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A PARALLEL GENETIC ALGORITHM APPLICATION WITH NONREPETITIVE CHROMOSOME
IMPROVEMENT FOR RESOURCE CONSTRAINED PROJECT SCHEDULING PROBLEM
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Oz

Kaynak kisith proje ¢izelgeleme bir kombinatorial optimizasyon problemidir. Projeyi olusturan aktivitelerin siireleri, kaynak
ihtiyaclari, oncelik-sonralik iliskileri ve kullanilacak kaynaklarm sinirlar: belirlenmistir. Proje tamamlanma siiresinin minimize edilmesi
hedeflenir. Tanumi1 basitce yapilsa da, kaynak kisitli proje cizelgeleme problemi (KKPCP), NP-hard optimizasyon problemlerinin
smifina aittir ve aslinda pratikte en zorlu klasik problemlerden biridir. Kaynak kisith proje cizelgeleme problemlerinin ¢6ztimii igin
gelistirilen kesin yontemler, ozellikle biiyiik problemlerin ¢oziimiinde -pratikte kullamilamayacak kadar ¢ok- zaman alicidirlar.
Metasezgiseller ise biiyiik boyutlara ve ¢ok karmasik kisitlamalara sahip problemlere makul hesaplama zamanlarinda yeteri kadar iyi
coztimler tiretebilirler. Kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerinin metasezgisellere ¢oztimii yogun calisilan bir alandir. Literatiir
taramasi ve bosluk analizi sirasinda, Genetik Algoritma’ya (GA) yonelik gticlendirme ve desteklerin etkili olabilecegi gortilmiistiir. Bu
calismada uygulanan giiclendirme ve desteklerin ardindaki ana fikir: tekrarsizligin saglanmasi ve gesitlendirilmenin arttirilmasidir

Gelistirilen uygulama MATLAB ortaminda hazirlanmistir ve kaynak kisith proje cizelgeleme problemlerinin basarim
degerlerinin olctilmesinde standart olarak kullanilan Cizelgeleme Problemleri Kitapligi (PSPLIB) problemleri tizerinde smanmustir.
Problemlerinin ¢6ziimii sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri: J30 ve J60 problemlerinde ayni ¢6ziim degerlerini veren diger
calismalarla birlikte en iist bantta, J120 problemlerinde altinci sirada yer almaktadir. Coziimler sirasinda J120_35_5 numarali
problemde, -daha o¢nceki calismalarda elde edilmemis- en iyi degere erisilmistir. Problemin ¢dziimii onaylanmis ve PSPLIB
problemlerini barmdiran Miinih Teknik Universitesi resmi web sitesinde yer almistir. Bu galismada uygulanan giiclendirmeler ve
destekler, kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerine yonelik olarak yapilacak yeni ¢alismalarda yol gosterici olarak kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler : Metaheuristik, Genetik Algoritma, Cizelgeleme, Kaynak Dengeleme, KKPCP, PSPLIB

Abstract

Resource constrained project scheduling is a combinatorial optimization problem. The duration of the activities, resource
requests, precedence relations and the limits of the resources to be used were strictly determined. The goal is minimizing the makespan
of project. Despite the simplicity of its definition, the resource constrained project scheduling problems (RCPSP) belongs to the class of
NP-hard optimization problems and is actually one of the most intractable classical problems in practice. The exact methods developed
to solve resource constrained project scheduling problems are time consuming and useless, especially when solving large problems.
Metaheuristics are mostly useful to reach good quality solutions in reasonable computational times and are suitable for practical
problems, which often have large dimensions and very complex constraints. The solution of resource constrained project scheduling
problems with Metaheuristics is one of the intensive working areas. It was determined during the literature review and gap analysis
what improvements and supports for Genetic Algorithm (GA) could be effective. The main idea behind the improvement and support
applied in this study is to achieve nonrepetition and increase diversification.

The application has been developed on MATLAB environment and has been tested on Project Scheduling Problem Library
(PSPLIB) problems which are used as standard for measuring the performance values of resource constrained project scheduling
problems. The average deviation values obtained as a result of the solutions of the problems: J30 and J60 problems are at the top band
with other top studies having equal results, J120 problems are ranked as sixth and have minor gaps comparing with other top studies.
The best new solution has been reached on problem J120_35_5. The solution has been approved and appended on the official website of
the Technical University of Munich, which hosted the PSPLIB problems. Improvements and supports applied in this study can be used
as a guide for new studies on resource constrained project scheduling problems.

Keywords : Metaheuristic, Genetic Algorithm, Scheduling, Resource Leveling, RCPSP, PSPLIB.

1. Giris

Kaynak kisitli proje gizelgeleme, pratikte birgok uygulamayr modellemek icin kullanilabilen genel
bir cizelgeleme problemidir Amag, kaynak smirlari olan bir projenin aktivitelerini, secilen amag
dogrultusunda optimize etmektir. Sinirh kaynaklara ¢rnek olarak: makineler, insanlar, mekanlar, para ve
enerji gosterilebilir. Proje tamamlanma stiresini, teslim tarihlerinden sapmayi, kaynak maliyetlerini veya
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kaynak dalgalanmalarini en aza indirmek, 6rnek olarak verilebilecek optimizasyon hedeflerdir. Uygulama
kaynakl1 bir bakis acisiyla, proje yonetiminin kritik bir parcasi olarak ¢izelgelemenin iyilestirilmesi, projenin
basariyla tamamlanmasini ve maliyetlerin 6nemli 6l¢iide azalmasini saglayabilir. Teorik perspektiften, proje
planlamasi, yoneylem alaninda birgok arastirmacinin dikkatini ¢eken ilging optimizasyon konularindan biri
olarak kabul edilmektedir (Habibi, Barzinpour, & Sadjadi, 2018).

KKPCP bir¢ok arastirmaci tarafindan genel bir gerceve igerisinde tanimlanmis, ¢6ziim modelleri ve
algoritmalar detaylandirilarak incelenmistir (Brucker & Knust, 2012) (Kolisch & Hartmann, 2006) (Habibi
vd., 2018)(Abdolshah, 2014). KKPCP, polinomsal zamanda bir ¢oziimii oldugu ispatlanamayan
optimizasyon problemleri (NP-hard) smifinda, en zorlu problemlerden biridir (Blazewicz, Lenstra, & Kan,
1983). Bu alanda yapilan yeni calismalarla, referans problemlerinin ¢oziimiinde, gittikce artan daha iyi
basarim degerleri elde edilmektedir. Cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii icin bircok ¢alisma yapilmaktadar.
Bu calismalarda: Kesin, sezgisel (heuristik) ve metasezgisel (metaheuristik) ¢oztim yollar: 6nerilmistir. Kesin
yontemlere dayanan ve en iyi ¢oztimleri bulabilen gesitli modeller gelistirilmistir. Kesin yontemler, ozellikle
biiytik problemlerin ¢oziimiinde zaman alicidirlar (Demeulemeester & Herroelen, 1992). Uzmanlarin bilgi ve
deneyimlerine dayanan ve probleme 6zgii olan sezgisel yaklasimlar ise arama uzaymi daraltarak, kisa
zamanda olurlu ¢oziimler bulunmasma yardimct olmaktadirlar (Gavrilas, 2010). Ote yandan,
metasezgiseller, problemin herhangi bir 6zelliginden yararlanmayan, problem bagimsiz tekniklerdir
(Beheshti & Shamsuddin, 2013). Hem sezgisel hem de metasezgisel yaklasimlar, karmasik sorunlar
basariyla ¢6zen giiclii ve esnek arama mekanizmalaridir. Bu algoritmalar, makul hesaplama zamanlarinda
iyi kalitede ¢oztimler elde etmeyi amaclar ve genellikle biiyiik boyutlara ve ¢ok karmasik kisitlamalara sahip
pratik problemler i¢in olduk¢a uygundur (Das & Acharyya, 2011).

Genetik algoritma (GA), Simulated Annealing (SA), Tabu Arama (TS), Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (ACO), Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO), iyi bilinen metasezgisel yontemlerdir ve
cizelgeleme probleminin ¢oztimiinde yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Dogal ve biyolojik modellerden
esinlenen metasezgisel algoritmalar arasinda yer alan GA, ACO, PSO, ¢oklu baslangic ¢oztimii gelistirerek
ilerlerler. Mantiksal modellerden esinlenen metasezgisel algoritmalar arasinda yer alan TA, ©nceden
denenmis c¢oziimlere geri doniisleri engelleyen yasaklama listeleri kullanir ve tek baslangic ¢ozimi
gelistirerek ilerler. Fiziksel modellerden esinlenen metasezgisel algoritmalar arasinda yer alan SA, baslangic
cozumi gelistirerek ilerler. Sagladiklar: esneklik ve performans ustiinliikleri sayesinde, farkli esinlerle
gelistirilen algoritmalarin bir arada tasarlandig1 hibrit yaklasimlar, son yillarda gittikce artan kullanim alam
bulmaktadir.

Kaynak kisith proje cizelgeleme problemlerinin metasezgisellere ¢oztimii yogun ¢alisilan bir alandir.
Literatiir taramasi ve bosluk analizi sirasinda, GA’ya yonelik giiclendirme ve desteklerin etkili olabilecegi
goriilmiistir. Bu calismada uygulanan giiglendirme ve desteklerin ardindaki ana fikir: tekrarsizigin
saglanmasi ve cesitlendirilmenin arttirilmasidir. Gelistirilen uygulama MATLAB ortaminda hazirlanmistir
ve kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemlerinin basarim degerlerinin 6lgiilmesinde standart olarak
kullanulan PSPLIB (Kolisch & Sprecher, 1996) problemleri tizerinde stnanmustir.

2. KKPCP Coziimiine Yonelik Calismalar

Cozim yontemleri: kesin yontemler ve stokastik yontemler olarak iki baslik altinda incelenmektedir.
Kesin yontemler, arama uzaymin dar oldugu kiiciik problemlerde en iyi sonuglara (global optimum)
ulagabilirler. Arama uzay1 genislerse, ¢oziim siiresi -pratikte kabul edilemeyecek kadar ¢ok- uzar. Stokastik
yontemler biinyelerinde rastlantisalllk barindirdilar ve arama uzaymin genis oldugu problemlere
uygulanabilirler. Makul bir stire igerisinde yeteri kadar iyi bir sonuca (local optimum) ulasabilirler. Aktivite
sayis1 azsa kesin ¢oziim yontemleri uygulanabilir. Aktivite sayisi arttikca, sezgisel ve metasezgisel
algoritmalarin kullanimi kaginilmaz hale gelir. Bu ¢alismada kullaniulan PSPLIB problem seti 30, 60, 90 ve 120
aktivite icermektedir. Her problem setinde ¢6ztimii kolay ve zor problemler bulunsa da, genel olarak J30
seti, kesin yontemler ile ¢oziilebilir olma smurinda kalir. KKPCP'nin matematik modeli (Christofides,
Alvarez-Valdés, & Tamarit, 1987) (Kolisch & Hartmann, 1999) tarafindan ayrintii olarak verilmistir.
Problemin karmasiklik (complexity) diizeyi, yiiksek zorluk anlamina gelen NP-hard olarak ispatlanmistir
(Blazewicz vd., 1983). KKPCP'lerin karmasikligindan dolayi, dal ve simir algoritmalarla tamsayi
programlama gibi klasik optimizasyon tabanli yaklasimlar, biiyiik problemleri makul bir hesaplama siiresi
icinde ¢ozemezler. Bu nedenle, problemin ¢6ziimii igin sezgisel algoritmalar gerekli olmustur. Sezgisel ve
metasezgisel teknikler, makul bir stire icinde ¢oztimler tiretseler de, bunlarin etkililigini ve verimliligini
arttirmak i¢in daha fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir (Widmer, Hertz, & Costa, 2008).

KKPCP ¢oztimiine yonelik calismalar hakkinda yapilan literatiir arastirmasi, bu c¢alismada
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kullanulan metasezgisel algoritmalarla sinirlandirilarak, asagidaki siralamaya gore ele alinmaktir:

e Paralel Genetik Algoritmalar (PGA),

e Simulated Annealing Algoritmalar1 (SA),

e Hibrit yaklasimlar,

e PSPLIB performans tablolarinda yer alan GA ¢alismalari.

(Mutalik, Knight, Blanton, & Wainwright, 1992),'Solving combinatorial optimization problems using
parallel simulated annealing and parallel genetic algorithms” baslikli calismalarinda, PGA, Paralel SA ve GA’y1 iki
kombinatorial optimizasyon problemine uygulamislar ve aldiklari sonuglari kiyaslamislardir. Her iki
problemde de Paralel SA son sirada yer almistir. Bir problemde PGA, diger problemde GA ilk siray1 almustir.
Yazarlar: Paralel SA'nin gelisim halinde bulundugunu ve tizerinde ¢alismalar ilerledik¢e daha iyi sonuglar
alinabilecegini belirtmislerdir. islem stiresi agisindan paralel algoritmalar, GA’ya kiyasla bes kat daha hizli
sonug tiretmislerdir.

(Miihlenbein, 1992), ‘Parallel Genetic Algorithms in Combinatorial Optimization” baslikli ¢calismasinda,
PGA’y1 iki optimizasyon problemine uygulamis, alinan sonuclari tepe tirmanma algoritmalar: ile
karsilastirmistir. PGA diger algoritmalardan ¢ok daha iyi sonugclar tiretmistir.

(Kohlmorgen, Schmeck, & Haase, 1999), “Experiences with fine-grained parallel genetic algorithms’
bashikli ¢alismalarinda, PGA ve GA’y1 bir ¢ok kombinatorial optimizasyon problemine uygulamislar ve
aldiklar1 sonuclar1 karsilastirmiglardir. PGA hem ¢oziim kalitesi hem de sonug tiretme hiz1 acisindan GA’
gore ¢ok daha iyi sonuglar tiretmistir. Yazarlar, PGA'nin ¢esitliligin korunmas: agisindan da basarili
oldugunu belirtmislerdir.

(Helzer, 2001),” An empirical study of parallel genetic algorithms for the traveling salesman and job-shop
scheduling problems” baslikli calismasinda, kombinatorial optimizasyon problemlerinde PGA ve GA'yi
karsilastirmistir. Tim problemlerde PGA, GA’ya gore daha ytiksek ¢oztim kalitesi daha kisa stirede ¢oziim
basarisi saglamistir. PGA, GA'nn 100 birim zamanda {irettigi sonuglardan daha ytiksek kaliteli sonuglara, 15
birim zamanin altinda ulasmustir.

(Kandil & El-Rayes, 2006), ‘Parallel genetic algorithms for optimizing resource utilization in large-scale
construction projects’ baghkl calismalarinda: 180, 360 ve 720 aktivite igere 3 projeyi, PGA parametrelerin
kombinasyonundan olusan 183 farkli durumda denemisler ve PGA’larin yiiksek ¢oziim kalitesi, kisa stirede
¢oziim bagarisi ve kolay uygulanabilirlik acisindan stin oOzellikler gosterdiklerini belirtmislerdir.
Calismalarin igeriginde, baslikta yer alan “in large-scale construction projects’ ifadesine yonelik agiklayici veya
destekleyici bir agiklamaya rastlanmamustir.

(Bouleimen & Lecocq, 2003), ‘A new efficient simulated annealing algorithm for the resource-constrained
project scheduling problem and its multiple mode version” baglikli ¢alismalarinda, SA’i PSPLIB problemlerine
uygulamislardir. Calismada elde edilen sonuglar, daha tnce baska calismalarda bildirilen en iyi iki GA
sonucun ardindan, tiglincti sirada yer almistir. Yazarlar, elde edilen sonuglarin SA parametre ayarlarina
duyarli olduguna dikkat ¢ekmislerdir.

(Lim, Ma, Rodrigues, Tan, & Xiao, 2013), ‘New meta-heuristics for the resource-constrained project
scheduling problem’” bashkli calismalarina, SA benzeri bir soguma stirecini, GA igerisinde hibrit olarak
kullanmislar ve PSPLIB problemlerine uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha ¢nce baska
calismalarda bildirilen en iyi sonuglar siralamasinda, tigiinci sirada yer almistir Islemci siiresinin smirsiz
birakilmasi durumda, J60 ve J120 problemlerinde en iyi sonuca ulasilmistir.

(L. Wang & Zheng, 2001), ‘An effective hybrid optimization strategy for job-shop scheduling problems’
baslikli calismalarinda, SA’i, GA igerisinde hibrit olarak kullanarak kombinatorial optimizasyon
problemlerine uygulamuslar, , alinan sonuglar1 GA, SA ve onceki calismalarda kullanilan sonuglar ile
karsilastirmistir. GA igerisinde hibrit olarak kullanilan SA; GA’dan, SA’den ve 6nceki calismalardan daha iyi
sonuglar tretmistir. Yazarlar, GA ve SA’in erken yakinsayarak durdugunu, gelistirilen hibrit algoritmanin
calismaya devam ederek daha iyi ¢oziim sonuglari {irettigini belirtmislerdir.

(Bettemir & Sonmez, 2014), 'Hybrid Genetic Algorithm with Simulated Amnnealing for Resource-
Constrained Project Scheduling’ bashkli ¢alismalarinda, GA igerisinde hibrit SA kullanarak gelistirdikleri
algoritmay1 test problemlerine uygulamuslar, ayn1 problemlerin ¢oziimiinde Primavera ve MS-Project
programlarinin verdigi sonuglarla karsilastirmislardir. Yazarlar, hibrit algoritmanin, GA’dan daha iyi sonug
urettigini belirtmislerdir. Hibrit algoritma tiim test problemlerinde Primavera ve MS-Project’den ¢ok daha
iyi sonuglar tiretmistir. Yazarlar, islem stiresinin kisaltilmasi igin paralellestirmenin kullanilmasinin faydah
olabilecegi yontinde goriis bildirmislerdir.

(Kochetov & Stolyar, 2003), ‘Evolutionary local search with wvariable neighborhood for the resource
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constrained project scheduling problem’ bashkli c¢alismalarinda, GA, ‘path relinking’ ve TS kullanarak
gelistirdikleri algoritmay1 PSPLIB problemlerine uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha
once baska calismalarda bildirilen sonuglar siralamasinda birinci sirada yer almistir. Yazarlar, iyi sonuglarin
iyi sonuglarin yaninda, kétii sonuglarin kot sonuglarin yaninda kiimelendigini gozlemlemislerdir.

(Alcaraz, Maroto, & Ruiz, 2004), ‘Improving the performance of genetic algorithms for the RCPS problem’
baslikli calismalarinda, bir onceki calismalarinda (Alcaraz & Maroto, 2001) elde ettikleri degerleri
iyilestirmislerdir. (Alcaraz & Maroto, 2001), ‘A Robust Genetic Algorithm for Resource Allocation in Project
Scheduling’ bashikli calismalarinda, GA kullanarak gelistirdikleri algoritmayir PSPLIB problemlerine
uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha ©nce baska calismalarda bildirilen sonuglar
siralamasinda birinci sirada yer almistir. Calismada ileri geri yonde ve geri ¢oziimler hesaplanmus ve her iki
yonde yapilan ¢6ziimiin olusturabilecegi avantajlardan faydalanilmstir.

(Valls, Ballestin, & Quintanilla, 2008), ‘A hybrid genetic algorithm for the resource-constrained project
scheduling problem’ bashikli calismalarinda Hybrid GA kullanarak gelistirdikleri algoritmay1 PSPLIB
problemlerine uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce bagka calismalarda bildirilen en
iyi sonuglar siralamasinda, j30 problemlerinde ikinci, J60 ve J120 problemlerinde birinci sirada yer almustir.
Yazarlar kaliteli ¢oztimlerin iyi yanlarmi birlestiren “peak crossover operator'nu gelistirmisler ve ileri geri
hesaplama yaparak daha iyi ¢oziimler elde etmislerdir. Yazarlar daha onceki ‘Justification and RCPSP: A
technique that pays’ bashikli calismalarinda elde ettikleri degerleri iyilestirmislerdir (Valls, Ballestin, &
Quintanilla, 2005).

(Cervantes, Lova, Tormos, & Barber, 2008), ‘A dynamic population steady-state genetic algorithm for the
resource-constrained project scheduling problem” baghikli ¢alismalarinda gelistirdikleri GA’y1r PSPLIB
problemlerine uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska galismalarda bildirilen en
iyi sonuglar siralamasinda, j30 problemlerinde ikinci, J60 ve J120 problemlerinde birinci sirada yer almistir.
Yazarlar degisken uzunlukta popiilasyon kullanmislar, daha iyi ¢6ztimlerin baskin hale gelmesini saglayan
baskilama mekanizmalari gelistirmisler ve ileri geri hesaplama yaparak daha iyi ¢oziimler elde etmislerdir.

(Mendes, Gongalves, & Resende, 2009), ‘A random key based genetic algorithm for the resource constrained
project  scheduling problem” basghkli calismalarinda gelistirdikleri GA’y1 PSPLIB  problemlerine
uygulamislaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska galismalarda bildirilen en iyi sonuglar
siralamasinda, j30 problemlerinde ikinci, J60 problemlerinde birinci ve J120 problemlerinde {i¢lincii sirada
yer almistir. Yazarlar, aktivitelerin oncelik degerlerinin tutuldugu listenin kuyruguna, aktivitelerin gecikme
zamanimnin tutuldugu ikinci bir listeyi eklemisler ve diger ¢alismalarda kullamilan kromozom uzunlugunun
iki kat1 uzunlukta kromozom kullanmuslardir.

(H. Wang, Li, & Lin, 2010), “Efficient genetic algorithm for resource-constrained project scheduling problem’
baslikli calismalarinda gelistirdikleri GA"y1 PSPLIB problemlerine uygulamuslaridir. Calismada elde edilen
sonugclar, daha once baska calismalarda bildirilen en iyi sonuglar siralamasinda, j30 problemlerinde ikinci,
J60 problemlerinde birinci ve J120 problemlerinde tiglincii sirada yer almistir. Yazarlar rastgele anahtar
gosterimini kullanmislar ve ileri geri hesaplama yaparak daha iyi ¢oziimler elde etmislerdir. Ayrica paralel
ve seri cizelgeleme tekniklerini birlikte kullanmislar, aktivite onceliklerini gosteren kromozom listesinin
sonuna ekledikleri bir gen ile gizelgeleme teknigini belirtmisler, ayni anda baslayan aktiviteler igin esit
oncelik degeri diizenlemesi yapmuslardir.

(Gongalves, Resende, & Mendes, 2011), ‘A biased random-key genetic algorithm with forward-backward
improvement for the resource constrained project scheduling problem’ baghkl calismalarinda gelistirdikleri GA’y1
PSPLIB problemlerine uygulamuslaridir. Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska ¢alismalarda
bildirilen en iyi sonuglar arasinda yer almaktadir. Yazarlar rastgele anahtar gosterimini kullanmislar ve ileri
geri hesaplama yaparak daha iyi ¢6ztimler elde etmislerdir

(Proon & Jin, 2011), ‘A genetic algorithm with neighborhood search for the resource-constrained project
scheduling problem’ bashkli calismalarinda gelistirdikleri GA’y1 PSPLIB problemlerine uygulamislaridir.
Calismada elde edilen sonuglar, daha 6nce baska calismalarda bildirilen en iyi sonuglar siralamasinda, j30
problemlerinde yirmidordiinctii, J60 problemlerinde birinci ve J120 problemlerinde birinci sirada yer almustir.
Yazarlar yiiksek kaliteli yerel arama islemleri yapan, komsuluk yapas1 tarama operatorii aracilig: ile daha iyi
¢6ztimler elde etmislerdir.

(Zamani, 2013), “A competitive magnet-based genetic algorithm for solving the resource-constrained project
scheduling problem” baghkli calismasinda gelistirdigi GA’y1 PSPLIB problemlerine uygulamistir. Calismada
elde edilen sonuglar, daha o©nce baska ¢alismalarda bildirilen en iyi sonuglar siralamasinda, j30
problemlerinde altinci, J60 problemlerinde onuncu ve J120 problemlerinde onbirinci sirada yer almustir.
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Yazar, ileri geri hesaplamanin daha iyi ¢oztimler elde etmeye katkida bulundugunu belirtmistir.

Yazarlar, farkli teknikleri ve yeni diistintis bicimlerini bir araya getirerek, test problemleri tizerinde
stnamislar ve aldiklar1 sonuglar1 karsilastirmali olarak bildirmislerdir. Yapilan galismalarin incelenmesinde
elde edilen gozlemler asagida verilmektedir:

Hig bir metsezgisel algoritmanin iyi sonuglari tek basina garanti etmedigi,
Hibrit algoritmalarin kullaniminda artis oldugu,
Komsuluk yapis: ve kaliteli yeni ¢oziim tiretme alanlarina yogunlasildigy,

Parallel algoritmalar konusunda -giiclii iyilestirici kanitlar olmasma ragmen- cok az calisilmis
olmasi.

KKPCP’ ¢oztimiine yonelik calismalar rekabetci bir ortamda yogun bir sekilde stirmektedir.
3. Genetik Algoritmaya Bakis

Algoritma, kabaca belli bir problemi ¢ozmek veya belirli bir amaca ulasmak icin tasarlanan yol
olarak tanimlanabilir. Matematikte ve bilgisayar biliminde bir isi yapmak icin tanimlanan, bir baslangig
durumundan basladiginda, agikca belirlenmis bir son durumunda sonlanan, sonlu islemler kiimesidir.
Sezgisel sozctigli kokeni eski Yunanca bir kelime olan “heuriskein” dir ve problemleri ¢6zmek icin yeni
yollar bulmak anlaminda kullamilmaktadir. Archimedes tarafindan (heurika), “buldum” anlaminda
kullanilmistir. Meta o©neki ise Yunanca'da, “iist diizey metodoloji” anlamina gelir. Metasezgiseller,
optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde sezgisellere yol gosterici tist diizey genel arama stratejileri olarak
tanimlanabilir. Metasezgiseller, problemin herhangi bir 6zelliginden yararlanmayan, problem bagimsiz
tekniklerdir ve makul hesaplama zamanlarinda iyi kalitede ¢oztimler elde etmeyi amaglar Coztim yollar
bilinen problemlerde metasezgisel algoritmalarin kullanimi verimli degildir. Eger; arama uzay1 ¢ok biiytikse,
problemin karmasiklig1 yiiksekse, problemin matematiksel olarak modellenmesi ve ¢oziimii ¢ok zorsa,
metasezgisel algoritmalar kullanlabilir. Miimkiinse tasarim, olurlu alanlarda arama yapmak {izerine
kurulmalidir. Miimkiin olan her durumda kesin ¢6ztim algoritmalarinin giicti kullanilmali, metasezgiseller
arama uzayinda verimli bir sekilde dolasmak ve yeni ¢oziimler tiretmek igin kullanilmalidir.

NFL teoremi (Wolpert & Macready, 1997): hi¢bir optimizasyon algoritmasinin, biitiin problemlere
uygulandiginda, diger algoritmalardan daha iyi performans gosteremeyecegini belirtmektedir. Diger
yandan, yeni yapilan ¢alismalarda, Free Lunch’un var oldugu ve optimizasyon algoritmalarinin, problem
siniflarina gore eslestirildiginde digerlerinden daha iyi performans gosterebilecegi bildirilmistir (Joyce &
Herrmann, 2018).

Evrimsel algoritmalar, adaptasyonun 6zelliklerini -deneme ve yanilma yoluyla yararh cesitlilikleri
¢ogalarak bir araya getiren- yinelemeli bir siirecte ortaya koyarlar. Aday c¢oziimler, -belirli bir amag
fonksiyon tarafindan tanimlanan bir ortamda hayatta kalmak i¢in uyum saglamaya calisan- sanal bir
popiilasyonun tyelerini temsil eder. Evrimsel siire¢, genetik gaprazlama ve mutasyon gibi evrim
mekanizmalarini kullanarak, aday ¢oziimlerinin -amag basarimina bagli olarak bicimlenen- poptilasyonuna
uyumunu gelistirir.

GA, tek ¢oztimiin iyilestirilmesine yonelik calisan yerel arama stratejilerinden farkl olarak, ¢oztim
toplulugunun iyilestirilmesine yonelik olarak ¢alisir. Bir baslangi¢ popiilasyonu olusturduktan sonra, yeni
nesil tiretmeye ve elde edilen sonuglar1 degerlendirmeye yonelik operatorleri pes pese yiiriitiir. Yeni nesil
uretildikten sonra, en uygun ¢oziimler bir sonraki nesli olusturmak icin tutulurken, diger ugta kalan kotii
cozuimler elenirler. Uygunluk degeri, ¢oztimiin kalitesini 6l¢gmek i¢in kullanilir ve genellikle ¢oziilecek
optimizasyon probleminin amag¢ fonksiyonu {izerinden hesaplamir. GA kombinatorial optimizasyon
problemleri i¢in uygun goriilmektedir (Hartmann, 1999). Evrim teorisi hakkinda yiiksek kaliteli birgok
kaynak bulunabilir. Birinci sirada Darwin'in orijinal kaynag: ele alinabilir (Darwin, 1859). Huxley'in kitab1
Darwin'in dogal seleksiyonu ve Mendel'in genetik mekanizmalarini birlestiren evrimsel biyolojinin modern
sentezi olarak goriilebilir (Huxley, 1942). Futuyma'nin “Evolution” adli calismasi evrim ile ilgili iyi bir ders
kitab1 olarak degerlendirilmektedir (Futuyma & Kirkpatric, 2017). Evrim tizerinde gen merkezli bir bakis
acist sunan “The Selfish Gene” (Dawkins, 1976) ve siirecin algoritmik oOzelliklerini ele alan “Darwin's
Dangerous Idea” (Dennett, 1995) gibi ¢alismalar bu alandaki popiiler bilim kitaplar1 arasinda yer almaktadir.
Goldberg'in klasik ¢alismasi GA icin degerli bir kaynaktir (Goldberg, 1989). Holland'in ¢alismasi, GA haline
gelen uyarlamali sistemler hakkinda bilgi edinmek icin kullanilabilir (Holland, 1975). Koza'min galismasi
Genetik Programlama alaninda onemli bir kaynaktir (Koza vd., 2005). Evrimsel hesaplama stratejiler ve
algoritmalar hakkinda (Schwefel, 1981) ve (De Jong, 2006) faydalanilabilir (Brownlee, 2011).

PGA, GA'nin genis arama uzaylarinda uzun siiren ¢oziim stiresini kisaltmak icin kullanilir ve hem

performans hem de ¢ozim kalitesi acisindan kazanimlar saglamaktadir (Sivanandam & Deepa, 2008).
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Paralel calisan tepe tirmanma algoritmalari, kendi aralarinda bilgi paylasiminda bulunamazken, PGA’ya ait
alt GA’lar segilen gecisgenlik mekanizmasina bagh olarak ¢ziim paylasiminda bulunabilirler. Boylece hem
gesitlendirme hem de yogunlasma stirecleri dengeli bir bicimde zenginlesir.

4. Hibrit Paralel Genetik Algoritma Uygulamasi

GA’nin calisma siiresi ilerledikge, basarili kromozomlar elde edilir ve en basarisiz kromozomlar
elenir. Herleyen asamalarda tim kromozomlar, en basarili kromozomlara benzemeye baslarlar. GA,
benzerligi azaltmak ve arama uzayinda farkli yerlere sicramak icin mutasyon mekanizmasmi kullanir.
Ancak problemin dar bir alan sikismasi durumunda uygulanan mutasyon islemi yeni bir olurlu ¢éztim
uretemez ve etkisizlesir. Popiilasyonunda tekrar edilen kromozomlarin varlign GA'min calismasini
simnirlandirir. Cesitlilik diiser, dar bir arama uzaymn smirlart disina cikilamaz ve yerel optimumdan
kurtulmak olanaksiz hale gelebilir. Tekrarlanan kromozomlarin engellenmesi veya yerlerine yenilerinin
konulmasi, gesitliligin artmasina ve GA operatorlerinin yeni arama bolgelerine gecisine olanak saglar. Ayrica
tekrarlanan veya ¢ok benzer durumda olan kromozomlar, kazang saglamayan ve birbirinin aymi olan
basarim degerlerini tireten amag fonksiyonun hesaplanmasi igin fazladan islemci ytikii olustururlar.

Yukarida verilen darbogazlarmn asilmasina yonelik olarak gelistirilen algoritmalar GA catis1 altinda
kodlanmistir. GA’ya yonelik olarak kullanilan tekrarsiz kromozom gliclendirmesi: Tekrarlanan
kromozomlarin uzaklastirilmas: ve yerlerine -gesitliligi saglamak {izere- yenilerinin konmasi esasmna
dayanmaktadir. Kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemine yonelik olarak kullanilan tekrarsiz kromozom
giiclendirmesi ise farkli goriinen ama ayn: kaynak profilini tireten kromozomlarin elenmesi ve yerlerine
yenilerinin konulmasimi saglamaktadir. Hibrit SA destegi: yerel iyiden kagmak ve daha iyi ¢dztimler
igerebilecek patikalara sicramak i¢in kullanilmaktadir. PGA destegi, GA’ya gore daha hizli sonuca ulasmak,
daha kiiciik popiilasyonla calismak, daha yiiksek gesitlilik saglamak ve daha yiiksek ¢oziim kalitesi elde
etmek i¢in kullanilmaktadar.

Uygulama algoritmast: Baglangi¢ Popiilasyonu, Amag Fonksiyon, Ureme, Mutasyon ve Durdurma
basliklar1 altinda agiklanmaktadir. Problemin temsilinde seri cizelgeleme ve rastgele anahtar gosterimi
kullanilmistir

Baslangi¢ Popiilasyonu: Tekrarsiz kromozom giiclendirmesi ve PGA destegi, kiigiik
popiilasyonlarda bile hizli bir yakinsama saglamaktadir. Poptilasyon kiiglikse, yerel aramaya daha ¢ok
zaman ayrilabilir. Baslangi¢ olarak az kromozomlu PGA calistirilmis, en iyi sonuglara yeterli yakinsama
saglanamiyorsa kromozom sayisi ve PGA sayis1 artirilmistir. Baslangic popiilasyonu -tekrarsizlik kontroli
yapilarak- rastgele sayilarla hazirlanmistir.

Amac¢ Fonksiyon:. Kromozomda verilen oncelik sirasina gore baslatilan aktivitelerin, kaynak
kisitlar: altinda gizelgelenmesi sonucu elde edilen en erken proje tamamlanma zamani, o kromozom igin
amag fonksiyon degeri olarak anilir.

Ureme: GA havuzundaki her kromozom sirayla taranur. Sirasi gelen kromozom igin, dncelikle kendi
popiilasyon havuzundan veya, -diisiik bir olasilikla- paralel calisan diger GA kromozom havuzlarindan bir
es kromozom secilir. Caprazlama olasilig1 tistiinde kalan genler birinci kromozomdan, altinda kalan genler
ikinci kromozomdan alinarak ve yeni bir kromozom olusturulur. Uremede elde edilen yeni kromozoma
yerel arama islemi uygulanir

Mutasyon: Klasik GA’da kullanilan basit mutasyon mekanizmas: devre disi birakilmus, yerine
tekrarsiz kromozom giiclendirmesi konmustur. Giiglendirme, cesitlenmenin diismesi veya distik bir
olasiligin ortaya gikmasi durumunda tetiklenir. Hibrid SA katkis1 mutasyona destek vermektedir.

Yerlestirme: Yerel arama sonucu elde edilen kromozomun hesaplan amag fonksiyon degeri, birinci
veya ikinci tiretici kromozomdan iyi ise, en kotii degere sahip tiretici kromozom uzaklastirilir ve yerine yeni
iretilen kromozom yerlestirilir. Yeni kromozom her iki kromozomdan da kotii degere sahipse -SA’dan
aktarilan yaklasimla- kiigtik bir olasilikla kotii degere sahip tiretici kromozomun yerine yerlestirilir.

Durdurma: Verilen cevrim sayisina veya istenen amag fonksiyon degerine ulasilinca durma
gergeklesir.

Uygulama HP Z420 is istasyonu iizerinde calistirilmistir. Is istasyonlari diger masatistii
bilgisayarlara oranla ytiiksek ytikler altinda uzun siireler hatasiz ve kesintisiz ¢alisabilmektedir. Uygulama
MATLAB ortaminda gelistirilmis ve calistirilmistir. MATLAB, arastirma ve miihendislik alanlarinda
karsilasilan problemlere pratik, tutarli, giivenilir, kolay kontrol edilebilir ve hizli sonuglar sunmakta ve tim
diinyada endiistri, devlet ve akademik kurumlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.(L6pez, 2014).

Yukarida aktarilan yaklasimlarin yansitildigi bir yazilim hazirlanmis ve PSPLIB de yer alan 2040
problemin ¢oztimii yapilmistir. Problemler hem bastan baslamali ileri yonde hem de sondan baslamali geri
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yonde islenmis, boylece ¢oziilen problem sayist 4080 olarak gerceklesmistir. Her problem icin elde edilen
tamamlanma siiresi, kaynak kisitlamasi olmadan elde edilen en kisa tamamlanma stiresine boliinmekte ve
problem yiizdesel sapma miktar1 bulunmaktadir. Sonraki adimda tiim problemlerin sapma miktarlarinin
ortalamasi almmaktadir. PSPLIB problemlerinin ¢6ziimii sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri
topluca Tablo 1’'de verilmektedir.

Tablo 1 : Coziim sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri.

Problem Seti Problem Adedi Ortalama Sapma %
J30 480 0.00
J60 480 10.52
J90 480 9.85
J120 600 31.06

Diger calismalarda elde edilen sonuglar J30 problemleri icin Tablo 2’de, J60 problemleri i¢in Tablo
3’de ve ]J120 problemleri i¢in Tablo 4’te verilmistir (Berthaut, Pellerin, Hajji, & Perrier, 2014).

PSPLIB problemlerinin ¢dziimii sonucunda elde edilen ortalama sapma degerleri: J30 ve J60
problemlerinde ayni ¢oziim degerlerini veren diger ¢calismalarla birlikte en {iist bantta, J120 problemlerinde
altinci sirada yer almaktadir.

Tablo 2: PSPLIB J30 Ortalama sapma degerleri.

Algorithm SGS | Authors 1000 | 5000 | 50000
SAILS Serial (Paraskevopoulos, Tarantilis, & 0.03 0.01 0.00
Ioannou, 2012)

SS FBI Serial | (Berthaut vd., 2014) 0.10 | 0.02 0.00

Artificial Immune Algo FBI Serial | (Mobini, Mobini, & Rabbani, 2011) 0.05 0.03 0.00
. (Ranjbar, De Reyck, Kianfar, Reyck,

SS FBI Serial & Kianfar, 2009) 0.10 | 0.03 0.00

GA,TS PR Both | (Kochetov & Stolyar, 2003) 0.10 | 0.04 0.00

GA FBI Both | (H. Wang vd., 2010) 0.14 | 0.04 0.00

GA Both | (Zamani, 2013) 0.14 | 0.04 0.00

) (Sadeghi, Kalanaki, Noktehdan,
Bees Algo Samghabadi, & Barzinpour, 2011) 0.15 0.09 0.00
(Mobini, Rabbani, Amalnik, Razmi,

ESS Both & Rahimi-Vahed, 2009) 0.05 | 0.02 0.01

GA Both | (Mendes vd., 2009) 0.06 | 0.02 0.01

GA FBI Serial | (Gongalves vd., 2011) 0.32 | 0.02 0.01

GA DP Both | (Cervantes vd., 2008) 0.16 | 0.04 0.01
. (Koulinas, Kotsikas, &

PSO HH Serial Anagnostopoulos, 2014) 0.26 0.04 0.01

ACOSS Both | (Chen, Shi, Teng, Lan, & Hu, 2010) 0.14 | 0.06 0.01

Cooling Process GA FBI Serial | (Lim vd., 2013) 0.21 0.07 0.01
. (Debels, De Reyck, Leus, &

SS FBI Serial Vanhoucke, 2006) 027 | 0.11 0.01

GA Serial | (Debels & Vanhoucke, 2007) 0.15 | 0.04 0.02

GA hybrid FBI Serial | (Valls vd., 2008) 0.27 | 0.06 0.02

Memetic Algo FBI Serial | (Carlier, J., Moukrim, 2009) 0.32 0.11 0.02

GA FBI Serial | (Valls vd., 2005) 034 | 0.20 0.02

GA FBI Both | (Alcaraz vd., 2004) 0.25 | 0.06 0.03
. (Nouri, Krichen, Ladhari, & )

DABC Serial Fatimah, 2013) 0.21 0.05

SFLA FBI Serial | (Fang & Wang, 2012) 036 | 0.21 0.18

GANS Serial | (Proon & Jin, 2011) 1.83 | 1.27 0.71

Coztuimler sirasinda J120_35_5 numarali problemde, -daha ¢nceki calismalarda elde edilmemis- en
iyi degere erisilmistir. Problemin ¢oziimii onaylanmis ve PSPLIB problemlerini barindiran Miinih Teknik
Universitesi resmi web sitesinde yer almistir (PSPLIB TUM, 2017).
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Tablo 3 :PSPLIB J60 Ortalama sapma degerleri.

Algorithm SGS Authors 1000 | 5000 | 50000
GANS Serial | (Proon & Jin, 2011) 11.35 | 10.53 | 10.52
SAILS Serial | (Paraskevopoulos vd., 2012) 11.05 | 10.72 | 10.54
Artificial Immune Algo FBI Serial | (Mobini vd., 2011) 11.17 | 10.80 | 10.55
ESS Both (Mobini vd., 2009) 11.12 | 10.74 | 10.57
GA FBI Both (H. Wang vd., 2010) 1155 | 10.96 | 10.57
GA FBI Serial | (Gongalves vd., 2011) - 1156 | 10.57
SS FBI Serial | (Berthaut vd., 2014) 11.38 | 10.93 | 10.58
Cooling Process GA FBI Serial | (Lim vd., 2013) 11.73 | 11.14 | 10.63
SS FBI Serial | (Ranjbar vd., 2009) 11.59 | 11.07 | 10.64
GA Both (Zamani, 2013) 11.33 | 10.94 | 10.65
SFLA FBI Serial | (Fang & Wang, 2012) 11.44 | 10.87 | 10.66
ACOSS Both (Chen vd., 2010) 11.75 | 1098 | 10.67
GA Both (Mendes vd., 2009) 11.72 | 11.04 | 10.67
GA Serial | (Debels & Vanhoucke, 2007) 11.45 | 10.95 | 10.68
PSO HH Serial | (Koulinas vd., 2014) 11.74 | 11.13 | 10.68
Memetic Algo FBI Serial | (Carlier, J., Moukrim, 2009) 11.62 | 11.09 | 10.70
SS FBI Serial | (Debels vd., 2006) 11.73 | 11.10 | 10.71
GA hybrid FBI Serial | (Valls vd., 2008) 1156 | 11.10 | 10.73
GA, TS PR Both (Kochetov & Stolyar, 2003) 11.71 | 11.17 10.74
GA FBI Serial | (Valls vd., 2005) 12.21 | 11.27 | 10.74
Bees Algo - (Sadeghi vd., 2011) 11.93 | 1148 | 10.74
GA DP Both (Cervantes vd., 2008) 11.43 | 10.96 | 10.81
GA FBI Both (Alcaraz vd., 2004) 11.89 | 11.19 | 10.84
DABC Serial | (Nouri vd., 2013) 11.74 | 11.16 -

GA rastgelelik barindiran yapisi nedeniyle her galistirmada farkli patikalarda ilerleyebilir. Bir
calistirmada ¢dztimden ¢ok uzaktayken takilip kalabilir, baska bir calistirmada hizli bir sekilde en iyi degere
yaklasabilir. Problemin yeniden test edilmesi sirasinda daha iyi ¢oztimlere ulasilabilecegi gibi, bazi problem
sonuglarina da kolaylikla erisilemeyebilir.

Tablo 4: PSPLIB J120 Ortalama sapma degerleri.

Algorithm SGS Authors 1000 | 5000 | 50000
GANS Serial | (Proon & Jin, 2011) 3345 | 31.51 | 3045
ACOSS Both | (Chen vd., 2010) 35.19 | 3248 | 30.56
Cooling Process GA FBI Serial | (Lim vd., 2013) 3495 | 32.75 | 30.66
SAILS Serial | (Paraskevopoulos vd., 2012) 33.32 | 3212 | 30.78
GA Serial | (Debels & Vanhoucke, 2007) 3419 | 32.34 | 30.82
SFLA FBI Serial | (Fang & Wang, 2012) 34.83 | 33.20 | 31.11
SS FBI Serial | (Berthaut vd., 2014) 3413 | 32.52 | 31.16
PSO HH Serial | (Koulinas vd., 2014) 35.20 | 32.59 | 31.23
GA hybrid FBI Serial | (Valls vd., 2008) 34.07 | 32.54 | 31.24
GA FBI Both | (H. Wang vd., 2010) 35.18 | 33.11 | 31.28
GA Both (Zamani, 2013) 34.02 | 32.89 | 31.30
ESS Both | (Mobini vd., 2009) 3451 | 32.61 | 31.37
GA Both (Mendes vd., 2009) 35.87 | 33.03 | 31.44
Artificial Immune Algo FBI Serial | (Mobini vd., 2011) 34.01 | 32.57 | 3148
SS FBI Serial | (Ranjbar vd., 2009) 35.08 | 33.24 | 31.49
DABC Serial | (Nouri vd., 2013) 3640 | 33.72 | 3149
GA FBI Both (Alcaraz vd., 2004) 36.53 | 33.91 | 31.49
Bees Algo - (Sadeghi vd., 2011) 35.80 | 33.33 | 31.55
SS FBI Serial | (Debels vd., 2006) 35.22 | 33.10 | 31.57
GA FBI Serial | (Valls vd., 2005) 35.39 | 33.24 | 31.58
GA DP Both (Cervantes vd., 2008) 33.71 | 32.57 | 31.65
GA/TS PR Both (Kochetov & Stolyar, 2003) 34.74 | 33.36 | 32.06
GA FBI Serial | (Gongalves vd., 2011) - 3594 | 32.76
Memetic Algo FBI Serial | (Carlier, J., Moukrim, 2009) 34.89 | 33.18 -

Mevcut ¢alismalarin basarim degerleri, sisnama problemleri tizerinden olgiilmektedir. Elde edilen
sonuglarin 1s181nda, uygulanan gii¢clendirme ve desteklerin, bundan sonraki ¢alismalarda asagidaki
amaglarla kullanilmasi faydali olabilir:

e Farkli gortinen ama aym ¢oziimi temsil eden kromozomlarin popiilasyondaki varliklarm
engellemek,
e Popiilasyonda daha yiiksek gesitlilik saglamalk,
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e Daha kiigiik popiilasyonla ¢oziime ulasmalk,
e (oztime ulasma stiresini kisaltmak
e  (Coziim kalitesini arttirmak.

5. Sonuc ve Oneriler

Bu calismadagelistirilen uygulama, KKPCP'lerinin basarim degerlerinin 6l¢iilmesinde standart
olarak kullanilan PSPLIB problemleri tizerinden sinanmuistir. Problemlerinin ¢éziimii sonucunda elde edilen
ortalama sapma degerleri: J30 ve J60 problemlerinde ayni ¢6ztim degerlerini veren diger calismalarla birlikte
en ust bantta, J120 problemlerinde altinci sirada yer almaktadir. Coziimler sirasinda J120_35_5 numarali
problemde, -daha onceki calismalarda elde edilmemis- en iyi degere erisilmistir. Problemin ¢ozimi
onaylanmus ve PSPLIB problemlerini barindiran Miinih Teknik Universitesi resmi web sitesinde yer almustir
(PSPLIB TUM, 2017). Elde edilen sonuglarin 1s181nda, uygulanan gticlendirmeler ve destekler basarili olmus,
sinama problemlerinin ¢éztimiinde elde edilen sonuglar, giincel en tist ¢oztimler arasinda yer almustir. Bu
¢alismada uygulanan giiclendirmeler ve destekler, KKPCP'lerine yonelik olarak yapilacak yeni calismalarda
yol gosterici olarak kullarilabilir.

Saf metasezgisel algoritmalar sinirli basarim gostermektedirler. Daha iyi sonuglar elde edebilmek
i¢in probleme 6zgii ¢coziim ve komsuluk yapilar1 gelistirilmelidir. Asir1 optimizasyon yerine basit ama etkili,
yol gosterici kurallarin elde edilmesine calisilmalidir. Genel olarak herhangi bir metasezgisel algoritmanin
digerine tsttinliigti saptanamamistir. Bazi ©6zel problem yapilarn icin bazi algoritmalar uygun gibi
goriinmekte fakat uzun donemli ortalamalarda, baskinlig1 gosterecek 6nemli bir fark ortaya ¢itkmamaktadir.
No Free Lunch teoremi {iizerinde yeni yapilan calismalar, probleme 06zgii metasezgisellerin genel
metasezgisellere gore daha basarili olabileceklerini 6ne stirmektedir. Son yillarda ortaya cikan hibrit
algoritma yaklasimi, daha iyi sonuglara ulasilmasinda fayda saglayabilir. Miimkiinse farkli algoritmalarda
yer alan 6z yaklasimlar bir araya getirilmelidir. Problem ¢6ziimiinde kullanilacak algoritmalari1 segme veya
agirliklarini belirleme amagl olarak ortaya atilan hiper metasezgisel algoritmalar énemli bir ¢alisma alam
olabilir. En iyi sonuglara ulasma konusunda iddiali olmayan fakat makul sonuglara hizlica yaklasim
gosteren algoritmalar goz ard1 edilememelidir. Bircok durumda bir birim iyilesmenin maliyeti uygulamada
katlanilamayacak kadar asir1 olabilir.
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