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MUHENDISLIKTE TERSINE PROBLEM UYGULAMALARI iCiN GENETIK
PROGRAMLAMA YAKLASIMI

Yenal ARSLAN

Zonguldak Karaelmas Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Makina Egitimi Anabilim Dah

Tez Damismani: Yrd. Dog. Dr. Cevdet GOLOGLU
Haziran 2005, 59 sayfa

Miihendislik problemlerinden dogasi1 geregi yararlanicilar i¢in oldukca fazla ¢oziim elde
edilme imkani vardir. Bulunan ¢oziimler arasinda birden fazla kabul edilebilen veya
optimum olarak degerlendirilen ¢oziimler bulunmaktadir. Miihendislikte ileri ¢&ziimiin
yaninda tersine ¢Ozliimiin istendigi durumlarla da karsilagilmaktadir. Tersine problem

kabaca cevabin bilindigi fakat sorunun bilinmedigi problemler olarak tanimlanabilir.

Bu ¢esit problemler i¢cin Evrimsel Algoritmalarin bir alt dali olan Genetik Programlama
(GP) uygun c¢oziimler saglamaktadir. GP yaklasimi, daha oOnceden tanimlanmig
algoritmalar yerine evirilerek ilerlemekte ve sonucu ortaya g¢ikarmaktadir. Yapilan bu
calismada, GP yaklasimi kullanilarak, bir yazilim gelistirilmis ve miihendislikte tersine
problem uygulamalar1 icin ¢oziimler iretilmistir. Elde edilen sonuglar, GP yaklagiminin

kullanildig1 yazilimin basarili sonuglar iirettigini gostermistir.
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OZET (Devam Ediyor)

Gelistirlen yazilim miihendislik alaninda cevabin bilindigi fakat sorunun bilinmedigi

problemlere kolaylikla uygulama sansina sahiptir.

Anahtar Sézciikler: Genetik Programlama, Tersine problem, isleme.

Bilim Kodu: 628.08.01



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

GENETIC PROGRAMMING APPROACH FOR INVERSE PROBLEM
IMPLEMANTATIONS IN ENGINEERING

Yenal ARSLAN

Zonguldak Karaelmas University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Mechanical Education

Thesis Advisor: Asst. Prof. Cevdet GOLOGLU
June 2005, 59 pages

The vast number of possible solutions can be obtained for the beneficiaries from
engineering problems due to their natures. Among the solutions discovered more than ones
can be accepted or can be evaluated as optimum. In engineering domain, despite, generally,
the need of forward problem solution cases, it can be faced with the cases that inverse
solutions are required. Inverse problem can be stated as the problems that the solution is

known but the answer.

Genetic Programming (GP) which is a branch of Evolutionary Algorithms can provide
solutions for this kind of problems. The GP approach uses a method to evolve computer
programs for drawing the conclusion instead of using pre-defined algorithms. In this study

conducted, a computer program with GP approach has been developed and the solutions

vi



ABSTRACT (Continued)

have been generated for inverse problems in engineering. The results obtained show the

computer program employing GP approach generates successful solutions.

The software developed gives a chance to be easily implemented for the problems that the

answers are known but the problems are not known.

Keywords: Genetic programming, Inverse problem, Machining.

Science Code: 628.08.01
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BOLUM 1

GIiRiS

Cozlim uzay1 oldukca biiylik ve karmasik olan ve geleneksel optimizasyon yontemleri ile
coziilemeyen problemleri ¢ozmek i¢in cesitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan biri de
Evrimsel Algoritmalardir. Evrimsel Algoritmalarda dogada goriilen biyolojik degisimin
yontemleri kullanilir. Evrimsel Algoritmalar geleneksel ¢oziim arama yontemlerinden
farklidirlar. Geleneksel ¢oziim arama yOntemleri, probleme bir ¢6ziim aday1 Onerir ve onu
degistirerek daha iyi ¢oziimler elde etmeye calisir. Aksine Evrimsel Algoritmalar, bir
¢Ozliim adaylar1 popiilasyonu olusturur ve bu popiilasyon zamanla evrimlesir. Bir adayin,
¢Ooziime ne kadar yakin oldugu, bir uyumluluk fonksiyonu ile belirlenir. Hepsinde de,
algoritma her adayin ne kadar giiclii oldugunu hesaplar ve buna gore bir sonraki neslin
ebevynleri olacak ya da yok olacak bireyleri belirler. Daha sonra, makul bir yeni nesil
olusturmak i¢in ebeveynlere genetik arama islemcilerini (yeniden iiretim, ¢aprazlama ve

mutasyon) uygular. Bu dongii her defasinda daha giiglii bireyler olusturarak tekrarlanir.

Evrimsel Algoritmalar ig¢erisinde problem ¢6ziimiine yonelik ¢esitli yaklasimlar mevcuttur.
Bu yaklagimlarin birbirinden temel farklar1 problemin ve problem hakkindaki bilginin
gosterim seklidir (Ege, 2004). Buna gore Evrimsel Algoritmalar: Genetik Algoritmalar,
Evrimsel Programlama, Evrim Stratejileri ve Genetik Programlama (Boun, 2001) diye dort

guruba ayrilabilir.

Yapilan c¢aligmada Evrimsel Algoritmalarin bir alt kolu olan Genetik Programlama
kullanilarak ¢6ziim uzay1 oldukg¢a biiyiik olan problem gruplarindan tersine problem
¢cOziimii yapilmistir. Gelistirilen Genetik Programlama modelleyicisi ile segilen Ornek

problemler iizerinde ¢ozlimler gerceklestirilmistir.



BOLUM 2

GENETIK PROGRAMLAMA

2.1 GENETIiK PROGRAMLAMANIN BiLESENLERI

Genetik Programlama, ele aliman problemin yapi taslarindan olusturulan muhtemel ilkel
¢Oziim tarzlariin belli bir uyum kriterine gore evrilerek miikemmellesmesini amaglayan

bir Evrimsel Algoritma teknigidir (Koza, 1992; Koza, 1994).

2.1.1 Terminal Ve Fonksiyonlar

Teknik, ele alman problemi ¢6zmeye yonelik bir nesil ilkel yapinin rastgele olusturulmasi
ile baglar. Bu yapilara kromozom (birey) da denir. Bireyleri olusturabilmek icin iki farkli
smiftan gelen nesneler kullanilir. Bu nesneler terminaller ve fonksiyonlardir. Terminaller
problemin kurulmasma yarayan ve problemin tanimlanmasinda dogrudan etkin olan
degiskenler veya sabitlerdir. Ornegin; bir karincanin besin bulma probleminde, karincanin
yasamini devam ettirmesi i¢in bulmasi gereken besinin, problemin tanimli oldugu
evrendeki konumu veya karincanin bu evrendeki konumu besin bulma probleminde birer
terminaldirler. Her problemim kendine has terminal yapis1 vardir ve terminallerin se¢imi
konusunda kesin kurallar yoktur. Problemi Genetik Programlamaya uyarlayan kisiler
bunlar1 belirlerler (Ege, 2004). Fonksiyonlar ise terminalleri belli bir iglem mantigia gore
birlestirmeye yarayan nesnelerdir. Fonksiyonlar ve terminallerin hiyerarsik bir anlayis
icinde anlaml bir yap1 olusturacak sekilde birlestirilmesi sonucunda kromozomlar olusur.
Genetik Programlamada kullanilan kromozomlarin yapisi sekil olarak bir kaynaktan ¢ikan
ve daha sonra dallanip budaklanan bir agaca (tree) benzer. Terminaller agagsal yapinin
dallanip budaklanarak sonlandig1 noktalara yerlestirilir. Fonksiyonlar ise bu u¢ noktalardan
agacin kaynagina kadar olan diger biitlin kisimlarda yer alirlar. Sekil 2.1’de matematiksel
Terminal ve Fonksiyonlardan olusturulmus bir kromozomun agagsal yapisi

gosterilmektedir



Sekil 2.1 Bir bireyin agagsal yapisi (+ ve — Fonksiyonlari; a, b, 2.06 Terminalleri).

2.1.2 Uyumluluk (Fitness) Fonksiyonu

Nesildeki bireyler ele alinan problemin tipine ve tanimina gére matematiksel ya da islevsel
sonuglar verirler. Bu sonuglar, tanimlanmis bir prosediire gére uyum diye adlandirilan,
bireyin problemi ¢dzebilme yetenegini gosteren bir tiir sayisal nicelige g¢evrilirler ve bu
nicelige gore siralanirlar. Siralananan bireylerin bir kismi, yine ¢ogu kez uyumlarina
dayanan bir prosediire (Genetik Islemcilere) gore secilirler. Bu temel genetik islemciler;
Yeniden Ureme, Caprazlama ve Mutasyon olarak dzetlenebilir.

2.1.3 Genetik islemciler

2.1.3.1 Yeniden Ureme (Reproduction)

Secilen bireylerden bazilar1 gelecek nesile dogrudan aktarilir (yeniden iireme). Bir kismi da

gelecek nesile baz1 farklilagsma islemlerinden gegirilerek yeni bir birey olarak girerler.

2.1.3.2 Caprazlama (Crossover)

Caprazlama bu farklilagsmay1 saglayan islemlerden biridir. Secilmis iki birey onlar

olusturan agacgsal yapilarin herhangi bir noktasindan ikiye pargalanir. Ayrilan pargalar



capraz olarak yer degistirirler. Sekil 2.2°de ¢aprazlama oncesinde varolan iki birey ve bu

caprazlama sonrasi olugan iki yeni birey 6rnek olarak verilmistir.

a‘-“
gaﬂf&zl'ama f@'{i
noklas,

Karsilikli yar
dedgigtirilir

Sekil 2.2 Caprazlama icin secilmis iki birey ve bireylerin secilmis ¢caprazlama noktalar ile
caprazlama sonrasi olusan yeni bireyler (¢cocuklar).



2.1.3.3 Mutasyon (Mutation)

Mutasyon secilen bir bireyin aga¢ yapisinin herhangi bir noktadan kirilmasi ve kirillan
noktanin altinda kalan bdlgeye yeni bir agagsal yap1 eklenmesi ile yeni bir birey elde
edilmesi islemidir. Sekil 2.3’de mutasyon icin segilen bir birey ve bireyden mutasyon

sonucu elde edilen yeni birey gosterilmektedir.

o “g\ﬁ"a' o
@5*%9\ gy

Sekil 2.3 Mutasyon i¢in se¢ilmis birey ve bireyin se¢ilmis mutasyon noktasi ve mutasyon
sonrasi olusan yeni birey.

Caprazlama yeniden iireme ve mutasyon iglemlerin belli bir oranda uygulanmasi sonucu
eski nesilden yeni bir nesil elde edilir. Bu yeni nesil de yukarida anlatilan islevlerden
gecirilerek baska nesillerin olusmasini saglayacaktir. Ne zaman herhangi bir nesilde elde
ettigimiz bireylerden bir tanesi istedigimiz sonuca ulasirsa Genetik Programlama yontemi
0 zaman sonlandirilir. Yontem bu en iyi sonug veren bireyi problemin ¢oziimii olarak

sunar.
2.1.4 Genetik Programlamanin Asamalari

Genetik Programlamanin agamalari su sekilde siralanabilir;
Birey havuzununun (popiilasyonunun) rastgelelikten de yararlanarak olusturulmasi.
Bir durma kosulu saglanincaya kadar asagidaki eylem dizisini yinelemesi:
a) Havuzda olusan bireylerin herbirisinin kodladigi problem ¢oziimiiniin kalitesinin
degerlendirilmesi.
b) Bu degerlendirmenin 1s181inda evrimsel iglem yapicilan (islemciler) uygulayarak

havuzu degisiklige ugratmasi.



Secim (selection) : Degisiklige ugramis bir havuzdan bir sonraki kusaga hangi bireylerin

aktarilacaginin se¢imidir.

Yeniden Uretim : Segilen bireylerden hangilerinin diger higcbir genetik operator tarafindan

degisiklige ugramadan (¢aprazlama, mutasyon) yeni nesile aktarilmasinin se¢imine denir.

Caprazlama : Havuzdaki bireylerden bazilarinin eslestirilmesi ve bu ata olarak adlandirilan
bireylerin gen bilgilerini igeren, ¢ocuk olarak adlandirilan, yeni kromozomlarin

tiretilmesidir. Boylece her ¢ocugun her bir geni atalarindan birisi ile ayn1 olacaktir.

Mutasyon : Dogadakine pek benzer olarak, havuz bireylerinin arasindan rasgele

secilenlerinin bazi gen degerlerinin rasgele degistirilmesidir.

2.1.4.1 Birey Havuzunun Olusturulmasi

Genetik programlarda baslangi¢ popiilasyonlar1 problem ¢oziimiine ulasmada ¢ok Snemli
bir etkendir. Bu nedenle probleme uygun "baslangi¢ popiilasyonu olusturma yontemi"
secilmelidir. Bu yontem deneme yanilma yontemi ile asagida listelenmis bazi baslangi¢

popiilasyonu olusturma yontemleri arasindan segilebilir.

Biiyiime Yontemi (Grow Method)

Bu yontem ile olusan bireyler m derinligine sahip agaglardir. Algoritmasi; agacin
kokiinden (root) baslayarak, yapraklar (node) rastgele secilen fonksiyon yada terminallerle
doldurulur. Burada bir kokiin yapraklarinin ayni derinlikte olmasi1 gerekmez farkli farkli
derinliklerde olabilirler. Sekil 2.4’de Biiylime yontemi ile olusturulmus agac¢ yapisi

gosterilmektedir.



Sekil 2.4 Biiyiime yontemi ile olusturulmus agac yapisi.
Doyurma Yontemi (Full Method)
Bu yontem Biiylime yontemine ¢ok benzer fakat burada kokiin biitiin yapraklarmin ayni

uzunlukta olmast ve agacin maksimum derinligine (m) esit olmasi gerekir. Sekil 2.5’de

Doyurma yontemi ile olusturulmus aga¢ yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.5 Doyurma yontemi ile olusturulmus agac yapisi.



Yari-Yar: Dagitma Yontemi (Ramped Half-And-Half Method)

Bu yontem Koza’nin (1992) ortaya ¢ikarttigi yukarida bahsedilen iki popiilasyon olusturma
teknigini de kapsayan bir yontemdir. Buna gore kokiin bir yapragi bliylime yontemi ile
olusturulurken bir yapragi doyurma ydntemi ile olusturulur. Sekil 2.6’da Yari-yar1 Dagitma

yontemiyle olusturulmus agag yapis1 gosterilmektedir.

),
O

Sekil 2.6 Yari-yar1 Dagitma yontemiyle olusturulmus agag¢ yapisi.
2.1.4.2 Uyumluluk (Fitness) Fonksiyonunun Belirlenmesi

Uyumluluk fonksiyonu popiilasyondaki bireylerin, problem gézoniine alindiginda ortama
olan uyumlarin1 6lgmekte kullanilan bir fonksiyondur. Uyumluluk fonksiyonu da tipki
terminal ya da fonksiyonlar gibi probleme gore ve Genetik Programlama modelleyicisine

gore degisiklik gosterecektir ve uyumluluk fonksiyonunun se¢iminde kesin kurallar yoktur.

Uyumluluk fonksiyonu, popiilasyondaki her bir bireyi parametre olarak alan ve bu
bireylerin ortama uyumluluklarini karsilastirabilmemizi saglayacak sekilde uyumluluk
degerlerini olusturup geri dondiiren ve gergeklestirimi problemden probleme ve Genetik
Programlama modelleyicisinden diger Genetik Programlama modelleyicisine degisen bir

fonksiyondur.



2.1.4.3 Uyumluluk Fonksiyonunun Cesitleri

Hata Tabanli (Error-based): Uyumluluk fonksiyonunun hata bazli olmasi toplam hataya
gore ters orantili olmasidir.

Maliyet Tabanli (Cost-based): Uyumluluk fonksiyonunun kullanilan kaynakla ters orantili
olmasi (zaman, yer, para, kullanilan materyal, agacin yapraklarmin sayisi) dir.

Fayda Tabanli (Benefit-based): Uyumluluk fonksiyonunun alinan faydayla dogru orantili
olmasidir.

Cimrilik Tabanli (Parsimony-base): Uyumluluk fonksiyonun bireylerin sadeligi ile dogru
orantili olmasidir.

Enropy Tabanli (Entropy base): Uyumluluk fonksiyonunun bir bireyler toplugunun

istatistiksel dogruluguna dogru ya da ters orantili olmasidir.

2.1.4.4 Secim (Selection)

Islemlerin uygulanacag bireylerin seciminde kullanilan ydntemi ifade eder. Problem tipine
gore se¢im yoOntemlerinden biri segilir. Herbirinin kendine has avantaj ve dezavantajlari
vardir (Hancock, 1994). Asagida se¢cim ydntemlerinden birkagi siralanmistir (Maza and

Tidor, 1991).

Turnuva Se¢imi (Tournament Selection)

Oncelikle popiilasyon igerisinde rastgele K adet (3, 5, 7) birey secilir. Turnuva seciminde
K’nin se¢imi genellikle popiilasyonun biiylikliigiine gore degisir 6rnegin 5000
biiyiikliigiinde bir popiilasyonunuz varsa o zaman K’y1 daha yiiksek alinmalidir. K=7 yada
daha fazla olmalidir. Bu bireylerin icerisinde uyumlulugu en iyi olan birey se¢ilir. Bu islem
secilen bireylerin sayis1 popiilasyon sayisina esit olana kadar devam eder. Sekil 2.7°de

turnuva se¢imi yontemi aciklanmaktadir,
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Sekil 2.7 Turnuva se¢iminin gosterimi (Maza and Tidor, 1991).

Uyum-Oranh Secimi (Fitness-Proportionate Selection)

Roulet tekerlegi (Roulette wheel) se¢imi olarakta bilinir. Uyumlulugu en yiiksek olanin
secilme sans1 daha yiiksektir. Fakat uyum oranli se¢imin dezavantaji, her segimde en iyiyi
secme olasilig1 yiiksek oldugundan bolgesel maksimumlara takilma olasiligiin ¢ok yiiksek
olmasidir. Dolayisi ile genetik program muhtemel ¢6ziimii eger en iyi birey ile en kotii
bireyin ¢aprazlamasinda bulacaksa uyum oranli se¢imde bu ¢ok zor olacaktir. Uyum oranl
secimin c¢aligmasini agiklayacak olursak; 6rnegin rulet tekerlegi dondiigiinde skalada en

fazla yer kaplayan bireyin secilme olasiliginin daha yiiksek oldugunu goriiriiz ( Sekil 2.8 ).

Roulette Wheel

Sekil 2.8 Uyum oranli se¢im (Maza and Tidor, 1991).

EV,=F,/F 2.1)
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Burada;
EVi = 1. se¢ilme olasilig1,
Fi=1i. bireyin uyumlulugu,

F = Popiilasyondaki ortalama uyumlulukdur.
Sigma Skalali Se¢imi (Sigma Scaling Selection)
Bu tiir segimde bir bireyin secilme olasilig1 ne ¢ok diisiik olabilir ne de ¢ok yiiksek olabilir.

Burada varyans bize biitliin bireylerin segilme olasiliginin makul bir sinir igerisinde

olmasini saglar ( Sekil 2.9 ).

Roulette Wheel

Sekil 2.9 Sigma scaling se¢imi (Maza and Tidor, 1991).

F-F

EV, =1+
20

(2.2)

Burada;

EVi =1i. bireyin se¢ilme olasiligi,

Fi=1i. bireyin uyumlulugu,

F = Popiilasyondaki ortalama uyumluluk,

o = Uyumluluk varyansidir.
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Siralama Secimi (Ranking Selection)

Siralama (rank) seciminde, uyumluluk degerleri ayarlandiktan sonra popiilasyondaki
bireyler ranklarina gore siralanirlar (Sekil 2.10). Bu ranklar 1 den (ki bu bireyin en iyi
olduguna isaret eder) popiilasyonun biiyiikliigiine (ki bu da en kotii bireydir) kadar degerler
alirlar. Se¢imin sonunda yeni popiilasyonda bir 6nceki popiilasyonun en iyi bireyleri ile en
kot bireyleri esit oranda secilmis olur. Siralama se¢imi bize bireylerin uyumluluklarina
gore gercek dagilimimi verir (Baker 1985; Whitley 1989). Dezavantaji ise popiilasyonda
digerlerinden farkli olarak uyumlulugu c¢ok yiiksek olan bireyi kagirma olasiligidir. Bir de
eger bir popiilasyondaki bireylerin uyumluluklar1 birbirlerinden ¢ok az farklarla
ayriliyorlar ise siralama se¢iminin i¢lerinden biraz daha iyi olam1 bulabilmesi i¢in bir¢ok
jenerasyonun gecmesi gerekmektedir. Sonug olarak siralama se¢imi en iyiyi ¢ok fazla

baskin yapmayarak bolgesel maksimumlara takilmamizi engeller (Koza 1992).

Roulette Wheel Roulette Wheel

Sekil 2.10 Siralama se¢imi (Maza and Tidor, 1991).

by =D(H-L)

EV. = N-1 2.4)
! L+H
2
Burada;

H = Secilme olasilig1 en yiiksek olan bireyin rulet tekerlegindeki taradig: alan,

L = Secilme olasilig1 en diisiik olan bireyin rulet tekerlegindeki taradig: alan,

EVi = 1. bireyin secilme olasilig1,

N = Popiilasyonun boyutudur.

Bu se¢im yontemlerine ek olarak Genetik Programlamada bazen elitizm de kullanilir
Elitizm popiilasyondaki en iyi K bireyin dogrudan yeni jenerasyona (carprazlama ve

mutasyon olmadan) aktarilmasidir. Genetik Programlamada genellikle K=1 olarak alinir.
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2.1.4.4 Caprazlama

Havuzdaki bireylerden bazilarinin eslestirilmesi ve bu ata olarak adlandirilan bireylerin
gen bilgilerini iceren, ¢ocuk olarak adlandirilan, yeni kromozomlarin iiretilmesidir.
Boylece her ¢gocugun her bir geni atalarindan birisi ile ayni1 olacaktir. Caprazlamaya aym
zamanda sexual reproduction da denir. Caprazlamada havuzdaki bireylerden rastgele iki
birey segilir. Bu bireylerden birincisine, birinci ata ikincisine, ikinci ata denir. Bu
bireylerden yine rastgele bir ¢aprazlama noktasi isaretlenir. Bu noktaya c¢aprazlama noktasi
(crossover point) denir. Bu ¢aprazlama noktasi kokiin diginda heryerde olabilir. Sonrasinda
birinci atanin c¢aprazlama noktasinin altinda kalan alt agac ile ikinci atanin ¢aprazlama
noktasinin alt agaci karsilikli yer degistirilir. Olusan yeni agaclara birinci ¢ocuk ve ikinci

cocuk denir. Genellikle ¢aprazlama orani 0.5-0.9 arasinda alinir.

2.1.4.5 Mutasyon

Mutasyonda havuzdaki bireylerden rastgele bir tanesi secilir. Bu secilen bireyden rastgele
bir nokta belirlenir. Bu belirlenen noktaya mutasyon noktasi (mutation point) denir.
Secilen noktanin alt agacindaki biitiin terminaller silinerek yerlerine ayni terminal setinden
rastgele secilen yeni terminaller girilir. Ayni sekilde alt agacgta bulunan biitiin fonksiyonlar
silinerek ayni fonksiyon setinden bulunan rastgele segilen yeni fonksiyonlar girilir.
Mutasyon bizi Genetik Programlamada zaman zaman rastladigimiz local minimum yada
local maksimumlardan kurtulmamizi saglar. Genellikle mutasyon orani 0.01-0.05 arasinda

almur.

2.1.5 Genetik Programin Parametrelerinin Belirlenmesi

Genetik parametrelerin belirlenmesi problemin tiiriine gore degisiklik arzeder. Hangi
probleme hangi degiskenlerin daha uygun oldugunu ya daha 6nce yapilmis dogrulugu

ispatlanmis deney sonuglarindan ya da deneme yanilma yontemini kullanarak bulunur

Popiilasyonun boyutu (Population Size): Genetik programda her bir nesilde

olusturulacak bireylerin sayisini ifade eder.
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Caprazlama olasihig1 (Crossover Probability): Bir sonraki nesilde yagamim siirdiirecek
bireylerin belirlenmesi isleminde caprazlama operatdriiniin kullanilma olasiligini ifade

eder. Genellikle 0.5 ila 0.9 arasinda degisen oranlarda segilir.

Mutasyon olasiligi (Mutation Probability): Bir sonraki nesilde yasamimi siirdiirecek
bireylerin belirlenmesi isleminde mutasyon operatoriiniin kullanilmasi olasiligimi ifade

eder. Genellikle 0.01 ile 0.1 arasinda alinir.

Birey secim yontemi (Individual Selection Method): Bir sonraki nesilde yasamin
stirdiirecek bireylerin belirlenmesi isleminde c¢aprazlama ve mutasyon gibi islemlerin
uygulanacagi bireylerin se¢iminde kullanilan yontemi ifade eder. Bu yontemler Turnuva,
Uyum-oranli, Sigma skalali ve Siralama sec¢imleri olarak alt baslik halinde 2.1.4.3°de

aciklanmistir.

Sonlandirma Kkriteri (Termination Criterion): Genetik programim sonlandirilmast
gerekip gerekmedigini belirleyen kriterdir. Ornegin, Genetik Programlama modelleyicisi
belli bir siire sonunda genetik programin sonlandirilmasi gerektigini diisiiniiyorsa programi
bu siire kriterine gore tasarlayabilir. Maksimum nesil sayis1 da (asagida agiklanacak) bir
sonlandirma kriteri olabilir. Programin herhangi bir bireyin aranilan uygunluk araligina

ulastigini tespit etmesi de bir sonlandirma kriteri olabilir.

Maksimum Nesil Sayis1 (Maximum Number of Generations) : Genetik Programda
iretilecek maksimum nesil sayisim ifade etmektedir. Program maksimum nesil sayisina

ulastiginda sonlandirilir.

Caprazlama sonrasinda olusacak program agaclarinin maksimum derinligi
(Maximum Depth of Tree After Crossover) : Caprazlama sonrasinda c¢ok biiyiik
programlarin olugmasi engellenmek istenirse, bu parametre ile olusacak programlarin

boyutlar1 sinirlandirilabilir.
Mutantlarin (Mutasyon sonrasinin) maksimum derinligi (Maximum Mutant Depth) :

Mutasyon sonrasinda ¢ok biiyiikk programlarin olusmasi engellenmek istenirse, bu

parametre ile olusacak programlarin boyutlari sinirlandirilabilir.
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Baslangic popiilasyonu olusturma yontemi (Population Initialization Method) :
Genetik programlarda baslangic popiilasyonlart problem ¢oziimiine ulagsmada ¢ok 6nemli
bir etkendir. Bu nedenle probleme uygun "baslangi¢ popiilasyonu olusturma yontemi"

secilmelidir.

Sekil 2.11°de Genetik Programlamanin akis semasi1 goriilmektedir;
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Sekil 2.11 Genetik Programlamanin akis semasi.



2.2 TERSINE PROBLEM

Tersine problem kabaca cevabin bilindigi fakat sorunun bilinmedigi problemler olarak
tanimlanabilir. Diger bir deyisle sonuglar veya neticeler bilinir ama nedenler bilinmez. Bu
konuyu bilinen bir 6rnekle agiklama yapacak olursak; ii¢ akarsuyun birleserek bir nehir
olusturdugunu diisiinelim. Diger bir bilgi ise {i¢ ayr1 fabrikanin kirli atiklarinin akarsulara
birakildig1 olsun. Bu mantikla, kolayca fabrikalarin nehirde ne kadar kirlilige sebebiyet
verdiklerini hesaplamak miimkiindiir. Bu ileri problem ¢6ziimii veya geleneksel ¢6ziim
olarak adlandirilabilir. Fakat, diger (tersine) problem seklinde ise; bilinen nehirdeki kirlilik
miktaridir. Bu noktada problemin ¢6ziimii hangi fabrikanin akarsuya kirli atik biraktigin

bulmaktir. Bu problem tersine problem olarak adlandirilir.

Bu ¢esit problemler i¢in Genetik Programlama uygun c¢oziimler saglamaktadir. Genetik
Programlama ile olusturulan yazilim, daha Onceden tanimlanmis algoritmalar yerine
evrilerek ilerler ve sonucu ortaya c¢ikarir. Problemin ¢6ziimiinde her zaman yiizde yiiz
basar1 saglanamasa bile ylizde doksan ve iizeri olarak elde edilen sonuglar tatminkar olarak
kabul edilmektedir. Genetik Programlama tersine problemlerin ¢dziimiinde fonksiyonlarin

tahmin edilmesinde iyi bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Platel et al., 2005).

Trivailo et al. (2004a ve 2004b) yaptiklar1 calismay1 yapisal ucak parametrelerinin
belirlenmesinin tersine problemi lizerinde gergeklestirmiglerdir. Yapay Sinir Aglar1 ve
Genetik Algoritmalar ile sistem elemanlar1 parametrelerinin (dayamiklilik ve kiitle)

tahminini saglamiglardir.

Tasarim optimizasyonu i¢in yakinsama modeli olusturmada Genetik Programlama
yontembilimi kullanilmistir (Toropov and Alvarez, 1998). Yapilan calismada iki farkli
alanda problem uygulamalar1 gercgeklestirilmistir. Celik yapisinda bulunan hasarin
yakinsanmasi yapilmis ve ¢imentodan derin dokiimii yapilmis kolonlarin kesme
gerilmelerinin tahmini gerceklestirilmistir. Calisma sonundaki ¢iktilar sayesinde yiiksek

kaliteli yakinsamalarin gergeklestirildigi goriilmiistiir.

Xu and Liu (2002) yaptiklar1 caligmada, valfsiz ¢alisan bir mikro pompali yanma
odasindaki basing kayiplarint optimize etmek icin Genetik Programlama kullanmislardir.

Problemin ¢6zlimii tersine bir mantikla gerceklestirilmistir.
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Nastran and Balic (2002) calismalarinda metal tel davramigimi Genetik Programlama
kullanarak tahmin etmeye ¢aligmiglardir. Sekillendirildikten sonra tel geometrisinde olan
etkinligini bir kagit klasoriinde bulunan tel seklinin iizerinde ¢aligmislardir. Telin kavis
boyutlarinin yiik altinda Olgiilen parametrelere gore elde edilen deney verileri dikkate

alinarak tahmini bir davranis formiilii elde etmislerdir.

Milfelner et al. (2005) radyus uclu kesici takim kullanilarak yapilan bir imalat sirasinda
takimda olusan kesme kuvvetlerini 6lgerek, optimum kesme parametrelerinin olusan kesme

kuvvetlerine olan etkisini Genetik Programlama kullanarak bulmaya ¢alismistir.

(Coziim uzay1 oldukca biiyiik ve karmasik olan, geleneksel optimizasyon yontemleri ile
¢oziilemeyen problemleri ¢ézme i¢in kullanilan Evrimsel Hesaplama (Evolutionary
Computation) ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network) optimizasyon
yaklasimlart oldukc¢a genis bir popiilariteye sahip olmustur. Her teknigin avantajlar1 ve

dezavantajlar1 vardir (Kapishnikov, 2002).

Yapay sinir aglar1 kisa boyutlu seri tahminlerinde olduk¢a bagarili olarak kullanilabilir.
Ilgili teknik, etkilenilen ve dogrudan bagimli olan degiskenler arasindaki bagin dogrusal
olmadig1 (nonlinear) ve ¢ok giiriiltiilii oldugu durumlarda uygulama etkilidir (Giles et al.,
2001). Buna drnek borsadaki verilerdir. Ilgili teknigin temel eksikligi ise, bize teknigin
altindaki islemin anlagilmasi i¢in herhangi bir seyin verilmemesi adeta kapali bir kutu
olmasidir. Bunun yaninda bize sonu¢ olarak bir problemle ilgili kurallar
saglayamamaktadir. Kullanicilar bu yiizden yapay sinir aglariin ¢aligmasini tercihte biraz

smirh kalmaktadirlar.

Diger yanda Genetik Programlama uygulamasinda yukarida bahsedilen sorunlar ortaya
cikmamaktadir. Daha da arzu edilen, kullaniciya ¢6ziim olarak karmasik kurallar yerine
basit kurallar (¢6ziim formiilleri, fonksiyonlar) sunabilmektedir. Bunun yaninda bu teknik

oldukga fazla hesaplama zamanina ihtiya¢ gostermektedir (Kapishnikov, 2002).
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BOLUM 3

GENETIK PROGRAMLAMA MODELLEYICisSi

Yapilan ¢alismada dncelikle popiilasyon olusturma yontemi olarak ikili agag¢ (binary tree)
yapisi kullanilmigtir. Okuma yontemi olarak inorder tree okuma algoritmasi kullanilmistir.
Ikili agacta inorder dolasma 3 asamada olur;

1. 1lk 6nce, sol-alt agac tekrarlanarak (recursively) dolasilir.

2. Sonra, ana hiicreye (root node) ulagilir.

3. Sonunda da, sag-alt aga¢ tekrarlanarak (recursively) dolagilir.

Kullanilan agacin baslangi¢c biiyiikliigli 7 derinligindedir. Bir agacin derinligi agacin
icerisinde var olan fonksiyonlar sayilarak bulunur. Sekil 3.1°de derinligi 7 olan agac yapisi

gosterilmektedir.

Sekil 3.1 Derinligi 7 olan aga¢ yapisinin gosterimi.
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3.1 BASLANGIC POPULASYONUNUN OLUSTURULMASI

Olusturulan agacin biiylimesi yukaridaki bolimde bahsi gegen Doyurma yontemi ile
saglanmistir. Yani kullanilan agacin biitlin yapraklar1 aym derinliktedir. Rastgele
olusturulan bireylerin igerisinde programin baglangicinda sectigimiz toplama (+), ¢ikarma
(-), carpma (*), bolme (/), Ust alma (), logaritma (log), siniis (sin), kosiniis (cos)
fonksiyonlar1 ile +10 ile -10 arasinda 10000 hassasiyetinde rastgele ondalikli sayilar ve test

verisinde belirtilen degiskenler olabilmektedir.

3.2 UYUMLULUK FONKSiYONUNUN BELIiRLENMESI

Uyumluluk fonksiyonu olarak programda Hata Tabanli (Error-based) uyumluluk
fonksiyonu kullanilmistir. Bunun hesaplanmasi su sekilde olmaktadir. Oncelikle olasi
¢Oziim olarak diigiindiiglimiiz formiile disaridan dosyadan okuttugumuz test verileri
uygulanir herbir ¢6ziimiin testte bulunan gercek degere olan uzakliginin mutlak degeri
almir. Biitlin test verisine uygulandiktan sonra bulunan mutlak degerli yaklasik hatalarin

aritmetik ortalamasi alinir. Bu buldugumuz degere “ayarlanmis uyumluluk™ (adjust fitness)

denir.
n

ayaruyum=1/(1+ Y tveri(n) — bulunan(n))/n 3.1
1

Burada;

n: Test verisinde belirtilen test adedi,
ayaruyum: Ayarlanmis uyumluluk,
tveri: Test verisi,

bulunan: n. test verisinin hesaplanan uyumlulugudur.

Popiilasyondaki biitiin bireylerin ayarlanmig uyumluluklar1 bulunduktan sonra onlarin
normal uyumluluklari bulunur. Bireylerin popiilasyon icerisindeki temsil yetenegine

normal uyumluluk denir.
p

noruyum= ayaruyum/ Z ayaruyum(p) 3.2)
1

Burada;
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p: Popiilasyonun biiyiikliigii,

noruyum: Normal uyumluluktur.

3.2.1 Test Verileri Ve Dogrulama Verilerinin Girilmesi

Genetik Programlama modelleyicisi ¢alismaya baglamadan 6nce programi egitmek igin bir
veriler topluluguna (test verisi) ihtiya¢ duyulur. Test verisinin say1si ne kadar fazla olursa o
kadar Genetik Programlama modelleyicisinin hata yapma olasiligi azalir. Yapilan
caligmada girilen test verisi adedi sonsuzdur. Herbir deney verisi i¢inde girilebilecek deney
degiskeni sayisi en ¢ok on adet olarak gelistirilen Genetik Programlama modelleyicisinde
smirlandirlmistir. Istenirse bu say1 artirilabilir. Genetik Programlama modelleyicisi
sonlandiginda bulunan ¢6ziimiin tutarliligini test etmek i¢in bir dogrulama (verification)
veriside kullanilabilir. Dogrulama verisi olmazsa olmaz degildir. Fakat dogrulama verisi
kullanildiginda sonugtan daha da emin olunur. Dogrulama verisinin degisken adedi ve
format1 test verisi ile ayni olmalidir. Burada Genetik Programlama modelleyicisinin
caligma mantig1 eger bulunan ¢6ziim ile dogrulama datalar1 ¢ok kotii bir sonug {iretti iseler
¢Oziimiin tutarsiz oldugu probleme bir cevap olamadigi anlasilir ve ¢6ziim gegersizdir.
Eger dogrulama verileri ile ¢6ziim daha iyi sonuglar iiretti ise o halde ¢6ziim basarilidir

denir ve uyumlulugu ile birlikte ¢iktis1 verilir.

3.2.2 Bireylerin Uyumluluklarinin Hesaplanmasinda Dikkat Edilecek Hususlar

Bireyler i¢in uyumluluk hesaplanmasinda bazi, arzu edilmeyen sonuclara yonlenmeyi

onlemek i¢in yakinsama olarak ifade edilebilecek ¢oziimlere bagvurulur.

Sifira b6lme hatalari: Matematiksel islem sonucunun art1 yada eksi sonsuz oldugu ya da

yakinsadig1 durumlardir.

Sonsuz ¢oziim: Bilgisayar programindaki degiskene sigdirilamayan yada ¢6ziim uzayinda

olamayacag varsayilan biiyiik degerlerdir.

Parantez oncelikleri: Bireylerin uyumluluklarimin hesaplanmasinda dikkat edilmesi

gerekir. Birey ¢ok biiylidiigiinde parantezleri takip etmek i¢inden ¢ikilmaz bir hal alabilir.
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Yukarida siralanan bu hususlara dikkat edilmelidir. Programda olusabilecek bazi hatalarin
boylece Oniine gecilebilir. Bir bireyin uygunlugu hesaplanirken fonksiyonlarindan biri
sonsuz deger iiretti ise fonksiyon sonucunu sifir yapabilir ya da bilgisayar programinda
kullandigimiz degisken tipinin alabilecegi maksimum degere esitlenebilir. Yapilan
calismada bir fonksiyon sonsuz deger iretiyorsa o bireyin uygunlugu sifira

esitlenmektedir. Boylelikle ¢ozlime uzak oldugu programa bildirmis olunmaktadir.
3.3 SECIiM YONTEMi MEKANIZMALARI

Yapilan ¢alismada se¢im yoOntemi olarak programda iki cesit se¢im ydntemi se¢gmek

miimkiindiir. Bunlar; uyum oranli se¢im ve turnuva se¢imidir.
3.3.1 Uyum Oranli Se¢cim Yoéntemi

Bu secim yontemi yukarida anlatildig {izere uygunlugu yiiksek olanin secilme ihtimalinin
fazla oldugu se¢me yontemidir. Uyumluluklar1 oraninda popiilasyondaki biitiin bireyler
sanal bir carkifelek iizerinde yer alirlar, tekerlek popiilasyon sayisinca doner ve her
seferinde hangi bireyin 6niinde durursa o birey se¢ilir. Burada popiilasyondaki bireyler
oncelikle uyumluluklarina (ayarlanmis uyumluluk) gore biiyiikten kiicige siralanirlar. Bir
bireyin se¢ilme ihtimali o bireyin normal uyumlulugu ve ondan Onceki secilmemis
bireylerin normal uyumluluklarmin toplamidir. Buna artan uyumluluk (cumulative fitness)

denir.

n-1
artuyum = noruyum(n) + »  noruyum(n) (3.3)
1
Burada;
n: n. Birey,
artuyum: Artan uyumluluk,

noruyum: Normal uyumluluktur.
3.3.2 Turnuva Secimi

Bu se¢im yonteminde popiilasyonun igerisinden rastgele 7 adet birey segilir. Bu bireyler
kendi aralarinda tek tek norm fitnesslerine gore kiyas edilir. Normal uyumlulugu en biiyiik

olan birey yeni popiilasyona atilir.
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3.4 CAPRAZLAMA

Yapilan calismada caprazlama i¢in oncelikle popiilasyonun icerisinden rastgele iki adet
birey secilir. Bu secgilen iki adet bireyin ¢aprazlanip caprazlanmayacagr Genetik
Programlama modelleyicisinin baglangicinda belirtilen ¢aprazlama orani ile ifade edilir.
Rastgele 0-1 arasinda bilgisayar ondalikli bir deger dondiiriir, eger bu bulunan deger
caprazlama oranindan diisiikse bu iki bireyin ¢aprazlanmasi gerekiyor demektir.
Caprazlanacak olan bireylerden rastgele bir ¢aprazlama noktasi belirlenir. Bu ¢aprazlama
noktast kok olmamalidir. Burada ¢aprazlama noktasi bir fonksiyon da olabilir bir terminal
de olabilir ve secilen ¢aprazlama noktalarindan bireyler kopartilarak kopartilan parcalar
karsilikli degistirilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta caprazlama noktasi eger bir
fonksiyonsa biitlin alt terminalleri ve fonksiyonlar1 ile beraber koparildigidir. Caprazlama
sonrasinda Genetik Programlama modelleyicisi yeni olusan bireylerin baslangigta belirtilen
maksimum agac¢ derinligini asip asmadiklarini kontrol eder. Eger yeni olusan bireyler yada
bireylerden biri maksimum aga¢ derinligini asiyorsa o bireyler yada birey yeni

popiilasyona alinmaz ve yeniden ¢aprazlama yapilir.

3.5 MUTASYON

Popiilasyondaki rastgele secilen bir bireyin mutasyona ugrayip ugramayacagi Genetik
Programlamanin girisinde belirtilen mutasyon oraniyla belirlenir. 0-1 arasinda rastgele
bulunan ondalikli deger eger mutasyon oranindan kiigiikse o zaman o bireyde mutasyon
yapilir degilse yapilmaz. Mutasyon yapilmaya karar verilen bireyde rastgele bir mutasyon
noktast belirlenir. Bu mutasyon noktasi kok olmamalidir. Burada mutasyon noktasi bir
fonksiyon da olabililir bir terminal de olabilir. Eger secilen nokta terminalse oraya yeni bir
terminal eklenir (var olan terminal setinden bir degiskende olabilir bir sabit sayida
olabilir). Eger secilen nokta bir fonksiyonsa o zaman o fonksiyon kendi ve biitiin alt
yapraklari ile birlikte mutasyona ugrar. Fonksiyonlar kendi igerisinde (var olan fonksiyon
setinden) terminaller kendi igerisinde degisime ugrarlar. Mutasyon bdlgesel minumum
veya bolgesel maksimumlara takilmamak icin Genetik Programlamada hayati 6neme

sahiptir (Sekil 3.2).
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Balgesel
maksimum Kiiresel

maksimum

Kiresel
minumum

B
\ Balgesel

Mirumum

Sekil 3.2 Bolgesel minumum ve bolgesel maksimumlarin gosterilmesi.

Mutasyon sonrast artik Genetik Programlamada bir jenerasyon sona ermistir. Bunun
sonucunda eger program sonlandirma kriterlerine ulagsmissa sonlanir degilse devam eder.
Yapilan caligmada sonlandirma kriterleri 2 tanedir.

Programin maksimum jenerasyon sayisina ulagmasi,

Programin istenilen uyumluluk seviyesine ulagmasi.

Genetik Programlamada istenilen uyumluluk seviyesi genelde %10 hata civari olarak kabul
edilmektedir. Yapilan programda istenilen hata seviyesi %0 dir. Ama bunun yaninda %10
hata seviyesine kadar basarili kabul etmekte miimkiindiir. Yani program herhangi bir
bireyin ayarlanan uyumlulugu bir oluncaya kadar ya da maksimum jenerasyon sayisina

ulagincaya kadar devam etmektedir.
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BOLUM 4
TERSINE PROBLEM UYGULAMALARI

Problemler genellikle asagidaki sekilde gosterilen bicimde ¢oziime kavusurlar. Problem
girdilerin belli bir oranda birbirlerinden etkileserek ¢oziimii liretmeleri ile ¢éziime ulasir.

Tersine problem uygulamalar1 degiskenlerin birbirleri ile etkilesimini formiilize eder (Sekil

4.1).

Degiskenlerin birbirleri
ile etkilesimi

Cikislar

111

Sekil 4.1 Tersine problemlerin genel yapisi.
Asagida problem uygulamalari i¢in 6rnek denemeler sunulmustur.

Ornek 1 deki denemelerde kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri: Windows XP (sp2)
isletim sistemi, intel Pentium IV 1.40 GHz islemci ve 760 Mb hafizadur.

Ornek 2 deki denemelerde kullanilan bilgisayarim teknik 6zellikleri: Windows 2003 server

isletim sistemi, 4 adet Intel xeon 2.20 Ghz islemci ve 4 GB hafizadir.

Denemelerde kullanilan modelleyici: Visual Basic.Net kullanilarak tasarlanmistir. Elde

edilen ¢ozlim i¢inde bazi notasyonlar (program modellenirlen eklenen) bulunmaktadir.

Bunlar ilgili programi okumada kolayliklar saglamaktadir. Formiillerde yer alan “!” isareti
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kendinden oOnceki sabitin degerinin negatif oldugunu belirtir. Parantezler igerisinde
bulunan “,” fonksiyonun parametrelerini ayirmak igin kullanilmistir. Bir matematiksel

degere sahip degildir.

4.1 ORNEK 1

Ormnek 1 de ¢ok fazla karmasik olmayan ve cevabi bilinen standart bir 3. dereceden iistel
fonksiyon iizerinde g¢alisilmigtir. Burada amag¢ tasarlanan Genetik Programlama
modelleyicisinin performansini test etmektir. Uygulanan problemin test verisi asagidaki

gibidir (Cizelge 4.1).

Cizelge 4.1 Ornek 1’in test verileri.

Degisken Sonug
1 3
2 14
3 39
7 399
9 819

Yukarida goriilen test verisi tanidik bir fonksiyondur. Bu fonksiyon

f(a)=a+a’+a’ ®)

Bu problem asagida ii¢ ayr1 deneme ile ¢6ziime kavusturulacaktir.

Kullanilan terminal seti, +10 ile -10 arasinda ve 10000 hassasiyetinde ondalikli olarak
rastgele deger alir. Toplama (+), c¢ikarma (-), ¢arpma (*), bolme (/) fonksiyonlari
kullanilmistir. Boliimden (/) sonra olusabilecek sifira bélme hatalarindan sakinmak igin
modelleyici sifira bolme hatasi iiretti§inde o bireyin uygunlugu sifir almarak bir dahaki
jenerasyonda poplilasyondaki yerini almamasi saglanmistir. Ayni sekilde diger
operatorlerden (+, - ,*) kaynaklanan sonsuza yakisama probleminden Otiirii sonsuza
yakinsayan fonksiyon sonuglarinin oldugu bireylerin de uyumluluklar1 sifir alarak bir

dahaki jenerasyonda popiilasyondaki yerlerini almamalar1 saglanmustir.
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Asagidaki formiillerin gdsterimine LISP gosterimi denir (Hicklin, 1986; Fujiki, 1986;
Fujiki and Dickinson, 1987). LISP gdsterimindeki notasyonda 6nce fonksiyon yazilir sonra
bu fonksiyonun islem yapacagi parametreler sirasiyla birinci ve ikinci parametre olarak
siralanir. Ornegin (+ 4 5) ifadesi 4 ile 5 in toplanacag anlami tagimaktadir. Yani (4 + 5)
demektir. Bir 6rnek daha verecek olursak (-(* 3 9) (+ 5 1) ) ifadesi ((3 * 9)—(5 + 1)) ifadesi
ile esdegerdir. LISP gosteriminde en ¢ok dikkat edilmesi gereken nokta parantezler ve
parantez Oncelikleridir. Genetik Programlama modelleyicileri tasarlanirken LISP’in kendi
programlama dili kullanilabildigi gibi diger programlama dilleri de kullanilmaktadir
(Pascal, Frotran, C, Java, Visual Basic, Delphi). Esasen Genetik Programlama

modelleyicisi tasarlamada birkag tane yontem vardir (Robinson, 2001).

LISP tabanli programlama: Bu tiir programlamada LISP dilinin Genetik
Programlamada bir¢cok kolayliklar sagladigini goriiriiz. Buna karsin digerlerine gore

yavastir.

Lineer Genetik Programlama: Burada asil zorluk fonksiyonlar1 ve agaglari
programlama dilinde yazabilmek ve hesaplamalarda Oncelikleri hesap etmededir. Buna

karsm hizlidir.

Makina kodlu Genetik Programlama: Bu tiir programlamada makina kodlari

kullanilir yazimi ¢ok zordur. Fakat ¢ok hizlidir.
Stack (y18in) tabanli Genetik Programlama: Bu tiir programlamada yigin yapilari

kullanilir. Yigin yapilart programlamada (6zellikle parantez Onceliginde) kolayliklar

saglar.
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4.1.1 Deneme 1

4.1.1.1 Modelleyici Parametreleri

Deneme 1 i¢in popiilasyon biiyiikliigii 250, ¢aprazlama orani 0.9, mutasyon orani 0.05,
caprazlama sonrast maksimum derinlik 100 ve maksimum jenerasyon 100 almmustir.

Secim yontemi olarak turnuva se¢imi belirlenmistir.

4.1.1.2 Bulunan Coziim

Bu denemedeki parametrelerle program 10 kez bilgisayarda uygulanmistir. Her bir deneme
yaklagik 1-2 dakika civarinda siirmiistiir. Modelleyici bu denemelerin hepsinde de kabul
edilebilir hata sinir1 olan %10 hata sinirmin altinda programlar tiretmistir. Bunlardan en iyi

olaninin teknik detaylar1 asagida anlatilmaktadir.
Modelleyici 100 adet jenerasyonun (modelleyicinin ¢aligmasi bir dakika elli saniye
stirmiigtiir) sonucunda 1 uyumluluk degerine sahip asagida gosterilen formiilii en iyi olarak

bulmustur.

F(a) =
(-(+(*(+(*a,a,),a,),8,),a,)(/(-2.5758,2.5758,),(-a,3,),)) (4.1)

Asagida herbir jenerasyon sonrasi en iyi, ortalama ve en koétii bireylerin uyumluluklar

gosterilmistir (Sekil 4.2).
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Jenerasyonlar

Sekil 4.2 Ornek 1-Deneme 1’in uyumluluk grafigi.
Denklem (4.1)’de elde edilen model 11. jenerasyonda elde edilmistir.

4.1.2 Deneme 2
4.1.2.1 Modelleyici Parametreleri

Deneme 2 igin popiilasyon biiyiikligi 500, caprazlama orami 0.9, mutasyon orani 0.05,
caprazlama sonrast maksimum derinlik 100 ve maksimum jenerasyon 100 almmustir.

Se¢im yontemi olarak uyum oranli se¢im yontemi belirlenmistir.

4.1.2.2 Bulunan Coziim

Bu denemedeki parametrelerle program 10 kez bilgisayarda uygulanmistir. Her bir deneme
yaklagik 1-2 dakika civarinda siirmiistiir. Modelleyici bu denemelerin hepsinde de kabul
edilebilir hata sinir1 olan %10 hata sinirmin altinda programlar tiretmistir. Bunlardan en iyi

olaninin teknik detaylar1 agsagida anlatilmaktadir.

Modelleyici 100 adet jenerasyonun (modelleyicinin ¢aligmasi bir dakika elli saniye

stirmiistiir) sonucunda 1 uyumluluk degerine sahip asagida gosterilen formiilii en iyi olarak

bulmustur.
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F(a)=
(+(*(*a,a,)(+(/a,a,),a,)),a,) 4.2)

Asagida her bir jenerasyon sonrasi en iyi, ortalama ve en kotli bireylerin uyumluluklari

gosterilmistir (Sekil 4.3).

1.2
1,
x 0.8 A=
g e iy
E 0.6 - e===QOrtalama
2 Enkotil
2 04 4
0.2
O T T T T T T e e e e e T e e e e e e e e T e T T T e e e e T T T

1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97

Jenerasyonlar

Sekil 4.3 Ornek 1-Deneme 2’nin uyumluluk grafigi.
Denklem (4.2)’de elde edilen model 8. jenerasyonda elde edilmistir.

4.1.3 Deneme 3

4.1.3.1 Modelleyici Parametreleri

Deneme 3 igin popiilasyon biiyiikligi 500, caprazlama orani 0.9, mutasyon orani 0.05,
caprazlama sonrast maksimum derinlik 100 ve maksimum jenerasyon 100 almmustir.
Secim yontemi olarak turnuva se¢imi belirlenmisgtir.

4.1.3.2 Bulunan Coziim

Bu denemedeki parametrelerle program 10 kez bilgisayarda uygulanmistir. Her bir deneme
yaklagik 1-2 dakika civarinda siirmiistiir. Modelleyici bu denemelerin hepsinde de kabul
edilebilir hata sinir1 olan %10 hata sanirinin altinda programlar tiretmistir. Bunlardan en 1yi

olaniin teknik detaylar1 agsagida anlatilmaktadir.
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Modelleyici 100 adet jenerasyonun (modelleyicinin ¢aligmasi onbir dakika elli saniye

stirmiistiir) sonucunda 0.999 uyumluluk degerine sahip asagida gosterilen formiilii en iyi

olarak bulmustur.

F(a)=
(+((*(*a,a,),a,),1.1201,)(+(+0.77311,(+(*a,a,)(+a,2.0988,)),),(/4.5284!,(+(+2.4409,(
+(+2.4409,(+(+2.0988,2.0988,),(+(+(+2.4409,(+(+(+2.0988,(+(*a,4.5284!,)(+a,a,)),
),2.0988,)(+a,2.4409,)),),(/(+(*(+a,a,),4.52841,)(+5.0439,2.0988,)),(+(+a,(+2.0988,(
+a,a,),)),(+(+2.0988,2.4409,),(+(+(+1.1201,(+(+(+2.0988,(+(*a,4.5284!,)(+a,a,)),),2
.0988,)(+2.0988,2.0988,)),),(/(+(*a,4.5284!,)(+a,2.4409,)),(+(+a,(+(+5.0439,(+a,(+
a,(*a,4.5284!)),),)),(+a,a,),)),2.0988,)),),1.1201,),),)),),1.1201,),)),(+2.4409,a,),)),a,))
) (4.3)

Asagida her bir jenerasyon sonrasi en iyi, ortalama ve en kotii bireylerin uyumluluklar
gosterilmistir (Sekil 4.4).

1.2

l e E niyi

Ortalama

Uyumluluk
o
()]

Enkoti
0.4

1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97

Jenerasyon Sayisi

Sekil 4.4 Ornek 1-Deneme 3’iin uyumluluk grafigi.

Denklem (4.3)’de elde edilen model 92. jenerasyonda elde edilmistir.
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4.2 ORNEK 2

Uygulanan problemin test verisi asagidaki gibidir (Cizelge 4.2). Ilgili cizelgede yer alan
yatay siralar on adet deneyi ifade etmektedir. Degiskenl (a) ilgili malzeme i¢in kullanilan
kesici devri, Degisken2 (b) ilerleme degeri, Degisken3 (c) kesici icin talas derinligi,
Degiken4 (d) kesicinin yanal adimidir. En son siitundaki sonug (f) ise ilgili degiskenler
sonunda elde edilen yiizey piiriizliiliik degeridir (Sakarya, 2005). Buradaki problem, uygun

bir formiiliin bu deney degerlerine gore elde edilmesidir. Problem tersine bir problemdir.

Cizelge 4.2 Ornek 2’nin test verileri.

Degiskenl (a) | Degisken2 (b) | Degisken3 (c) | Degisken4 (d) Sonug (f)
450 120 0.2 2 1.2875
600 180 0.2 4 1.6775
550 120 0.4 5 1.0025
550 240 0.2 5 2.285
550 300 0.2 3 2215
600 120 0.6 3 1.5575
500 180 0.4 3 2.895
600 240 0.4 2 1.0225
500 120 0.8 4 1.9675
450 180 0.6 5 2.375

Uygulanan problemin dogrulama verisi asagidaki gibidir (Cizelge 4.3).

Cizelge 4.3 Ornek 2’nin dogrulama verileri.

Degiskenl (a) | Degisken2 (b) | Degisken3 (c) | Degisken4 (d) Sonug (f)
550 240 0.6 4 3.145
550 180 0.8 2 1.7775
450 300 0.4 4 3.75
500 300 0.6 2 3.1
600 300 0.8 5 3.8675
450 240 0.8 3 4.11
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Kullanilan fonksiyon seti toplama (+), ¢cikarma (-), carpma (*), bélme (/) ve iist alma (")
dir. Bunun disindaki diger parametre ve hassasiyetler 6rnek 1 ile aymidir. Asagidaki
parametrelerle denemeler 10 kez denenmistir ve bu 10 denemenin sonucunda en iyi olan

program 6rnek olarak gosterilmistir.

4.2.1 Deneme 1

4.2.1.1 Modeleyici parametreleri

Deneme 1 igin popiilasyon biiyiikligii 5000, ¢aprazlama oran1 0.9, mutasyon oram 0.05,
caprazlama sonrast maksimum derinlik 200 ve maksimum jenerasyon 100 almmugtir.

Secim yontemi olarak turnuva se¢imi belirlenmigtir.

4.2.1.2 Bulunan Co6ziim

Bu denemedeki parametrelerle program 10 kez bilgisayarda uygulanmistir. Cizelge 4.4 bu
deneylerin sonuglar1 gosterilmistir. Her bir deneme yaklasik 10 saat civarinda siirmiistiir.
Bu denemelerin 3 ilinde modelleyici kabul edilebilir hata sinir1 olan %10 hata sanirinin
altinda programlar iiretmistir. Bunlardan en iyi olanmin teknik detaylar1 asagida

anlatilmaktadir (Cizelge 4.4).
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Cizelge 4.4 Ornek 2-Deneme 1°nin sonug listesi.

Bulunan
Deney No Uyumluluk
0.885
0.888
0.871
0.958
0.922
0.891
0.960
0.868
0.891

0.890

[u—

O| o0 J| O] | K| W N

—_
=]

Modelleyici 100 adet jenerasyonun (modelleyicinin ¢aligmasi on saat yirmi dakika otuzbes
saniye siirmiistiir) sonucunda 0.960 uyumluluk degerine sahip asagida gosterilen formiili
en iyi olarak bulmustur. Cizelge 4.3’te verilen dogrulama verileri ile yapilan dogrulama

testinde dogrulama verisinin sonucun tutarliligini onayladigi gorilmistiir.

F(a,b,c,d)=
(MC*(H(/5.97551,d,),(+H(/(/(/b,4.1846,),a,),(/4.1846,("(/7.4861,d,)("(-(a,b,)
(*(/(/b,b,),4.83731,),a,)),c,)),),),(H(/(/(/b,("(-(-a,b,) (*(/(/b,b,),7.4861,),a,)),c,),),a,)
,(/4.1846,("(/4.8373!,2.1221,)("(-(-a,b,) (*(/d,(+c,a,)),a,)),c,)),),),d,),),)
(+("(/b,7.4861,),a,),(H(+("(/7.4861,d,)("(-(-a,b,) (*(/4.1846,(+c,a,)),a,)),C,))
,(/b,d,),),(+(-(-a,b,)(*(/d,(+(/4.1846,("(/7.4861,d,)("(-(-a,b,) (*(/(/b,b,)
(+c,a,)),a,)),¢,)),),a,)),a,)),(/6.0266!,4.1846,),)),))(/(/b,4.1846,)(+b,a,))) (4.4)

Asagida her bir jenerasyon sonrasi en iyi, ortalama ve en kotii bireylerin uyumluluklar

gosterilmistir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5 Ornek 2-Deneme 1’in uyumluluk grafigi.
Denklem (4.4)’de elde edilen model 36. jenerasyonda elde edilmistir.

4.2.2 Deneme 2
4.2.2.1 Modelleyici Parametreleri

Deneme 2 igin popiilasyon biiyiikligi 5000, ¢aprazlama orani 0.9, mutasyon orani 0.05,
caprazlama sonrast maksimum derinlik 200 ve maksimum jenerasyon 100 almmustir.

Se¢im yontemi olarak uyum oranli se¢im yontemi belirlenmistir.

4.2.2.2 Bulunan Coziim

Bu denemedeki parametrelerle program 10 kez bilgisayarda uygulanmistir. Cizelge 4.5 de
bu deneylerin sonuglar1 gosterilmistir. Her bir deneme yaklasik 10 saat civarinda
stirmiistiir. Bu denemelerin hi¢birinde modelleyici kabul edilebilir hata sinirimiz olan %10
hata sanirinin altinda program iiretememistir. Bunlardan en iyi olaninin teknik detaylar

agsagida anlatilmaktadir (Cizelge 4.5).
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Cizelge 4.5 Ornek 2-Deneme 2’nin sonug listesi.

Deney No Bulunan Uyumluluk
1 0.741
2 0.720
3 0.705
4 0.691
5 0.694
6 0.723
7 0.708
8 0.679
9 0.706

10 0.733

Modelleyici 100 adet jenerasyonun (modelleyicinin ¢alismasi on saat bir dakika elli saniye
stirmiistiir) sonucunda 0.741 uyumluluk degerine sahip asagida gosterilen formiilii en iyi
olarak bulmustur. Cizelge 4.3’te verilen dogrulama verileri ile yapilan dogrulama testinde

dogrulama verisinin sonucun tutarliligini onayladigi goriildii.

F(a,b,c,d) =
(MFb,(M(*(-(/e,a,),d,),(Fa,(+(/("2.22721,(/d, (M (M (-a,b, ) (-(M(-
(+a,c,),("(*(N(+4.1275,("¢,c,),)(*b,b,)),c,)(-8.3945,a,)),)(-c,a,)),a,)),(-
b,0.11751,)),)),(+9.0807!,(/(-a,(+(-b,5.9786!,)(+6.2349,(+(*a,("4.1548.d,)),(-(-
¢,b,),(*d,("c,b,),),),).)).)(("a,b,).¢,)),),),d,),),).(+H(/a,a,),¢,),),)(* (b, (M(H(+(/d,(*(*(-
3.9286!,b,)(-("(-c,c,)(-(+(*(/d,(-b,a,),),(-b,d,)),(-("9.6037,a,),d,),),c,)),a,)),(-b,d,)),),(-
c,(10.0288!,(/d,b,),),),),b,),(+(-(*(-(*a,("(*0.9960,0.0688!,)(-
3,a,)),)(/a,b,)),b,),b,),a,),),),d.)) (4.5)

Asagida her bir jenerasyon sonrasi en iyi, ortalama ve en kotii bireylerin uyumluluklar

gosterilmistir.
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Sekil 4.6 Ornek 2-Deneme 2’nin uyumluluk grafigi.
Denklem (4.5)’de elde edilen model 52. jenerasyonda elde edilmistir.

4.2.3 Deneme 3
4.2.3.1 Modelleyici Parametreleri

Deneme 3 igin popiilasyon biiyiikligi 5000, ¢aprazlama orani 0.8, mutasyon orami 0.2,
caprazlama sonrast maksimum derinlik 200 ve maksimum jenerasyon 100 almmustir.

Secim yontemi olarak turnuva se¢im yontemi belirlenmistir.

4.2.3.2 Bulunan Coziim

Bu denemedeki parametrelerle program 10 kez bilgisayarda uygulanmistir. Cizelge 4.6 de
bu deneylerin sonuglar1 gosterilmistir.. Her bir deneme yaklasik 10 saat civarinda
stirmiistiir. Bu denemelerin hepsinde modelleyici kabul edilebilir hata sinirimiz olan %10

hata saniriin altinda program liretmistir. Bunlardan en iyi olaninin teknik detaylar1 agagida

anlatilmaktadir (Cizelge 4.6).
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Cizelge 4.6 Ornek 2-Deneme 3’nin sonug listesi.

Deney No Bulunan Uyumluluk
1 0.984
2 0.960
3 0.910
4 0.942
5 0.948
6 0.955
7 0.951
8 0.964
9 0.901
10 0.974

Modelleyici 100 adet jenerasyonun (on iki saat otuz dakika siirdii) sonucunda 0.984
uyumluluk degerine sahip asagida gosterilen formiilii en iyi olarak bulmustur. Cizelge
4.3’te verilen dogrulama verileri ile yapilan dogrulama testinde dogrulama verisinin

sonucun tutarliligini onayladig goriildii.

F(a,b,c,d) =
MMM (*a,5.1595,) (-(/(+e,b, ) (-a,(/(-b,a,) (+4.34 19, (+(C* (" (/MM (/(M(*a,(-a, (/(-
b,c,)(+c,a,)),),)(-(/(+¢,b,)(-a,(/(-b,a,)(+4.34 19, (+(* (M (/(*(*d,b,)(-(/(+9.6697,b,)(-
a,(/(-b,c,)(+7.6396,a,)),)),c,)),d,)(/4.3419!,5.1595,)),c,),(-
d,0.4982!,)),)),)).¢c,)),d,)(/4.3419!,9.6697,))(-(/(+c,b,)(-a,(/(-
b,c,)(+7.6396,a,)),)),c,)),d,)(/4.3419!,9.6697,)),c,),(-
d,0.4982!,)),)),)),¢c,)),d,)(/4.3419!,9.6697,)),c,),(-d,0.4982!,))(/(+0.4982!,b,)(-
a,(/5.1595,("(/("(*a,5.1595,)(-(/(+¢,b,)(-a,(/(-b,(-(-a,(/(-b,(/(+(+(*("(/("a,(-(/(+¢,b,)(-
a,(/(-b,a,)(+4.3419!,(+(*("(/1.4353,d,)(/4.3419!,9.6697,)),c,),(-
d,0.4982!,)),)),)),¢c,)),d,)(/(+¢,b,),9.6697,)),c,),(-d,0.4982!,)),(-a,(/(-
a,(/(+(*c,4.3419!,),(-d,0.4982!,))(-a,c,)),),C,),)),a,),),(-b,(/(/(+¢c,b,)(-a,c,)),(-
(+7.6396,a,),b,),),),),),b,),),(-b,(/(/(+¢,b,)(-2,9.6697,)),(-
a,b,),),),),)),c,)),d,)(/(*d,c,)(/(+(/(+4.3419!,(-a,4.3419!))),a,),(-a,b,)),a,))),),)))  (4.6)
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Asagida her bir jenerasyon sonrasi en iyi, ortalama ve en kotii bireylerin uyumluluklar
gosterilmistir.

1.2
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Sekil 4.7 Ornek 2-Deneme 3’iin uyumluluk grafigi.

Denklem (4.6)’da verilen model 56. jenerasyonda elde edilmistir.
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BOLUM 5

SONUC

Yapilan ¢alismada ¢6ziim uzay1 olduke¢a biiyiik ve karmasik olan tersine problemler igin
Evrimsel Algoritmalarin bir alt dali olan Genetik Programlama ile ilgili bir yazilim

gerceklestirilerek oldukca basarili sonuglar elde edilmistir (Arslan ve Gdloglu, 2005).

Popiilasyon olusturulurken kullanilan agacin derinliginin (3, 5, 7) problemin ¢dziimiine
etkisinin ¢ok da fazla olmadigi goriilmiistiir. Popiilasyon derinligi farkli oldugunda da
program ayni sonuglar1 tiretebilmistir. Cilinkii baslangi¢ popiilasyonunda olusan bireyler

sonradan ¢aprazlama islemcisinin etkisiyle biiylimektedirler.

Popiilasyonun biiyiikliigiiniin problemin ¢6ziimiine olumlu yonde yaptig1 katki goriilmiis,
daha az sayidaki jenerasyonda daha etkin sonuglar ¢ikartmistir. Fakat daha yavas galistig
gbzlemlenmistir. Bu, popiilasyon biiytlidiikge onlarla genetik operatorlerin islenmesi daha

cok zaman aldig1 nedeniyle agiklanabilir.

Genetik Programlama modelleyici tasarlanirken goriilen en biiylik zorluk programin yavas
caligmasi ve bellekte fazlaca yer kaplamasi olmustur. Bunun nedeni bilgisayarin diiz yaz1
(string) tipindeki islemleri yaparken (agagclar tasarlanirken diiz yazi tipinde kaydedildi) ¢ok
zaman kaybetmesidir. Ayrica bir birey i¢indeki fonksiyonlarin ¢ok fazla olmasi da yine

zaman acisindan bilgisayar1 zorlayan konularin baginda gelir.

Secim yontemleri olarak uyum oranli se¢im ve turnuva se¢imi kullanilmistir. Bu ikisi
arasinda standart basit problemlerde uyum oranli se¢im yonteminin daha Once sonuca
gittigini gorilmiistiir (deney 1 in deneme sonuglar1). Fakat daha karmagsik olan (tersine
problem) problemlerde turnuva se¢iminin daha bagarili oldugu goriilmiistiir. Yapilan
denemelerde turnuva secimi %10 hata sinirmnin altinda sonuglar {iretti. Bu sonug iki
noktay1 gostermektedir. Birincisi, Genetik Programlamada rastgelelikten faydalanildigi

icin program tekrar tekrar ¢alistirmalidir. Bu ayn1 parametrelerle ve farkli parametrelerle
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olabilir. Hatta ne kadar calistirilirsa o kadar dogru sonuglara ulasma olasilig1r fazla
olmaktadir (yapilan caligsmalarda ¢6ziime ulagsma zamani ¢ok fazla oldugu icin 10 adet
tekrarlama yapilmistir). Ikincisi, yukarida bahsedilen turnuva segimi karmasik

problemlerde (tersine problem) uyum oranli segime gore daha basarilidir.

Test verisinde ne kadar fazla Orneklem alindi ise, sonugta Genetik Programlama
modelleyicisinin irettigi ¢oziimiin o derece tutarli oldugu goézlemlenmistir. Dogrulama
verisinin genellikle ¢ok fazla 6rneklem oldugunda bir etkisinin olmadigi yalniz sinirh

sayida test 6rneklemi ile ¢alisiliyorsa hayati 6nemi oldugu goriilmiistiir.

Caprazlama islemcisinin 0.5 den asagi tutulmamasi gerektigi goriilmiis aksi takdirde
programin evrilmesi istenilen uyumluluk diizeyine erismesi miimkiin olmadig1

saptanmigtir.

Mutasyon oraninin 0.2 den daha biiylik se¢ilmesinin ¢dziime olumsuz yonde katki yaptigi
goriilmiistiir. Mutasyon anina kadar gelmis uyumlulugu iyi bireylerin kaybolmasia neden

olmustur.

Genel olarak Genetik Programlamanin ¢dziim uzay1 oldukga biiyiik ve karmasik olan ve
geleneksel optimizasyon yontemleri ile ¢oziilemeyen problemleri ¢dzmek igin biiyiik
kolayliklar sagladigi goriilmiistiir. Genetik Programlamin sonucunda ortaya ¢ikan sonucun

sade, kolay anlasilir oldugu gézlemlenmistir.

Bundan sonra yapilacak olan c¢aligmalarda Genetik Programlamanin nasil daha hizli sonuca
gidebilecegi lizerinde caligmalar yapilabilir. Zira ¢6ziim zamaninin ¢ok uzun olmasi ve
giicli. makinalara ihtiya¢ duyulmasi Genetik Programlama icin bir dezavantaj oldugu

aciktir.
Yapilan literatiir taramasinda Ulkemizde Genetik Programlama ile ilgili olarak ¢ok fazla

caligma yapilmadig: goriildii. Yapilan bu ¢alisma bundan sonraki yapilacak olan ¢aligmalar

icin faydali olacaktir.
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A. YAZILIMIN TANITILMASI

A.1 GenPRO YAZILIMININ TANITILMASI

GenpPRO yazilim Visual Basic.NET programlama dilinde nesne tabanli olarak
yazilmistir. Programin icerisinde herbir genetik operatér igin classlar (selection.vb,
crossover.vb, mutation.vb) olusturulmustur. Classlar programlar yazilirken okunabilirlik ve
gelistirilebilirlik bakimindan ¢ok biiylik kolayliklar saglamaktadir. Program single
threading caligmaktadir. Ciinkii Genetik Programlamanin yapist geregi biitliin islemler
birbirinin devami niteligindedir. Béyle oluncada multi threading bir program yazmak
olanaksizdir. GenPRO yazilimi 3124 satirdir. Genetik Programlamanin dogasi geregi
GenPRO yazilimi ¢aligirken gliglii makinalara ihtiyag duymaktadir. GenPRO igin gerekli
konfigiirasyon su sekildedir;

Windows xp,Windows 2000 ailesi, windows 2003 server isletim sistemi

Microsoft .NET Framework ver 1.1

Ragional and language options — Standarts and formats - English (United States)

GenPRO yukarida sayilan igletim sistemlerinin gerektirdigi minimum donanim
ozelliklerinde calisabilir. Genetik Programlamanin dogas1 geregi dogru sonuglara ulasmak
icin genetik parametreler (Popiilasyon sayisi, Maksimum jenerasyon) ¢ok biiyiik alinabilir.
Boyle durumlarda degiskenlerin igeriginin ¢ok biiyiik olmasi, iiretilen modellerin igeriginin
genislemesi, string tipinde islemlerin bilgisayarda yavas olmasi (GenPRO’da bireyler
string olarak kaydedilmistir) gibi nedenlerle, yazilim hem bilgisayardan asir1 derecede
hafiza ister hemde sonlanmas1 ¢ok biiyiik zaman (bir kac giin) alabilmektedir. Makinalarin

bunu karsilayacak konfigiirasyonda olmas1 gerekmektedir.
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A.2 GenPRO’NUN CALISMASININ ACIKLANMASI

A.2.1 GenPRO’nun Genetik Programlama i¢in Hazirlanmasi

GenPRO kurulduktan ve ¢alismaya basladiktan sonra GenPRO ana meniisii ile karsilasilir
(Sekil A.1). Yapilmasi gereken ilk sey “Tamimlar” tabindan Sekil A..2’de gosterilen
“Genetik Parametreler” sekmesine girip oradan genetik parametreleri girmektir. Genetik
parametreleri girerken dikkat edilmesi gereken sey ondaliki sayilar belirtirken araya nokta
(.) konulmasidir. Eger nokta yerine virgiil (,) konulursa GenPRO bunu algilamayacaktir.
Bu problem Tiirkcemizde ondalikl1 ifadelerin virgiille ayrilmasindan ingilizcede nokta ile

ayrilmasindan kaynaklanmaktadir.

% GenPRO
Tanmnlar  Cahstr  Grafik  Yardim k

Fiastgele Olugan Bireyler

Ewrilen Bireyler

Bulunan Coziimler

Sekil A.1 GenPRO ana meniisii.
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™ Genetik Parametreler E| |E| |Z|

Fopiilasyorun Biiviikliigi soo0
b akzimmurn Derinlik IZ'I:IEI—
Caprazlama Orani IEIB—
Mutazpon Orani IEI2—
b &k zimurm Jenerazyon %JEDDH—

=Secim rontamler
£ Upum Oranh Secim Yontemi

* Turnuva Secim y'gntemi

K.apdet Cikig

Sekil A.2 Genetik parametrelerin girilmesi.

Sec¢im ydtemi olarak Sekil A.2’de goriilen “Uyum Oranli Se¢im” veya “Turnuva Se¢im

Yontemlerinden” birini segmek miimkiindiir.

Sonraki agsamada, daha once hazirlanan ve bir dosya halinde olan dgrenme verisi (*.txt)
girilmelidir. Bunun igin “Tanimlar” tabindan “Ogrenme Verisi” sekmesini tiklayarak
(Sekil A.3) okutulacak dosyanin kac degiskenli (sonug¢ hari¢) oldugunu belirtmek icin
acilan combobox’ta dgrenme verisinin degisken sayist segilir (Sekil A..4). “Dosya Oku”
butonu tiklanir sonrasinda g¢ikan dosya penceresinden (Sekil A.5) 6grenme verisi igin
onceden hazirlanan dosya secilir. GenPRO on adete kadar degisken igeren &grenme

verilerilerini desteklemektedir.
Ogrenme verisi hazirlanirken dikkat edilecek husus degiskenler birbirinden virgiil ile

ayrilmahidir. Sonug en son degiskenin saginda belirtilmeli ve yine virgiil ile ayrilmalidir.

Ondalikl1 degisken yada sonuglar nokta ile belirtilmelidir.
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B dosyafitness - Notepad

File Edit Format Miew Help

F,10.5,3000,50,0,136
&,10.5,3000,150,1, 33

Sekil A.3 Ogrenme verisinin formati.

Degisken Sayisi

Cikblanruz kag degigkenl? l| vI
Diogya Oku |

Sekil A.4 Degisken sayisinin se¢ilmesi.
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Open

Look in: |iﬂcalisma5 " j i EF -

by Recent Z] Formul

Documents [Z] Formulvalidate
"_T L [Z] grafik
- [Z] sanuc
Deszktop

\$

My Documents

@

ty Computer

by M etwork File name: | j Iﬂ]
Flaces
_.:J Cancel

Files of type: |

Sekil A.5 Ogrenme verisinin segilmesi.

Sonra, dogrulama verisinin girilmesi gerekir. GenPRO dogrulama verisinin girilmesini
zorunlu kilmaz bunu kullaniciya birakir. Genetik Programlamada kimi zaman dogrulama
verisi kullanilmayabilir. Dogrulama verisinin format1 (degisken sayis1) 6grenme verisi ile

ayni olmalidir.

Son olarak; fonksiyon secimini yapmak gerekir bunun i¢in “Tamimlar” tabindan
“Fonksiyon se¢imi” sekmesini tiklanir. Cikan pencerede (Sekil A.6) kullanmak istenilen
fonksiyonlar isaretlenerek “Kaydet” butonuna basilir. Bu adimla birlikte GenPRO’nun
caligmasi i¢in ihtiya¢ duydugu nesneler girilmis olur. Bundan sonra artik GenPRO Genetik

Programlama i¢in ¢alismaya baglayabilir.
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E Fonksiyon Seg

Fullanmak. istediginiz fonksipanlan seginiz

v Toplama v [zt Alma
V- Cllc;eutm[a}S T Log
«  [apma Coz
v [ =
Balme Sin
v/ s

F.apdet |

Sekil A.6 Fonksiyonlarin se¢imi.
A.2.2 GenPRO’nun Genetik Programlama icin Cahsmaya Baslamasi
Bunun i¢in ilk olarak “Caligtir” tabindan “Agag¢ Olustur” sekmesi tiklanir. Burada GenPRO
baslangicta belirtilen popiilasyon biiyiikliigii oraninda bir zaman gecikmesi ile ikili aga¢

yapisinda rastgele bireyler olusturur (Sekil A.7). Bu olusan bireylerin sayis1 popiilasyon
biytikligii kadardir.
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¥ GenPRO

Tanmnlar  Cahstr  Grafik  Yardim

Rastgele Olugan Bireyler

H+CTeleN+a)3. 791 AN )] ~|
[Nl (BIE. 37 TEN(--(be])(T3. 2083 (] =

(a3 0834 AR (el )]0

[l+eleN+E.7229) )+ 5. 3053) (] (d)(a]l]

[+ CleNallra)4. 6431 MECTENdIICS. 624300

ECTeleN+a)E-Ac)eald)

[L+(+{allali/[7. 463727752+ (eNb]((2)ia])

(1N eNHBNEIAANBN NI b

Ewrilen Bireyler

Bulunan Coziimler

Sekil A.7 Baslangi¢ popiilasyonunun olugmasi.
Sonra, “Caligtir” tabindan “Baslat” sekmesi tiklanarak GenPRO’nun olast ¢oziimleri

iiretmeye baglamasi saglanir (Sekil A.8). Bu sirada “Grafikler” tabindan gérmek istenilen

grafik tiklanarak adim adim programin nasil ilerlediginin grafigi goriilebilir (Sekil A.9).
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¥ GenPRO

Tanmnlar  Cahstr  Grafik  Yardim

Rastgele Olugan Bireyler

| 2 Adllc]l]
(TN 2. 20330 N AANbD( )e])
[+ Al e+ a)(8. 331 3 "[4. 65311208671
[#[--(5. 31 48)B0CA ) 2. 04081 (+[A7. 11 240(b))(-[8. 5305) )
HA (e NN+ 857 4N e)e))

[ )el+ b4 5081 IEHeNDCb]
AHalalll-(bl(all+(+{a)(6. 2857 I3, 5961 Jie))

[
(1203577 ABI &N (2l el eI

Ewrilen Bireyler

generaspon=0, 0.formul=(-{/["e.e.][*a.1.9123L])[/[/e.b.ll/d.c.]]). aduct fitness'i=0.0275600533562633, nomn fithessi=0.00881 763977521216

generasyon=0, 1. formul=(+[+["d.e,)[/2.3099 & JI[/[+d b.)[/c.c.]ll. adjuct fitnesi=0.0325358961 830248, nom fitness'i=0.0104105845339278

generasyon=0, 2 formul=(+[/[+e.a.][/c.a.]l[+[-a,8.331 3 ]["4. B531 1 2.08671 )], adjuct fitnessi=0.0357142857142857, nom fitness'i=0.0114265274521324
generazpon=0, 3 formul=(/(-[-5.3148.b )[/d.2.0408.))(+(/7.1124] b )[-8.5305.d.]]). adjuct fitness'i=0.0301 37567585331, nom fitness'i=0.00366143338023141

generasyon=0, 4 formul=(-{/["c.e.)[+d.d.JI[-[+8.8974.c.)[-c.c.)l). adjuct fitness'i=0.0226513305688E7, norm fitnessi=0.0072471 4861 259571
generasyon=0, 5 formul=["[-[/e.c.][+b.4.50811 ))[+[-c.d.]"b.a.])). adjuct fitness'i=0 039635747 4808528, norm fithessi=0.0126811 707868571
generasyon=0, 6 formul=(-{-[+a.a.)[-b.a.][+[+a.6. 2857 ][*9.55961 & ]I, adjuct fithes=i=0.0186289641271 352, nom fitness'i=0. 005960202 36009503
generasyon=0, 7 formul=(-{""a,5.5779.)[/b.a.ll/[*a.c.)/c.a))). adjuct fitness'i=0.034924554231 7209, norm fitnessi=0.0111738585751029
generasyon=0, 8 formul=["[/{+a.c.["b.c.)[-[+e.e.)[+a.a.]ll. adjuct fitness'i=0.028955507 2463768, norm fitness'i=0. 00927 370343941183
generasyon=0, 3 formul=(""[-a.b,)[/d.b. I/ "a.8.67 360 ) "c.e.]ll. adjuct fitnessi=0.028985507 2463765, nom fitness'i=0.00927 370343941183

generasyon=0, 10.formul=[/[/[/7. 7988)d.)["d.c.]["[/a.c.)("d.9. 75600 ]]). adjuct finess'i=0.0293467702412011. norm fitnessi=0.0093892869221 9021
generasyon=0, 17 formul=(/[+[+d,c.)"b.d.JI[-[#d.1. 3580, )[+e.d.]1l. adjuct fitnessi=0.026831 3035452201, nom fitness'i=0.008584481 54 300677
generasyon=0, 12 formul={/["/a.e.)[/d.d.]I["[+8.96600 & ][/e.b.]]). adjuct fitness'i=0.0285723029249694, norm fithessi=0.009237676501 0577

Bulunan Coziimler

Program Calismaya Basladi

Sekil A.8 Bireylerin evrilmesi.

5] Eniyi - Ortalama

Eniyi Fitness - Ortalama Friness Grafigi

e 1 i Fithess

e, ([t alama Ftness
En kit Ritness

finess

—
s
|

0 T I

Generasyon

Sekil A.9 Grafiklerin gosterilmesi.
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Program calismasini bitirdiginde ana meniiniin en altinda “Program Calismay1 Bitirdi” diye

bir uyar1 alinir ve GenPRO’nun sonlandig1 anlagilir (Sekil A.10).

¥ GenPRO

Tanmnlar  Cahstr  Grafik  Yardim

Fastgele Olugan Bireyler

[T 549502, 75841 (+[3.971 ()TN (=) a) ~|
CECTAENC TN bl A0 462307 =
(A T2+l 0Nl (&)=, 304100)

T TelaNC e (2. 7346) el ()31 S48

C N TeNbIA2. 2038 N )]

CrC B e dibN-c)(3. 63571

[CNBNC b8 5013 e (a) ]

CrTHENEN-aICT . 041 )R- b

Ewrilen Bireyler

generasyon=0, 0. formul=[""[*1.54351,2. 75840 )[+3.9712Lc.))"[/c.b.)"a.a.))). adiuct fitnessi=0.0290151531637398, norm fithess'i=0.0021 989857040183 |
generasyon=0, 1 formul={"{-("a,d,)"d.d.]l[-{*e.b.)i/b.0.46231 J]), adjuct fitness'i=0. 028985507 2463768, nom fithess'i=0.00219673891427724 i
generasyon=0, 2 formul={+[/["a.d.)[+a.a)"[-e.d.)"a.3.30411 ]1]. adjuct fitness'i=0.0295236296296295, norm fitness'i=0.00224555533453451

generazyon=0, 3 formul={/["["e.a.)(*d.c.]I"[-2. 7346, ){/d.3.1546 ]]). adjuct fitness'i=0.0106726034502293, nom fitnessi=0.0008083435356667626

generaspon=0_ 4 formul=""[/e.c.][*e.b.JI[/[+2 2038 & ][*c.c.])). adjuct fitnessi=0 0284678057584677 . nom fithess'i=0.00215750361 662308

generasyon=0, B formul="{"("b.d.)[/e.c.]l-{*d.b.)j-c.3.63571 ]|, adjuct fitness'i=0.025259332281 8063, norm fitness'i=0.00191434524631219

generasyon=0, B formul={/[*["b.b.)"d.b.JI[/"8.5018,e.)a.d.]1l. adjuct fitness'i=0.0291 285174101745, nom fitness'i=0.00220753487474853

generasyon=0, 7 formul=(""[-e.d.)[-a.d.J)("("1.0415 b.J[-e.d.]]]. adjuct fitness'i=0.028985507 2463768, norm fithessi=0.00219673891427724

generasyon=0, 8 formul={/[+[-e.d.J-b.c.]I*["d.e.)(#0.1033Lb,)]). adjuct fitness'i=0.028985507 2463768, nom fitness'i=0.00219673591427724

generasyon=0, 9 formul={+[""e.d ][ "a,6.6326.])[--d.e.)#a.d.]]). adjuct fitness'i=0 000201126307 3209983, norm fitness'i=1.52428555162037E -05

generasyon=0, 10 formul={-[-[-d.c.][/b.e. " [+e.c.l+a.c.]l). adjuct fithesi=0.021 975021978022, norm fithessi=0.001 BE5E531 YE7RIE6E

generazpon=0, 11 formul=(-[4-a.a)[+d.1.5232] )I[/[-2.6.3663.)(+7.31240 b ]]). adjuct fitnessi=0 0283628401 413604, nom fitness'i=0.00214354853563331

generasyon=0, 12 farmul=[/("(*b.c.l+c.c.))"[/d.b.)"e.8.50061.))), adjuct fitness'i=0.01, nom fitnessi=0.000757 874925425647 |

Bulunan Coziimler

U aha kadar bulunan en iyi formulun = [-[-{"6.40231 ¢ )[%e,9. 79771 )).1.42151 )
bu farmulun fitnessi = 0.910622410417519
programin calizmaya baslamasi = 5/23/2005 2:30:26 AM bitizi = 5/23/2005 2:32:41 AM

Program Calismagi Bitirdi

Sekil A.10 GenPRO’nun sonlanmasi.

GenPRO c¢aligmasini bitirdikten sonra en son olarak dogrulama yapilir. “Calistir” tabindan
“Dogrula” sekmesi tiklanarak bu gergeklestirilir (Sekil A.11). GenPRO dogrulamada,
dogrulama verilerini o ana kadar buldugu en iyi sonuca uygulayarak yapar. Eger
dogrulama verileri 6grenme verilerinden daha iyi sonug elde etti ise o zaman GenPRO
buldugu ¢oziimiin uyumlulugunu giincellestirir. Dogrulama verileriyle bulunan ¢6ziim ¢ok

kotii sonuglar elde ederse o zaman ¢6ziim tutarsizdir. GenPRO yeniden ¢aligtirilir.
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Rastgele Olugan Bireyler

[T 549502, 75841 (+[3.971 ()TN (=)()) |
CECTAENC TN bl A0 462307 =
(A T2+l 0Nl (&)=, 304100)

T TelaNC e (2. 7346) e ()31 S48

C A ENeCTeNbIA2. 2038 ()]

CrC B e dibN-c)(3. 63571

[CNBNC b8 5013 e (a) ]

CrTHENEN-aICTN . 041 8B 0) b

Ewrilen Bireyler

generasyon=0, 0. formul=[""[*1.54351,2. 75841 )[+3.9712Lc.))"[/c.b.)"a.2.))), adiuct fitnessi=0.0290151531637398, norm fithess'i=0.0021 989857040183 |
generasyon=0, 1 formul={"{-("a,d,)"d.d.]l[-{*e.b.)i/b.0.46231 J]), adjuct fitness'i=0. 028985507 2463768, nom fithess'i=0.00219673891427724 =
generazyon=0, 2.f0rmul=[+[.-"["a,d,][+a,a,]]["[-e,d,]["a,3.3041 1111 adjuct fitness'i=0.0296296296296296, norm fitnessi=0.00224555533455451

generasyon=0, 3.formul=| [.-"[ ["e.a)"d.c.)I["-2.7946,2.)(/d. 215451 ]]). adjuct fitness'i=0.01067 26034802293, norm fitnessi=0.0008038435856667626

generasyon=0, 4. formul="{" [f’e c e b l/+2. 20380 e )["c.c.]]). adjuct fitness'i=0.0284678057584677 , norm fitness'i=0.00215750361 662306

generasyon=0, B formul="{"("b.d.)[/e.c.]l-{*d.b.)j-c.3.63571 ]|, adjuct fitness'i=0.025259332281 8063, norm fitness'i=0.00191434524631219

generasyon=0, B formul={/[*["b.b.)"d.b.JI[/"8.5018,e.)a.d.]1l. adjuct fitness'i=0.0291 285174101745, nom fitness'i=0.00220753487474853

generasyon=0, 7 formul=(""[-.d.)[-a.d. ]]["["1 0415.b,)(-e.d.])). adjuct fitness'i=0. 028985507 2463768, norm fithessi=0.00219673891427724

generasyon=0, 8 formul=| [.-"[+[ e.d.)-b.c ) "d.e /010330 b.])). adiuct fitness'i=0.028985507 2463768, nom fitness'i=0.00219673891427724

generaspon=0, 3 farmul=(+[""e.d.)"a,6.6326 J)[--d.&.)i/a.d.])J). adjuct fitness'i=0.000201126307320932, nomn fitness'i=1.52428585162037E 05

generasyon=0. 10.formul=[-{-[-d.c.)[/b.e J["[+e.c.l[+a.c.]l). aduct fitnessi=0.021978021 978022, norm fitness'i=0.001 EE5E591 7E7RI6E

generazpon=0, 11 formul=(-[4-a.a)[+d.1.5232] )I[/[-2.6.3663.)(+7.31240 b ]]). adjuct fitnessi=0 0283628401 413604, nom fitness'i=0.00214354853563331

generasyon=0, 12 farmul=[/("(*b.c.l+c.c.))"[/d.b.)"e.8.50061.))), adiuct fitness'i=0.01, nom fitnessi=0.000757 874925425647 |

Bulunan Coziimler

U aha kadar bulunan en iyi formulun = [-[-{"6.40281 ¢ )[%e,9. 79771 ]).1.42151 )

bu farmulun fitnessi = 0.910622410417519

programin calizmaya baslamasi = 5/23/2005 2:30:26 AM bitizi = 5/23/2005 2:32:41 A
walidation sonrasi en ivi formulumuzun fitnessi = 0.910622410417519

Program Calismagi Bitirdi

Sekil A.11 Dogrulamanin yapilmasi.

A.2.3 GenPRO’nun Ciktilar1

GenPRO ¢alismasmi bitirdiginde kullanicilara text dosyalar halinde sonuglar sunar. Bunlar

asagida aciklanmistir.

eniyiler.txt : Bu dosyaya GenPRO evrilen her jenerasyon sonrasinda olusan

uyumlulugu en yiiksek bireyi kaydeder.

grafik.txt : Bu dosyaya GenPRO Grafikler tabinda yer alan grafiklerin sayisal
ifadesini kaydeder.

sonuc.txt : Bu dosyaya GenPRO calismasini bitirdikten sonra calismayla ilgili

istatistikleri kaydeder.
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hesaphatalari.txt : Bu dosyaya GenPRO calismas1 sirasinda ortaya ¢ikan hesap
hatalarin1 kaydeder. Bunlar sifira bolme hatalar1 ve sonsuza yakinsama hatalar1 gibi
hatalardir. Bu tiir hatalar sonras1 GenPRO ¢alismasini durdurmaz bu tiir bir hataya diistiigii
bireyin uyumlulugunu sifir yaparak o bireyin bir sonraki jenerasyonda secilme sansini yok

etmeye c¢aligir.
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EK ACIKLAMALAR B
FORMULUN DOGRULANMASI
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B. FORMULUN DOGRULANMASI

B.1 TEST (OGRENME) VERILERININ FORMULE UYGULANMASI

Yapilan c¢alismanm 2.0rneginin 3.Denemesinin sonucunda verilen tersine problem igin
GenPRO 0.984 basar1 oranina sahip en iyi formiilii bulmustur. Bulunan bu en iyi formiile
(B.1.) baslangicta belirtilen O0grenme verileri uyguladiginda ortaya ¢ikan sonuglarin

standart sapma dagilimi1 agagida Sekil B. 1’de gosterilmistir.

F(a,b,c,d) =
MM (*a,5.1595,) (-(/(+e,b,)(-a,(/(-b,a,) (+4.34 19, (+(C* (N (/MM (M(*a,(-a, (/(-
b,c,)(+¢,a,)),),)(-(/(+¢,b,)(-a,(/(-b,a,)(+4.34 191, (+(*(N(/("(*d,b,)(-(/(+9.6697.b,)(-
a,(/(-b,c,)(t7.6396,a,)),)),¢,)),d,)(/4.3419!,5.1595,)),¢c,),(-
d,0.4982!))),)),)),¢,)),d,)(/4.3419!,9.6697,))(-(/(+c,b,)(-a,(/(-
b,c,)(+7.6396,a,)),)),c,)),d,)(/4.3419!,9.6697,)),c,),(-
d,0.4982!))),)),)),¢,)),d,)(/4.3419!,9.6697,)),¢,),(-d,0.4982!,))(/(+0.4982!,b,)(-
a,(/5.1595,(M(/("(*a,5.1595,)(-(/(+¢,b,) (-a,(/(-b,(-(-a,(/(-b,(/(+(+(*("(/("a,(-(/(+¢,b,)(-
a,(/(-b,a,)(+4.3419!,(+(*("(/1.4353,d,)(/4.3419!,9.6697,)),c,),(-
d,0.4982!))),)),)),¢,)),d,)(/(+¢,b,),9.6697,)),c,),(-d,0.4982!,)),(-a,(/(-
a,(/(+(*c,4.3419!,),(-d,0.4982!,))(-a,c,)),),C,),)),a,),),(-b,(/(/(+¢,b,)(-a,¢,)),(-
(+7.6396,a,),b,),),),),),b,),),(-b,(/(/(+¢,b,)(-a,9.6697,)),(-a,b,)
)5)).0),¢,)),d) /(M d, e, )(/(+(/(+4.3419! (-a,4.3419!,)),a,),(-a,b,)),a,))),),)))  (B.1.)
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Sekil B.1 Formiile girilen 6grenme verilerinin sonuglarinin standart sapmas.

Burada formiiliin 6grenme verilerine ¢ok biiylik oranda uyum sagladigi goriilmektedir.

Sonuglarin standart sapma ortalamasi %1’in altinda yogunlagsmaktadir.

B.2 DOGRULAMA VERILERININ FORMULE UYGULANMASI

Yukarida anilan B.1. formiiliiniin dogrulama verilerine uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikan

degerlerin standart sapmasi Sekil B. 2. de gosterilmistir.

g 18

§ 16 - .
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3 - 121 ¢

e X

,3 =~ 10
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Dogrulama verisi adedi

Sekil B.2 Formiile girilen dogrulama verilerinin standart sapmasi.
Grafikten anlasilacagi iizere formiil, dogrulama verileri i¢in test verilerinde oldugu kadar

bir uyum saglamamistir. Bunun yaninda ortalama standart sapma yinede %10’nun

altindadir. Bu gibi durumlar iki sebeple aciklanabilir;
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Genetik Program baslangicta verilen 6grenme verilerine asir1 derecede uyum saglamis

(overfitting) olabilir.

Secilen test verileri ile dogrulama verilerinin, farkli Orneklemlerden (girdileri

bakimindan) se¢ilmesi nedeniyle olabilir.
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