Nyissunk egy uj ladat
While (Amig) van targy, ami belefér a ladaba do
Helyezziik el a ,,legnagyobb” (stlyt) hatralévé targyat,
ami belefér a ladaba
endwhile
endwhile

5. abra. Ladakozpontu FFD pszeudokddja.

Ezek utan mar a program tudja, hogy pontosan melyik fiiggvényt kell majd meghivnia az
alabbiak koziil: FFDIC1(items, binSize), FFDIC2(items, binSize), FFDIC3(items, binSize),
FFDBC1(items, binSize), FFDBC2(items, binSize), FFDBC3(items, binSize). Ezek nem
masok, mint az elem- és ladakézpontu szemléletek (4. és 5. dbra) megvaldsitasai kiilonbozo

dimenzioszamok esetén. A fejlesztés sordn arra a dontésre jutottam, hogy az atlathatosag



céljabol nem az algoritmus torzsét készitem fel a kiilonbozé dimenzidkra, hanem

kiilonvalasztom azokat, a nagyobb kodismétlést vallalva.

5.4.2. A GH algoritmusok megvalositasa

A fentebb ismertetett FFD variansoknal az [1] cikkben probaltak létrehozni pontosabb
eredményeket hozo algoritmusokat. Ahogy azt mar korabban emlitettem, a GH algoritmusok
mikodéseinek alapja, hogy minden egyes 1€pésben ujraszamoljak a sulyokat, ami alapjan az
elpakolando targyat kivalasztjak. A Dot-Product és az L2 algoritmusok ennek a stlyértéknek a

kiszamitasi matematikai alapjaban kiilonboznek.

A GH() fiiggvény feladata az, hogy eldontse a paraméterek alapjan, hogy a DotP vagy az L2
algoritmust hasznaljuk, és hogy mekkora dimenziéban vagyunk. Ezek alapjan meghivja a

megfeleld fliggvényt.

A DotP.py fajlban talalhatdéak a DotP algoritmus megvaldsitasai 1, 2, 3, 4 és 6 dimenzidban. A
DotP algoritmus megvaldsitasa vazlatosan ugy néz ki, hogy van egy kiilsé while-ciklusom, ami
addig megy, amig vannak targyak az itemCopy listaban. Ezen beliil van egy dupla for-ciklusom
a kiils6 ciklus a targyakat veszi egyesével végig, mig a belsé ciklus a ladakat. Ezaltal mindegyik
targy mindegyik ladaba bele lesz probalva. Viszont csak azokra az esetekre szamolok stlyokat,

ahol a targyak el is férnek az adott 1adaba. Az Gtlet alapja ezen a sulyszdmolasban teljesedik ki.

A DotP algoritmus esetén ugy szamolja ezt a stilyt, hogy dimenziokként Gsszeszorozza a targy
méretét €s a lada szabad kapacitasat, majd a szorzatokat 0sszegzi, ezt az értéket eltarolja a targy
stlyaként. Ezek utan, veszi a legnagyobb stlyu targyat és elpakolja a megfelel6 ladaba. Ha nem
tudott egyetlen elemre sem stlyt kiszamitani az algoritmus, akkor Gj ladat fog nyitni. Azt
érdemes megjegyezni, hogy minden egyes pakolas eldtt Gjra kell szamolni az 6ssze lehetséges
stlyt, ezaltal az algoritmus Gsszes szamitasi igénye magasabb, mint az FFD-alapt algoritmus

variansoké.

Az L2 algoritmus elve hasonlit az elobb ismertettet Dot-Productéhoz. Az L2 dimenzidénként
veszi a targy mérete és a lada szabad kapacitasanak kiilonbségét és ezen értékek Osszege
négyzetre emelve fogja megadni a sulyt. Mivel az L2 algoritmus kiilonbséget szamit, ezért a

GH-t61 eltérden itt a legkisebb sulyu targyat fogjuk elpakolni.

A GH-tipusu algoritmusoknal hasznalom a Grasp[k] technikat [1], ami annyit tesz, hogy nem a

legjobb, hanem a k-adik legjobb sulyértékii targyat pakoljak el az algoritmusok. A k értékét a



paraméterekben adhatja meg a felhasznalo az algoritmus meghivasakor (ha 1-est ad at, akkor

az megfelel annak, mintha az alap algoritmust futtatna).

5.4.3. FFDRev megvalodsitasa

FFDRev

Rendezziik a targyakat csokkend sorrendben a sulyuk szerint.
While (Amig) van elpakolando targyunk do
Helyezziik el az |-edik targyat az els6 ladaba, amibe belefér.
Helyezziik el az (n+1)-1-edik targyat az els6 ladaba, amibe belefér.
if Csak egy targy van még, amit nem pakoltunk el
Helyezziik el az utolso targyat az elsd laddba, amibe belefér.
endWhile

6. dabra. FFDRev pszeudokodja.

Elinditok egy while-ciklust, ami addig fog futni, amig vannak elpakoland6 targyak ¢és kimentem
a legnagyobb targyat (itemF = items[0]) és a legkisebbet (itemL = items[len(items)-1]). Majd
el6szor a legnagyobb targyra, majd a legkisebbre meghivom a placeltem() metddust, ezaltal
garantalom a valtakozast, illetve kovetkezd 1épésként pedig torlom a két elpakolt targyat a
listabol. (Lasd 6. dbran a részleteket.) A folyamatos eltavolitassal azt érem el, hogy a statikus

kivalasztasok mindig jo targyat fognak adni.

5.4.4. FFDRevAdv megvalositasa
FFDReVAdv

Rendezziik a targyakat nem névekvoé sorrendben a sulyuk szerint.
While (Amig) van elpakoland¢ targy do
Pakoljuk el stly szerinti legnagyobb targyat.
FOR i in ladak
if i-edik ladaba belefér az utolsé targy
Pakoljuk el az utolso targyat az adott i-edik ladaba.
FOR I=1to n/2 do
Helyezziik el az I-edik targyat az elsé ladaba, amibe belefér.
Helyezziik el az (n+1)-l-edik targyat az els¢ ladaba, amibe belefér.
if Csak egy targy van még, amit nem pakoltunk el
Helyezziik el az utolso targyat az elsd 1adaba, amibe belefér.
endfor
endfor
endwhile

7. abra FFDRevAdv pszeudokodja.



Kezdetben inditok egy while-ciklust, ami addig megy, amig van még targy a listaban és ezen
belill elsé 1épésként megfogom a legnagyobb targyat és elpakolom, majd kiveszem a listabol.
Ezutan inditok egy belsé for-ciklust, amely megnézi az Gsszes eddigi ladara, hogy valahova
belefér-e a legkisebb targy, amit egy if szerkezettel ellenérzék. Ha nem, akkor szimplan
folytatodik tovabb a while-ciklus, és elpakoljuk a kovetkezd sor elején 1€vo targyat. Viszont
abban a pillanatban, hogy a legnagyobb targy mellé el tudjuk rakni a legkisebb targyat, akkor

megtessziik ezt a 1épést €s ezek utan mar az FFDRev futasat fogja kdvetni az algoritmus.

5.4.5. FFDVal és FFDRatio megvalositasa

FFDVal

Rendezziik a targyakat nem névekvo sorrendben a sulyuk szerint.
FOR I=1tondo
véletlen_szdm = Kériink egy véletlen egész szdmot 1 és 4 kozott
if véletlen_szam == 4
Helyezziik el a legkisebb aktualisan pakolatlan targyat az elsé ladaba,
amibe belefér.
if véletlen_szam == 3

Helyezziik el az E] el nem pakolt targyat az els6 ladaba, amibe belefér.

else
Helyezziik el az | targyat az els6 ladaba, amibe belefér.
endfor

8. dbra. Az FFDVal algoritmus pszeuddkddja.

Az FFDVal alapjat egyetlen for-ciklus fogja adni, ami a targyakat tartalmaz6 lista hosszaig fut.
Még a fajl elején beimportaltam a numpy koényvtarat np névvel, azért hogy itt hasznalni tudjam
az np.random.random_integers(start, stop) fliggvényt, amely visszaad szamunkra egy véletlen
egész szamot a [start, stop] zart intervallumbol. A programban én 1 és 4 k6z06tti egész szamot
kérek, igy 4 lehetséges értékem van [1,2,3,4] vagyis barmelyik érték 1/4 eséllyel adja vissza a
véletlen szam generator. Készitettem egy if szerkezetet, ami megnézi a véletlenszeriien

valasztott szamom értékét, és ha az 4, akkor a rendezett lista végérdl valasztja ki az elpakolando
szamot, ha a kapott szdm a 3-as, akkor a lista kozépsd elemét (E]) valasztja. Egyéb esetben

(1,2 értékeknél) pedig a még elpakolasra varo targyak kozil a legnagyobb sullyal rendelkez6t
valasztjuk. Ez fog megfelelni annak, hogy ez utobbi valasztas 1/2 eséllyel valosul meg (Lasd 8.

abra.)



FFDRatio

Rendezziik a targyakat nem novekvo sorrendben a sulyuk szerint.
A felhasznalo6tol kapott pozitiv egész érték legyen X
FOR I=1tondo
véletlen szam = Kériink egy véletlen egész szamot 1 és X kozott
if véletlen_szam ==
Helyezziik el a legkisebb targyat az els6 ladaba, amibe belefér.
else
Helyezziik el az | targyat az elsé ladaba, amibe belefér.
endfor

9. dbra. Az FFDRatio pszeudokodja.

Az FFDRatio megvalodsitasanal (9. abra) 1/X (X felhasznalo altal adott pozitiv egész szam)
eséllyel szeretnénk a legkisebb targyat elrakni. a véletlen szdmot igy generalom:
np.random.random_integers(1, X) és ha a X -et kapunk, akkor elrakjuk a még el nem pakolt
targyak koziil a legkisebb sulyut, és minden mas esetben pedig az elpakolasi sor legelejérol

valasztjuk a targyat.

5.4.6. FFDGroups megvalésitasa

FFDGroups

Rendezziik a targyakat nem novekvo sorrendben a sulyuk szerint.
Az elpakolando targyak szamat elosztva a kért csoportok
darabszamaval (CsoportokSzama) megadja a szamunkra, hogy hany
targy van egy csoportban (CsoportTargySzam)

FOR j=1 to CsoportokSzama do
If (Ha) nem az utols6 csoportban vagyunk
For i=1 to CsoportTargySzdam
Pakoljuk el a targyakat véletlen sorrendben
else (Az utols6 csoportban vagyunk)
For i=1 to Maradék targyak szamossaga
Pakoljuk el a targyakat véletlen sorrendben
endfor
endfor

10. abra. FFDgroups pszeudokodja.

Az FFDGroups otletének 1ényege, hogy felosztja a bejovo targyakat nagyjabol egyenld méreti
csoportokra. Ehhez 1étrehozok egy groupNumber nevezetii valtozot, amiben az van letarolva,

hogy hany darab (nagyjabdl egyenlé méretii) csoportot szeretnénk létrehozni. Illetve ennek



segitségével, valamint a targylistim hossza alapjan kiszamolom, hogy hany darab targy esik

egy csoportba, az alabbi modon: splitNumber = int(ceil(len(itemsCopy) / groupNumber))-t

Targyak darabszama , , ,
(l - ki - J) Abban az esetben, ha a targyak szdma nem pontosan oszthat6 a
Létrehozandé csoportok szam

készitendd csoportok szamaval, akkor az utolsé csoportban lesz tobb targyunk (az egyszeriiség
kedvéért lefelé kerekitiink, igy ott mindig tobb targyunk lesz, vagy legaldbbis sosem lesz
kevesebb, mint a tobbi csoportnal). Ez a for-cikluson beliil van kezelve, mégpedig ugy, hogy a
ciklusom a csoportok darabszamaig megy, €s a cikluson beliil van egy feltételrendszerem. Ha
még nem az utolsd csoport van soron, akkor inditok egy for-ciklust, ami annyit szamol,
amekkora a splitNumber értéke (amennyi targyat kell elrakni). A bels6 cikluson beliil generalok
egy véletlen szamot 0 és splitNumber-1-i (hany darab targyat kell elpakolnunk, -1 a nullaval
kezd6 indexelés végett és minusz az i ciklusvaltozo, ami szamolja, hogy eddig hany targyat
pakoltunk mar el). Ha megkaptuk a véletlen szamot, akkor elpakolja, az azzal a sorszam
indexszel rendelkezé targyat, ezaltal frissiil a ladak adatai, majd toroljik a listabol a targyat.
Abban az esetben, ha az utolsd csoporthoz ér az algoritmus, akkor csak a véletlen szam felsd
korlatjat kell mashogy megvalasszuk, mégpedig len(itemsCopy)-1-nek, ami a még elpakoland6

targyainkat tartalmazo lista hossza -1 (nullaval kezd6d6 indexelés miatt).

5.4.7. FFDBox algoritmus megvalésitasa

FFDBox

Rendezziik az elemeket nem névekvo sorrendben a stlyuk szerint.
FOR i=1 to TdrgyakDarabSzama do
If (Ha) a DobozMérete nagyobb, mint az ElpakolandoTargyakSzama
Generdlunk egy  véletlen egész szamot 0 ¢és az
ElpakolandoTargyakSzama-1 kozott és elrakjuk az ezzel a
sorindexszel rendelkezd targyat.
else (Tobb elpakolandé targyunk van, mint a DobozMéret-€)
Generalunk egy véletlen egész szamot 0 és az DobozMeéret -1
kozott és elrakjuk az ezzel a sorindexszel rendelkezd targyat.
endfor

11. abra. Az FFDBOX pszeudokodja.

Készitek egy boxSize nevezetii segédvaltozot, amit a felhasznaldé adhat meg és meghatarozza
hany darab targyunk lehet egyszerre a dobozban. Az el6z6ktdl eltérden itt csak egy for-ciklusra
lesz sziikségem, mégpedig egy olyanra, ami a targyakat tartalmazo lista hosszaig megy. Itt is
van egy belso feltétel rendszerem, ha mar nincs annyi targy, mint amekkora a doboz mérete,

akkor a véletlenszam generalasa igy torténik:



np.random.random_integers(0, len(itemsCopy)-1) (0 és az elpakoland¢ targyak hossza-1). De
ha még van hatra elegendéen sok targyunk, akkor a felsé korlatunk értéke a boxSize-1 lesz (A

11. abra (is) mutatja mindezt).

5.4.8. FFDBG megvalésitasa

FFDBG

Rendezziik az elemeket nem névekvé sorrendben a stlyuk szerint.
Szamoljuk ki, hany darab csoportot hozzunk 1étre (CsoportokSzama) és, hogy hany
targy van egy csoportban (CsoportTargySzam)

FOR j=1 to CsoportokSzama do
If (Ha) nem az utolsé csoportban vagyunk
FOR i=1 to CsoportTargySzam do
If (Ha) a DobozMérete nagyobb, mint az CsoportTargySzam
Kériink egy véletlen egész szamot 0 és az CsoportTargySzam -1
kozott és elrakjuk az ezzel a sorindexszel rendelkezd targyat.
else
Kériink egy véletlen egész szamot 0 és az DobozMéret -1 kozott
¢s elrakjuk az ezzel a sorindexszel rendelkezd targyat.
endfor
else (Ha az utols6 csoportban vagyunk)
FOR i=1 to TdrgyakDarabSzdama do
If (Ha) a DobozMérete nagyobb, mint az Elpakolando TargyakSzdama
Kérink egy véletlen egész szamot O és az
ElpakolandoTargyakSzama-1 kozott €s elrakjuk az ezzel a
sorindexszel rendelkez6 targyat.
else
Kériink egy véletlen egész szamot 0 és az DobozMeéret -1 kdzott
és elrakjuk az ezzel a sorindexszel rendelkezd targyat.
endfor
endfor

12. abra. FFDBG pszeudokddja.

Az FFDGroups ¢és az FFDBox megvaldsitasanak 6sszefésiilésébdl egyszeriien megvalosithatd
ez az algoritmus. Futtatok egy for-ciklust a paraméterben megkapott groupNumber-ig €s ezen
beliil megkiilonboztetem azt az esetet, ha az utolsé csoportban vagyunk. Ha még nem vagyunk
az utols6 csoportban, akkor inditok egy uj for-ciklust a csoport darab szdmaig €s azon beliil
hasznalom az FFDBox-os elpakolast. Ha az utolsé csoportban vagyunk, akkor olyan ciklust
inditok, ami végig megy az Osszes targyon és a dobozos szemlélet alapjan pakolja el azokat (A

12. abra illusztralja mindezt.)



5.5. Az implementalt algoritmusok és paraméterlistaik

FFD algoritmusok: FFD(SAP, centric, items, binSize, dataName)

1. SAP — Suly fiiggvény tipusa, ami lehet ,,sum”, ,,avg” vagy ,,prod” Ezt egyébként nem
teljesen értem.

centric — Elem vagy ladakozponta szemlélet: ,,item” vagy ,.bin”

items — Targyak listaja

binSize — Ladak maximalis kapacitasa

dataName — A benchmark példa neve

a bk wn

GH tipusu algoritmusok: GH(alg, item, binSize, grasp, dataName)

alg — Melyik GH algoritmus fusson, ,, DotP ” vagy ,,L2”
items — Targyak listaja

binSize — Ladak maximalis kapacitasa

grasp — Grasp[k] mérete

5. dataName — A benchmark példa neve

A

FFDRev(items, binSize, dataName)

1. items — Targyak listaja
2. binSize — Ladak maximalis kapacitasa
3. dataName — A benchmark példa neve

FFDRevAdv(items, binSize, dataName)

1. items — Targyak listaja
2. binSize — Ladak maximalis kapacitasa
3. dataName — A benchmark példa neve

FFDBG(items, binSize, GroupNumber, boxSize, runTime, dataName)

items — Targyak listaja

binSize — Ladak maximalis kapacitasa

GroupNumber — Hany csoportra osszuk fel a bemeneti adatokat
boxSize — Az els6 hany targybol valaszthatunk véletlenszeriien
runTime — Hanyszor futtassuk az algoritmust az adott bemeneten
6. dataName — A benchmark példa neve

gk wn e

FFDBox(items, binSize, boxSize, runTime, dataName)

items — Targyak listaja

binSize — Ladak maximalis kapacitasa

boxSize — Az els6 hany targybol valaszthatunk véletlenszertien
runTime — Hanyszor futtassuk az algoritmust az adott bemeneten
5. dataName — A benchmark példa neve

Awnh e

FFDGroups(items, binSize, GroupNumber, runTime, dataName)

1. items — Targyak listaja



o

binSize — Ladak maximalis kapacitasa

GroupNumber — Hany csoportra osszuk fel a bemeneti adatokat
runTime — Hanyszor futtassuk az algoritmust az adott bemeneten
dataName — A benchmark példa neve

FFDRatio(items, binSize, ratio, runTime, dataName)

E A

items — Targyak listaja

binSize — Ladak maximalis kapacitasa

ratio — 1/ratio eséllyel pakolunk el egy targyat a végérol

runTime — Hanyszor futtassuk az algoritmust az adott bemeneten
dataName — A benchmark példa neve

FFDVal(items, binSize, runTime, dataName)

A

items — Targyak listaja

binSize — Ladak maximalis kapacitasa

runTime — Hanyszor futtassuk az algoritmust az adott bemeneten
dataName — A benchmark példa neve



6. Benchmark példak (leirasuk, generalasuk és als6 korlatok)

Ahhoz, hogy majd a megvalodsitott algoritmusok helyességét és képességeit ellendrizni tudjam,
fontos a megfeleld teszt adathalmazoknak a létrehozasa. A szakirodalmakban sokszor A.
Caprara és P. Toth altal irt tanulmanyban [7] hasznalt adathalmaz szerkezeteket vették alapul,
pl. [1]-ben is. Négyféle bemeneti tesztpélda-halmazt készitettem és hasznaltam és a kovetkezo

a fejezetekben ismertetni fogom ezeket.

6.1. Bemeneti példak osztalyokkal
A tesztpéldak osztalyainak megtervezésében alapvetéen a feldolgozott szakirodalmakban
javasolt iranyelveket kdvettem. Az elsd 5 osztaly paramétereit egy az egyben az [1]-ben leirtak

alapjan valodsitottam meg. A 6-0S, 7-es ¢s 8-as osztalyokat a [5]-es cikkbdl valasztottam Ki.

Lada maximalis | Targy minimalis | Targy maximalis
kapacitasa igénye igénye

classl 1000 100 400
class2 1000 1 1000
class3 1000 200 800
class4 1000 50 200
class5 1000 25 100
class6 100 1 50

class7 10 1 10

class8 40 1 35

1. tablazat. Bemeneti példak osztdlyainak leirdsa.

A fenti, 1. tablazat mutatja az osztallyal rendelkezé bemeneti példak ladainak maximalis
kapacitasat és a targyak minimalis és maximalis kapacitasat. A targyakat egyenletes eloszlas
szerint, véletlenszam generatorral hoztam létre a tablazatban lathaté minimalis és maximalis
igény kozotti zart intervallumbodl. A fenti osztalyok elkésziiltek 1, 2, 3, 4 és 6 dimenzids
példakra, a tablazatban szerepld korlatok egy dimenziora értenddek, a nagyobb dimenzi6 szami
esetekre mindegyik dimenziora ugyan ezeket a megkotéseket hasznaltam. Mindegyik
osztalybol 400, 800 ¢és 1000 targyat tartalmazo példak késziiltek. Mindegyik dimenzidszdmra

készitettem 3 bemeneti példat osztalyonként.

6.2. Korrelalo bemeneti példak

2, 4 és 6 dimenziora készitettem, olyan bemeneti példadkat, ahol a tiargyak mérete
Osszefiiggésben van egymassal 400, 800 és 1000 darab targgyal. Ezeket class9-nek és class10-
nek neveztem el, mindkettd osztalyban a ladak maximalis kapacitasa 150. Kétdimenzios
esetben a class9 ugy néz ki, hogy a targy elsé dimenzio igényeként (méreteként) generalok egy

véletlen szamot a [20, 100] zart intervallumbol, nevezziik ezt az értéket d1-nek. A targy



masodik dimenzi6 igényéhez pedig felhasznalom az el6bb generalt d1 értéket, azaltal, hogy az
intervallumot [d1-10, d1+10]-nek hatarozom meg. Ezzel a class9-ben a dimenziok kozott
pozitiv korrelacié van. Class10 esetén pedig negativ korrelaciot fogok Iétre hozni. Ez
kétdimenzids esetben ugy néz ki, hogy a targy elsé dimenzi6 igényét szintén a [20, 100]-as zart
intervallumbodl generalom, de a masodik dimenzids igényét most [110-d1, 130-d1] zart
intervallumbodl generdlom. A 4 és 6 dimenzids esetekben egyszerlien megismétlem a
kétdimenzids esetre ismertetett 1épést, igy kapom azt, hogy négydimenzids esetben az elsé
dimenzié a masodikkal és a harmadik dimenzi6 a negyedikkel fog kapcsolatban allni,
korreldlni. Hatdimenzids esetben még az 6todik dimenzi6 fog korrelalni a hatodik dimenzidval.

(Ezek megegyeznek az [1]-beli korrelalt adatok halmazanak a generalasi modjaval.)

6.3. Bemeneti példak ismert optimummal

tesztesetek (db) Optimum Lada maximalis kapacitasa
10 10 100
5 20 100
5 100 100
5 500 1000
5 1000 1000

2. tablazat Bemeneti példak ismert optimummal.

Az itt lathato tablazatban (2. tablazat) azokat a bemeneti osztalyokat irtam le, amelyeknek eldre
tudjuk az optimalis megoldasat. A feldolgozott szakirodalomban nem talaltam ilyenfajta
bemeneteken valo kisérletezést, de ezeknél a példaknal pontosan fogjuk tudni az optimumtol
valo tavolsagot, ¢és ha az 1) algoritmusok tudnak javitani az eddig hasznalatban 1évo

algoritmusokhoz képest, jobban meg fogjuk tudni itélni a javulds eredményességét.

A 2. tablazatban pl. az elsé sor azt jelenti, hogy 10 olyan fajlt készitek, amikben a ladak
maximalis kapacitasa 100 mindegyik dimenzioban és a targyakat optimalisan 10 lad4aban lehet
elpakolni. Itt a tdrgyak mennyiségét nem tudjuk eldre, és az igényeik 1 és a laddk max

kapacitasa kozott vannak.



6.4. Ellenpélda FFD-re

Ahogy a 3.2-es fejezetben emlitettem, egyes esetekben messze lehet az alap FFD algoritmusok

eredménye az optimumto6l, ezen elméletek alapjan létrehoztam néhany bemeneti példat.

11 . .
73 €) és szabalynak

Haromdimenzios esetben a (%, é— g, §+ €), (é — &, §+ g, %), (g + &,
megfeleloen hoztam létre egy ellenpéldat. A ladak maximalis kapacitasat 999-nek valasztottam
az -t 1-nek és n-t 30-nak. igy kialakult 10-10-10 darab (334,333,332), (332, 334,333) és
(333,332,344) mérett targy. Erre az optimum 10 felhasznalt lada lenne ugy, hogy ladanként

mindegyik fajta targybol 1 darab van.

6.5. Alsé korlatok szamitasa

Készitettem egy egyszerli alsé korlat szamitd algoritmust is, ami egyszerlien Osszeadja
mindegyik dimenzidban a targyak igényeit és elosztja a ladak maximalis kapacitasaval, majd
ezt az értéket felfelé kerekitve megkapjuk, hogy minimalisan hany ladara van sziikségiink, az
adott dimenzidban, hogy el tudjuk pakolni a targyakat. (Ha tobb dimenzios példarol beszéliink,
akkor a legnagyobb ladaszamot ado, vagyis als6 korlatot adé dimenzi6 ladaszamat valasztjuk
[8]). Azt még fontos megjegyezni, hogy ez az also korlat legtobb esetben nem egyenld az
optimummal, akar messze is lehet attol, mert a targyak mérete miatt rések (szabad helyek)
lehetnek az optimalis pakolas ladaiban, amit ez a szamitds nem vesz igénybe. Viszont, ha
valamelyik algoritmus eléri az als6 korlatot, akkor kijelenthetjiik azt, hogy optimalis megoldast

talaltunk.



7. A tesztelés soran hasznalt paraméterek ismertetése

A benchmark példak futtatasa soran tobb paramétert is kiprobaltam az algoritmusokra, hiszen
eltérd tipusu bemeneti adatokon eltérd paraméterlista lehet hatasosabb. Az eredmények
ismertetésekor mindig kivalasztottam az adott bemeneti példara a legjobb eredményeket ado

paramétereket, és azokat az eredményeket tiintetem fel, helyezem el a tablazatokban.

A GH algoritmusokra (DotP ¢és L2) alkalmaztam a Grasp[k]-t, ahol a k-nak 2-es, 3-as és 4-es
értéket adtam. A tapasztalataim alapjan nem érdemes til nagyra valasztani a k értékét, mert

javulas helyett romlast fog okozni.

Az FFDRatio esetén paraméterként megadhatunk egy szamértéket, amely megadja, hogy 1/X
eséllyel pakolja el az algoritmus legkisebb eddig még el nem pakolt targyat. A tesztesetek futasa
soran kiprobaltam az algoritmust 1/2, 1/5, 1/10 és 1/15 valoésziniiségekkel. Ennél az
algoritmusnal, minél kisebb esélyt adunk a ,,hatranyulasra”, annal inkabb fogjuk az alap FFD

algoritmus eredményéhez kozeli eredményt kapni.

Az FFDBoX algoritmus esetén a harmadik, boxSize nevii paramétere hatarozza meg, hogy hany
targy koziil valasztunk véletlenszertien. Kiprobaltam a doboz méretét tobb esetre is, konkrétan
3, 4, 5 és 6 méretli dobozzal. Az eredmények alapjan egy- €s ketté dimenzidszdm esetén a
legjobb dobozméretnek a 3-as bizonyult, mig harom dimenzid esetén a 4-es doboz méret hozta

a legjobb eredményeket.

Az FFDGroups algoritmus esetén megadhatjuk, hogy hany darab csoportra oszthatjuk fel a
bemeneti targyakat. Ezt is tobb lehetséges paraméterrel teszteltem, pontosan 4, 6, 10 és 20 darab
csoportra. Itt a kiillonboz6 dimenzidkban eltérd paraméterek adtak jobb eredményeket.
Egydimenziéban a 10 csoportos valtozat, kettdé dimenzidoban a 4 csoportos és harom

dimenzioban pedig a 20 csoportos valtozat bizonyult a legjobbnak.

Az FFDBG-t 3-féle paraméterrel futtattam, emlékeztetGiil itt a doboz méretét és a csoportok

szamat is be lehet allitani. A 3-féle bemenetnél a doboz mérete €s a csoportok mérete paronként

4-4, 6-4, és 5-3 voltak.



8. A kapott eredmények elemzése

8.1. Eredmények benchmark osztalyokra
Az Egyesitett eredmények dokumentumban készitettem tablazatokat az algoritmusok futasi
eredményeinek elemzésének a céljabol. Mindegyik osztalybol a 400, 800 és 1000 targyat

tartalmaz6 példak eredményeit dolgoztam fel, mindegyik dimenzidészam esetén.

Az also korlat alatt lathatéak a szakirodalmakban is ismertetett FFD Targy- és Ladak6zponta
szemléletek, a DoOtP és az L2 algoritmusok (gp — Grasp[K] értéket hasznal) eredményei. Ezek
utan lathato két 0j algoritmus, amelyek determinisztikusak (FFDRev, FFDRevAdv) és azok
eredményei. Az utolsé 5 sorban talalhatoak az Gj nem-determinisztikus algoritmusok. A nem-
determinisztikus algoritmusokat (FFDBox, FFDGroups, FFDBG, FFDRatio, FFDVal) 100-
szor futtatam le és a tdblazatban a 100 futas atlagosan felhasznalt 1adaszam mellett feltiintettem
a legkisebb ¢és legnagyobb felhasznalt ladaszamot, amit az algoritmusok szolgaltattak
outputként. Az Osszegz6 tablazatokban kivalasztottam a legjobb eredményeket az adott

algaritmus kiilonb6z6 paraméterii eredményei kozil.

A 6 elemzési szempontom a mar szakirodalomban [1] ismertetett algoritmusok eredményeinek
az Osszehasonlitdsa az 0j, FFD alapt algoritmusokéval. A késébbi tablazatok konnyebb
értelmezhetéségének érdekében szinekkel jeloltem azokban az egyes értékeket. Ezek a késébbi
tablazatokban karakterszinek lesznek. Itt a kovetkez6 tablazatban (3. tablazat) adom meg azok

jelentését, illetve 0sszegzem a kapott eredményeket.

Osszes tesztesetek szama 72 78| 72 78 78 378

Dimenzié szdm 1D | 2D (3D| 4D | 6D | Ossz.
Megismételtiik az FFD és GH algoritmusok eredményét | 43 39 |19 9 2 112
Elértik az Optimumot 25 8 - - - 33
Uj alg. megjavitja az FFD és GH eredményeit is 4 10 | 21| 31 36 102
Nem sikeriilt megkozeliteni - 8 5 8 3 24
FFD-n javit, de GH-n nem - 13 |27 | 30 37 107

3. tablazat. A tesztek gsszesitett eredményei és szinkod magyardzat.

102;27%

1. diagram. Az dsszesitett eredmények megoszidasa, szazalékos formdatumban.



Ahogy az 0sszegzd tablazatban (3. tablazat) és diagramon (1. diagram) is lathatd, kékkel
jeloltem a legjobb ,,megdontendd” eredményeket (amiknél, ha jobbat ériink el, akkor biztosan
javitunk), vagyis az FFD vagy GH algoritmusok koziil a legjobbakat, de ha valamelyik
algoritmusom szintén eléri az adott értéket, akkor az is kék szint kapott. Zdld szint azok az
értekek kaptak, amelyek elérték az alsé korlatott, vagyis elmondhatjuk, hogy optimumban
vagyunk, tehat, ha akarnank se lehetne rajta javitani. Narancssarga szinjelzést kaptak azok az
eredmények, amelyek képesek voltak javulast elérni az FFD algoritmusokhoz képest, viszont a
GH algoritmusok eredményeit nem sikeriilt megdonteni. Ezt azért tartottam fontosnak jeldlni a
tablazatokban, mivel az 6sszes tjonnan bemutatott algoritmus alapja az FFD, és ha mar ezekhez
képest sikeriil javitani, az 6nmagaban is egy jo teljesitmény. A piros szin jelenti a legjobbat a
szamunkra, mert az azt jelzi, hogy valamelyik 0j algoritmus sikeresen megjavitja mind az FFD
¢s a GH algoritmusok eredményét is. Ezek a szinkodolasok érvényesek a tanulméanyban

talalhatd Osszes tablazatra.

Megjegyzem, hogy itt is és a késébbiekben is a futtatasok soran, mivel az altalam definialt
algoritmusok véletlen 1épést is tartalmaznak, igy, ellentétben a determinisztikus
algoritmusokkal, tobbszori futtatds esetén kiillonbozé eredményeket adhatnak. Emiatt a
tablazatokban megtalalhat6 az algoritmus futasainak az atlaga és mellette a legjobb és a

legrosszabb elért futdsi eredmény is.

1D
class4_800
példa_1 példa_2 példa_3

Alsé Korlat 102 102 102
FFD-bin 106 106 107
FFD-item 102 103 103

dotP 102 103 103
dotP-gp 103 103 103

L2 102 103 103

L2-gp 103 103 103
FFDRev 108 108 109
FFDRevAdv 108 108 109
FFDBox 102.42 | 102-103 103.0 103 103.0 103
FFDGroups | 102.82 | 102-103 | 102.92 | 102-103 | 103.12 | 103-104
FFDBG 102.36 | 102-103 | 102.99 | 102-103 | 103.0 103
FFDRatio 103.41 | 103-104 | 103.6 | 103-104 | 104.31 | 104-105
FFDVal 104.81 | 104-105 | 104.74 | 104-105 | 105.49 | 105-106

4. tablazat. 1-dimenzios eredmények,

class4-tipusu bemenetre 800 db targyara, 3 kiilonbozd bemeneti példara.



Egydimenzids esetben (amint azt a 4. tdblazat mutatja) Gsszeségében elmondhatd, hogy az
eddig hasznalt algoritmusok nagyon jol teljesitenek, szamos alkalommal elérték az optimumot
vagy nagyon megkdzelitik az alsd korlatot, ezért nehéz ezeken javuldst elérni, de a 72
tesztesetbOl 4-szer sikeriilt. A tobbi esetben pedig elértiik ugyanazt az eredményt, mint az FFD-

vagy GH-tipusu algoritmusok.

2D
class8 800
példa_1 példa_2 példa_3
Alsé Korlat 368 363 368
FFD-bin 377 375 379
FFD-item 376 375 378
dotP 377 374 379
dotP-gp 379 378 381
L2 376 375 379
L2-gp 378 379 382
FFDRev 397 398 396
FFDRevAdv 397 399 395
FFDBox 375.41 | 375-376 375.0 375 378.19 | 377-379
FFDGroups | 376.88 | 376-379 | 376.19 | 375-377 | 379.38 | 378-380
FFDBG 375.46 | 375-376 375.0 375 378.2 377-379
FFDRatio 379.44 | 378-381 | 379.14 | 377-381 | 382.6 | 382-384
FFDVal 397.61 | 396-405 | 406.68 | 398-418 | 409.43 | 405-419

5. tablazat. 2-dimenzios eredmények,

class8-tipusu bemenetre 800 db targyara,3 kiilonbozé bemeneti példara.

Kétdimenzids esetekben (5. tablazat), sokkal nehezebb elérni az optimumot és az Uj
algoritmusok vegyesebb eredményeket hoztak. De az elmondhato, hogy az uj FFD-n alapu
algoritmusok igen szépen teljesitenek. Nagyon kicsi annak az es€lye, hogy az ismert
algoritmusokhoz képest rosszabb eredményt produkéljanak (ha ez az eset all fent, akkor is
nagyon minimalis a ,Jlemaradas”). Azt sem szabad elfelejteniink, hogy azokban az esetekben,
amikor elérjiik a tobbi algoritmus altal elért eredményeket, és nem sikeriilt rajtuk javitani, az
értékek lehetnek akar optimumok is, amelyekrdl nem tudunk. Példaul harom-, négy- és
hatdimenzids esetekben mar egyszer sem sikertiil elérni az alsé korlatot. De ez konnyen lehet

amiatt is, hogy az alsé korlatok értéke valdjaban joval az optimum értéke alatt lehet.



3D
class6_1000 class7_400 class8 1000
Alsé Korlat 259 220 452
FFD-bin 273 269 477
FFD-item 271 269 476
dotP 268 269 477
dotP-gp 269 272 482
L2 270 274 476
L2-gp 272 272 485
FFDRev 303 315 510
FFDRevAdv 301 314 510
FFDBox 272.34 -274 | 269.42 | 268-271 | 475.98 | 475-477
FFDGroups | 272.81 -275 | 269.02 | 268-271 | 477.49 | 476-479
FFDBG 272.36 -274 | 269.34 | 268-271 475.9 475-477
FFDRatio 276.83 | 275-280 | 270.86 | 269-273 | 484.78 | 482-488
FFDVal 288.93 | 286-290 | 295.24 | 293-305 | 501.05 | 498-506

6. tablazat. 3-dimenzios eredmények, 3 kiilonbozdé bemeneti példa:

class6 (1000 targgyal), class? (400 tdarggyal) és class8 (1000 targgyal).

A haromdimenziés bemeneti példakra a vizsgalataim soran azt tapasztaltam, hogy az esetek
67%-ban megjavitjuk a szakirodalmakban ismertetett FFD-variansok eredményeit és az esetek

26%-ban a GH algoritmusokét is.

Négy- és hatdimenzids esetekben szintén kedvezd, néhol kiugrd eredményeket is lathatunk. Az
esetek legnagyobb részében sikeriilt a szakirodalmakban ismertetett FFD-variansok
eredményét megjavitani, valamint szamos esetben ériink el javulast a GH algoritmusokhoz

képest is.

Osszességében elmondhat6, hogy nagyobb dimenziészam esetén nagyobb eséllyel fognak az 1ij
algoritmusok jobb eredményt hozni, mint az eddig ismert GH vagy FFD algoritmusok. Sajnos
az FFDRev, FFDRevAdv ¢és az FFDVal eredményei &ltaldban nem versenyképesek, az
FFDRatio algoritmusnak pedig néhany esetben van jobb eredménye, de nagy szoras van a
kapott eredményei kozott. Féleg az FFDBox, az FFDGroups, ¢€s a kettd egyesitésébdl 1étrejott
FFDBG hoznak igazan j6 eredményeket.

Arra még szeretném felhivni a figyelmet, hogy ha valaki hasonl6 koériilmények kozott lefuttatja
az algoritmusokat, a nem-determinisztikus mivoltukbol adédéan nem pontosan ugyanezeket az
eredményeket fogja kapni, de vélhetéen az atlagokat tekintve hasonld eredményeket

tapasztalhat.



8.2. Eredmények korrelalé bemeneti példakon

Ahogy mar korabban emlitettem, a class9 és class10 olyan bemeneteket tartalmaz, ahol egy
targy dimenzié igényei kozott Osszefliggések vannak. A példadkat ketté-, négy- ¢és

hatdimenzidban 400, 800 és 1000 targyra készitettem el, ami 0sszesen 18 példat jelent.

Kétdimenzios esetben a 6 futasi esetbdl 6tszor elértiik ugyan azt az eredményt, mint az FFD ¢és
a GH algoritmusok és egy esetben sikeriilt javitani mindkettd eredményén. Hatdimenzids
esetben azt lehet megfigyelni, hogy pozitiv korrelacid esetén (class9) sikeriilt megjavitani az
FFD variansok futasi eredményeit. Negativ korrelacié estén (class10) pedig mindegyik esetben

sikeriilt nem csak az FFD algoritmusok, hanem a GH algoritmusok futasi eredményeit is

megjavitanunk.
6D
Targyak darabszama 400 800 1000
Also Korlat 165 323 406
FFD 201 404 501
dotP 203 404 501
L2 208 406 509
FFDBox 201.81 [201-203 [403.41 |402-406 |501.46 |[500-503
FFDGroups 201.86 |200-204 [402.8 400-406 |[501.93 [500-505
FFDBG 201.82 |201-203 [403.58 |402-405 [501.48 |500-503
FFDRatio 202.82 [200-204 [402.42 |400-404 |501.53 ([500-503

7. tablazat. 6-dimenzios eredmények negativ korreldacioval

rendelkezé bemeneti példakon (class10) 400, 800 és 1000 darab targy esetén.

8.3. Eredmények ismert optimummal rendelkez6 bemenetekre

Egydimenzids esetben elmondhato, hogy az FFD- és a GH-alapu algoritmusok egyarant sikerrel
veszik az akadalyokat és van olyan konfiguraciojuk, amelyikkel sikeresen elérik az optimumot
mindegyik tesztesetre. De az is kijelenthetd, hogy az altalam készitett algoritmusok sem

maradnak alul. Mindegyik példara sikeriilt megtalalni az optimalis megoldast.

Kétdimenzids esetben a GH-tipust algoritmusok kozelitik meg legjobban az optimalis
eredményt, de nem tul sokszor sikertiil elérni azt, nagyon sokszor opt+1 ladat hasznalnak fel
(opt itt az optimalis 1adaszamot jeloli). A nagyobb optimumok estén (minél tobb targyat kell
elpakolni) az FFD algoritmusok egyre jobban elmaradnak a GH algoritmusokhoz képest. Az
Uj FFD alapu algoritmusaim eredményei a GH és FFD kozé esnek. Tobbszor sikeriil elérni a

legjobb eredményeket hozo L2 algoritmus eredményeit, de az is kijelenthetd, hogy az L2



algoritmus mindegyik esetben jobb eredményeket produkal, mint az FFD. Kiemelnék egy

Kirivo esetet, amikor a legjobb eredményt az 0j algoritmusaim hoztak.

Algoritmus Futasi
eredmények

FFD-bin-prod 12

FFD-item-sum 11

DotP-gpl 11

L2-gpl 11
FFDBox-bx4-rt100 10.93 10-11
FFDGroups-gn4-rt100 10.98 10-11
FFDBG-gn5-bx3-rt100 10.96 10-11

8. tdablazat. 1smert optimummal rendelkezd bemeneten, az vuj algoritmusok érik csak el az
optimumot. Az uj algoritmusok mellett szerepel az atlagos futasi eredménye (100 futdasra) és a
legjobb és legrosszabb elért eredmény is.

A haromdimenzios esetekben az figyelheté meg, hogy azokban az esetekben, ahol 10 lada az
optimum (kb. 40-50 targy van egy példaban), ott az Gj FFD-alapu algoritmusok nem csak az
FFD- hanem a GH-jellegii algoritmusok eredményein is rendszeresen javitanak, s6t tobbszor is
elérik az optimumot. Viszont a nagyobb targyszamu esetekben ugyanugy, mint a kétdimenzios
esetekben az L2 algoritmus hozza a legtobbszor a legjobb eredményt, amit néhany esetben

elérnek az uj FFD-alapu algoritmusok.

8.4. Az ellenpéldakra kapott eredmények

Az 3.2. fejezetben leirt modon hoztam létre ellenpéldat a haromdimenzids esetekre, ami 30
targyat tartalmaz (10-10-10 a fentebb emlitett tipusu targyakbol). Az FFD algoritmusok a vart
eredményt hoztak, 15 ladara van sziikségiik, hogy elpakoljdk a 30 targyat. A DotP és L2
algoritmusokon nem fogott ki ez az ellenpélda és megtalaltak az optimalis megoldast (10 ladaba

pakolték el a targyakat).

Az FFDRev szabalyabol adoddan sikeresen megtalalta az optimumot, viszont az elmondhato,
hogy mas tipusu bemeneteken nem hozott tal j6 eredményeket. A nem-determinisztikus
algoritmusok koziil szintén azok az algoritmusok (FFDRatio, FFDVal) hoztak optimumhoz
kozeli eredményt, amelyek a tobbi benchmark példan alul maradtak a tobbi algoritmushoz

képest.



Az eddigi jo eredményeket hozo algoritmusok koziil a legjobban az FFDBox teljesitett, mivel
12 ladaba sikeriilt elpakolnia a targyakat. Az kijelenthetd, hogy ez az ellenpélda nagyon
megneheziti az FFD-tipusu algoritmusok dolgat, de az 0j algoritmusoknak sikeriilt javulést
elérnitik. A lenti tablazatban (9. tablazat) mutatom be az algoritmusok futasi eredményeit, a
nem-determinisztikus algoritmusokat 100-szor futtattam az ellenpéldan és feltiintettem a futdsi

eredmények atlagat és a legkevesebb és a legtobb felhasznalt 1adat az adott algoritmustol.

Algoritmus Futasi eredmények
FFD 15

DotP 10

L2 10
FFDRev 10
FFDRevAdv

FFDBox 13.56 -15
FFDGroups 14.11 -15
FFDBG 14.14 -15
FFDRatio 12.82 -15
FFDVal 12.63 -14

9. tdblazat. Futdsi eredmények a haromdimenzios ellenpélddikra. Az uj algoritmusok mellett
szerepel az atlagos futasi eredménye (100 futdsra) és a legjobb és legrosszabb elért eredmény.



9. Konkluzié

Dolgozatomban egy manapsag (az adatkdzpontok, cloud technoldgia és cloud szamitasok
teriiletén) nagyon fontos gyakorlati alkalmazassal bird feladatot, a tobbdimenzids

vektorpakolési feladatot vizsgaltam.

Attekintettem a szakirodalmak altal legjobbnak talalt algoritmusokat, és sajat algoritmusokat is
definialtam, amelyek az FFD-alapt algoritmusok hatékonysagaval rendelkeznek, ugyanakkor
arra torekednek, hogy kikiiszoboljiilk azoknak az ellenpéldaik altal igazolt nehézségeit.

Implementaltam az altalam definialt algoritmusok mellet a szakirodalom legjobb algoritmusait.

Az algoritmusok hatékonysagainak az Osszehasonlitdsara a szakirodalmakbol vett egy- és
tobbdimenzids tesztpéldak mellett néhany FFD-ellenpélda generdlasat is elvégeztem. Az
eredmények Osszehasonlitdsahoz szamos, ezek outputjainak eredményeit 6sszegzd tablazatot

készitettem.

Kiemelném, hogy az altalam definialt algoritmusok ko6ziil az FFDBox, az FFDGroups ¢és az
FFDBG hoztdk a legjobb eredményeket. A vizsgalataim sordn, az FFD varidnsok futasi
eredményeit 55%-ban javitotta meg valamelyik jonnan definialt algoritmus, rdadasul az esetek
27%-aban a legjobb eredményt hoztak az osztallyal rendelkez6 bemeneti példakon. Csak az
esetek 6%-aban maradtak alul az 0j algoritmusok a szakirodalomban ismertetettekhez képest,
de ezekben az esetekben is a lemaradés az ismert legjobb eredményhez képest is maximum 4%-
os a felhasznalt ladak szamaban. Legjobban a 6-dimenzids példakon szerepeltek az 0j
algoritmusok, mivel az FFD varidnsokat az esetek 93% sikeriilt megjavitani és az esetek 46%-

ban érték el a legjobb eredményt.

Osszeségében elmondhaté, hogy sikeriilt igéretes eredményeket ado algoritmusokat definilni.
Kiilonb6z6 dimenzioszdmok ¢és feladatméretek esetén is tobb esetben versenyképesnek

bizonyultak a szakirodalom legjobb algoritmusaival valo 6sszehasonlitasban.
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