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Genetik programlama bilgisayar programlarinin rastgele uygulanan degisimler ve
uyuma dayali elemelerin tekrariyla yani evrimsel siire¢le elde edildigi bir program
sentezi yontemidir. Ancak genetik programlama 30 yil1 agskin gegmisine ragmen heniiz
pek cok modern programlama diline uyarlanamamistir. Sebebi ise bu dillerin zengin
Ozellik seti ve cok asamali test siireclerinin ¢6ziim uzayini en iyi evrimsel aramanin dahi
yolunu kaybetmeden, yerel minimumlara takilmadan ¢oziimii bulamayacagi kadar
genisletmesidir. Bu ¢aligmanin amaci LLM'lerin kod iiretim 6zelliginin gordiigi genis
ilginin sebep olacagi ongoriilen zorunlu ve derlemeli dillerde kod sentezi yontemleri
arastirmalarindaki hizlanmaya katki saglamasi ic¢in literatiirde ve deneylerde
karsilagilmis sorunlarin ve onlara gelistirilen ¢6ziim Onerilerinin paylasilmasidir.
Calismada tanitilan yontemlerden biri olan Katmanli Arama, ana aramanin kesifsel
karakterini korumak hedefiyle ¢alisma zamani, s6zdizimi ve basim hatalarina sahip
denekler ortaya ¢iktig1 her seferde, ¢cok adimli tamirleri bulmak i¢in sinirlandirilmais, s1g,
sikisik ve izole alt evrimler baslatir. Ana aramay1 sadece semantik hatalarin giderimine
gore yapilandirmaya imkan tanir. Bu sayede, davranisi iyilestirmek icin birden fazla
yapisal diizenleme gerektiren yeniliklerin prematiire elenmekten korunmasi hedeflenir.
Paylasilan bir baska yontem ST-ASTGP, AST kaynakli ¢oziim uzayr genislemesini
azaltma hedefiyle sadece genotipte degil ayni zamanda fenotipte de tip giivenligini
gozeterek daha az s6z dizimi hatasina sahip daha iyi denekler tiretir.
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Anahtar Kelimeler: Genetik Programlama, Kod Sentezi, Birim testi
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ABSTRACT

Master Thesis

PRODUCING FIRST DRAFT OF GO CODE FROM UNIT-TESTS
WITH GENETIC PROGRAMMING

Ufuktan YILDIRIM

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Semra GUNDUC

Genetic Programming is a program synthesis method that aims to find computer
programs by repeatedly introducing randomly developed candidates and eliminating
worser ones for generations. Yet, even after its 30 years long journey, there have been
no success on applying it to an imperative and compiled language. Because of those
languages' rich feature set and multi step testing process leading the solution space to
expand further than the best evolutionary search can reach result before losing its way,
stuck in local minima. Purpose of this work is to contribute into acceleration in code
synthesis research on imperative and compiled languages which is expected to happen
in public's recent interest on code producing abilities of LLMs by sharing solution ideas
to current problems defined in literature and experimented in the research. One method
introduced, Layered Search aims to protect explorative characteristic of the main search
by spinning off overly restricted, shallower, dense and isolated sub-evolutions to
quickly check possible, near fixes whenever a candidate with runtime, syntax or print
errors is appeared in the main search. It enables main search to be tuned only for fixing
semantic errors. This way, any innovation which needs multiple generations of
structural improvement to improve behavior can get a chance against premature
elimination. Another method ST-ASTGP targets reduction in AST-caused expansion in
solution space by producing better candidates with less syntax errors by guarding type
safety not only in the genotype but also in the phenotype as defined in language
specification.

January 2024, 84 pages

Key Words: Genetic Programming, Code Synthesis, Unit-Testing
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1. GIRIS

Literatiire bakildiginda goriilmiistiir ki, ortaya ¢ikisi 30 yili asmis olan ve bu siirecte pek
cok farkli dilde bilgisayar programinin kullanicidan alinan 6rnek girdi ¢ikt1 degerleri ile
iretilmesine olanak tanimis Genetik Programlama (GP) heniiz zorunlu ve derlemeli
yapidaki programlama dillerine uyarlanabilmis degildir. Hedefe en ¢ok yaklasmis
caligmalar, zorunlu ve derlemeli bir dilde bir gelistirici tarafindan yazilmis ancak hatali
calisan kod tizerinde asgari diizenlemelerle tamirler gerceklestiren ¢alismalar ve sifirdan

kod iiretimini fonksiyonel dillerde saglayan caligmalardir.

Bu tez i¢in arastirmaya baslarken, nihayetinde bir gelistirici tarafindan saglanacak
birim-testlerine uygun kodu zorunlu ve derlemeli bir dilde iiretmeyi miimkiin kilacak bir
GP uyarlamasinin tasarlanmast hedeflenmistir. Bu hedefe ulasan bir g¢alismanin
literatiirde bulunmamasiyla birlikte, ¢alisma kapsaminda da ulasilabilmis degildir.

Ancak ilerlemenin 6niindeki engeller saptanmis ve ¢6zliim Onerileri paylagiimistir.

Calismada Evrimsel Algoritma (EA) literatiiriindeki pek ¢ok farkli alandan aragtirmada
paylasilan yontemler, hedef kitlenin ihtiyaclarina ve imkanlarmma uygun, benimseme

maliyeti diisiik bir arag gelistirmek icin bir araya getirilmistir.

1.1 Yontem

Tanitilan yontem ifade agaglar1 yerine Soyut Sozdizimi Agacit yani AST (Abstract
Syntax Tree) ve basarim fonksiyonlart yerine birim-testleri ile c¢alismay1
hedeflemektedir. Rekabet eden denekleri temsil edebilmek i¢in AST'ler kullanilmistir
(ASTGP). Bu yontemde genetik operasyonlar (diizenlemeler) AST {izerinde
gerceklestirilmektedir. Deneklerin beklenen kriterleri saglama oraninin 6l¢iimii i¢in ¢ok
adimli bir siire¢ yiiriitiiliir. AST'ler koda doniistiiriiliir, ¢alistirlldiginda birim testleri
calistiracak test¢i paket yerlestirilir, kod programa derlenir, test¢i program caligtirilir.

Kaynak kodu ile AST arasindaki ¢ift yonli doniisiimleri gergeklestirmek ve iiretilen kod



tarafindan erisilebilecek sembolleri listelemek i¢in Go dili ile birlikte kullanilan statik

analiz arac¢lar1 kullanilmistir.

Ana evrimsel aramanin koddaki semantik hatalari gidermek igin baski, sdzdizimi ve
calisma zamani hatali deneklerden arindirilmis ¢6ziim uzayi {lizerinde gezinebilmesini
saglamak i¢in Katmanli Arama algoritmasi tasarlanmis ve tanitilmistir. Bu algoritma
sayesinde ana aramanin kesifsel, yerel minimumlara takilma ihtimali diistik karakterini
korumak hedeflenmistir. Ana arama N adimli iyilestirmeleri (kompleks adaptasyonlar1)
miimkiin kilabilmek i¢in ana arama sirasinda ortaya ¢ikan hatali denekler i¢in s1g ve ¢cok

kollu, sinirlandirilmis, hizli ve izole alt aramalar baslatir.

Tanitilan bagka bir yontem ST-ASTGP, ifade agaclar1 {izerindeki mutasyonlarda ast-iist
tip uyumunu gozeterek ¢ozliim uzaymni daraltmay1 saglayan STGP'yi tip gilivenligini hem
AST i¢indeki ast-listler arasinda hem de AST'nin temsil ettigi Go kodunun Go dilinin tip
kurallarina uygunlugunu ASTGP'ye uyarlayarak AST kaynakli ¢6ziim uzayi

genislemesini baskilamay1 hedefler.

1.2 Amacg

Bu ¢alismanin amaci 92'den bu yana akademik ¢evrelerde gelisimini siirdiirmiis GP'nin
kod sentezi ¢ozlimlerinin hedef kitlesi ¢evrelere yayilmasini engellemis eksikliklerini
tanimlamak ve bunlara ¢oziim aramaktir. Son bir yilda LLM'lerin kod iiretim
yeteneklerinin genis kitleler tarafindan ilgiyle karsilanmasinin ardindan hizlanmasi

beklenen kod sentezi aragtirmalarina katki saglamasi beklenmektedir.

1.3 Onem

ASTGP'nin yani denek temsili icin Koza tarzi ifade agaglar1 yerine AST'nin

kullaniminin neden ¢6ziim uzayinin asiri biiylimesine sebep oldugu saptanmis ve

paylasilmistir.



AST kod dontisiimleri ve sembol filtrelemeleri i¢in kullanilan statik analiz araglarinin
pek ¢ok dil i¢in mevcut olmasi Onerilen yontemin farkli diller i¢in uyarlanabilirligini

artirmaktadir.

Calismada Onerilen yontem zaten mevcutta var olan birim testlerini kullanmay1 ve bu
sayede kullanicilar i¢in benimseme maliyetini diisiirmeyi hedefler. Yontem hedeflenen
haline ulastiginda, birim testleri, yontemin ihtiya¢ duydugu tiim alana 6zel bilgiyi
kullanicidan almakta yeterli olacagi icin GP'nin i¢ isleyisi kullanicidan soyutlanacaktir
dolayistyla, calisanlarin ayrica egitimine ihtiya¢ duyulmayacaktir. Bununla birlikte
birim testleri gelistirme biitgesi artirilabileceginden dolayr TDD'nin faydalarindan daha

¢ok etkilenilecektir.

Ozet olarak GP, ¢dziimiin formuna dair &ngériiye sahip olunmadiginda, 6zgiin sorunlara
¢Oziim TUretmede, problemin maddi degeri hesaplama maliyetini astiginda tercih
edilebilir bir yontemdir. Arama uzaymi daraltmak i¢in hem alana 6zel hem de genel
yontemler bulunmaktadir. Artan isci licretleri ve diisen donanim fiyatlart GP'nin uzun

vadede lehine goziikmektedir.



2. KAVRAMLAR

2.1 Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar ge¢miste farkli alanlarda kullanilarak gecerliliklerini
ispatlamislardir. Ornegin NASA miihendisleri ST5 gérevindeki uydular arasindaki
iletisim i¢in kullanilacak antenleri evrimsel algoritma yardimi ile elde etmis ve tasarim
iriinii olan QHA tipi antenle kiyaslayarak gii¢ tiikketimi, imalat karmasikligi, gérev
basarimi alanlarinda daha iyi oldugunu gérmiistiir (Lohn vd. 2004, Hornby vd. 2006).
GECCO (Genetic and Evolutionary Computation Conference), CEC (Congress on
Evolutionary Computation), EvoStar gibi konferanslarda evrimsel algoritmalarin gesitli

alanlarda gergeklestirilen uygulamalar1 tanitilir.

Gecmis caligmalar incelendiginde EA alanindaki ilerlemelerin sonuna gelinmedigi,
ancak cesitlenerek ve hizlanarak devam ettigi de goriilebilir. EA olan pek cok yontem
benzerlikleriyle digerlerinden farklilasmistir. Bunlardan bazilar1 yapay sinir aglarini EA
ile elde etmeyi hedefleyen Neuroevolution (NE), iiretilecek denekleri daha kapsamli bir
stratejiyle belirleyen Evolution Strategies (ES), denekleri onlar1 ¢aprazlamaya imkan

sunan temsillerle tutan GA, EA'y1 bilgisayar programlarini aramak i¢in kullanan GP'dir.

Bu alanlardan biri olan Neuroevolution alanindaki ¢oéziimler incelendiginde NEAT
(Stanley ve Miikkulainen 2002) evrimsel algoritmanin getirdigi imkanlar1 ortaya
koymasiyla dikkat ¢cekmektedir. Evrimsel arayisa agin topolojisini de dahil eden NEAT
hedef ¢oziimii gereksiz 6zellestirmelerden arindirilmis (generalization) verimli yapiyla

elde eder, bu modellerin ¢alistirilmasi da daha az hesaplama gerektirir.



2.1.1 Evrimsel Stratejiler

Bir EA'min arama uzay1 iizerindeki ilerleyisini tasarlamak miimkiindiir. Bu amacta
kullanilan yontemlere Evolutionary Strategies (ES) denir. ES her yinelemede merkezi
onceki nesildeki en basarili olan bolgeye ilerleyerek sonuca daha hizli ulagmay1
hedefler. CMA-ES her yinelemede arama uzaymi daraltan veya genisleten bir ES
algoritmasidir. CMA-ES daraltma/genisletmeye karar vermek i¢in kovaryans

matrisinden yararlanir (Ha 2017, Anonymous 2021).

2.1.2 Genetik Algoritma

GA EA'nin 6zel bir tiiridiir. Bu tiirde denekler 6zel bir kodlamayla temsil edilir. Bu

kodlama iki denek arasinda EA'dan farkli olarak caprazlama yapilmasina imkan tanir.

2.1.3 Yerel ve global minimumlar

Coziim uzayinin arama algoritmasi tarafindan gezilen, 6l¢iimlenen, ortaya ¢ikartilan alt
kiimesi arama uzayidir. Cogu sorun igin ilgili ¢6ziim uzayinin pek ¢ok yerel minima
icermesi beklenir. Yerel minimumlar arama algoritmalari i¢in yanilticidir ¢linkii siirekli
olarak daha uygun ¢oziimleri arayan bir algoritma yerel minimumlara ¢ekilir ve orada
takilir. Bu yiizden global minimumlara erisemez. Ornegin Sekil 2.1'de pek ¢ok yerel
minimumu olan bir fonksiyon gosterilmistir. Bu fonksiyonun global minimumu 0
degerini iirettigi (-2, -2) noktasidir. Yakinindaki birka¢ noktadan en diisiik degerlisine
gitmekten ibaret basit bir arama algoritmasi (-0.5, -0.5) noktasindan aramaya baglarsa
(-1, -1) noktasinda geldiginde bir sonraki diisiik degerli noktaya (-2, -1) ile arasinda

bulunan (-1.5, -1) esigini asamayacaktir.
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Sekil 2.1 Pek ¢ok yerel minimuma sahip bir ¢6ziim uzay1

Genel olarak makine Ogrenmesi yOntemleri veri setini parametrelerin daha dogru
degerlerini olusturmak icin kullanir. Ornegin Gradient Descent modelin iiretmesi
gereken degerler ile trettigi degerler arasindaki farki kullanarak son katmandan
baslayarak {iretilen degerlerdeki hatalara daha fazla katki saglayan diiglimlerin

agirliklarin diisiiriir.

Evrimsel Algoritmalarin yerel minimalara takilma ihtimali daha disiiktiir. Clinkii veri
setini ve hata bilgisini modeli diizenlemek i¢in kullanmazlar; aramay1r daha uygun

sonuglarin alindig1 bolgede yogunlastirmak i¢in kullanirlar.

EA'nin derin-6grenme ve diger veri seti tarafindan yoOnlendirilen yapay zeka

yontemlerinden farkli olarak global maksimumu kesfetme ihtimalinin yiiksekliginden



gelen avantaji ve evrimsel algoritmalarin en biiyiikk dezavantaji olan yiiksek islem
maliyetinin gelisen teknolojiyle birlikte azalacagr goéz Oniinde bulunduruldugunda

gelecek vadeden alternatiflerden biri oldugu diisiiniilmektedir.

2.1.4 Arama karakteristigi

Dar bolgelerde yogunlasan arama algoritmalar1 somiiriisel karakterdedir. Bu aramalar
mevcut dallar ilerletmekten daha ¢ok yeni dallar olusturur. Kesifsel aramalar ¢6ziim
uzayimnin genis alanlarini kabaca taramay1 daha kisa siirede gerceklestirir. Yeni dallar

olusturmaktan ¢ok mevcut dallarda derinlesilir.

Crepinsek vd. 2013 yilinda yayinlanan arastirmalarinda diizenli olarak uzak ve yeni
alanlara ilerleyen davranisi kesifsel, komsu bdlgelere ilerleyen davranisi somiiriisel
tanimlamistir. Sloss ve Gustafson'a (2019) gore caprazlamalar mutasyonlara kiyasla
¢Oziim uzayinda daha biiylik adimlarla ilerlemeyi saglar. Dolayisiyla caprazlamalar
global aramalar i¢in daha anlamliyken mutasyonlar da yerel aramalar i¢in daha
uygundur. Yazarlara gore bir aramanin somdiiriisel/kesifsel davranisi iyi ¢ézliimiin ne

kadar uzaklikta beklenildigine gore dinamik olarak degistirilebilir.

2.2 Geleneksel Genetik Programlama

Genetik Programlama (GP) Evrimsel Algoritmalar'in (EA) bir tiiriidir. EA dogru
¢Ozlimii elde etmek i¢in sinama-eleme (se¢ilim) ve tiiretme (¢ogalim) adimlarini siirekli
olarak takip ederek her turda (nesilde) oncekilere kiyasla, aranan degerlere daha uyumlu
¢Oziim Onerileri (denekler) elde etmeyi hedefler (Sekil 2.2). Baslangigta rastgele
yapilara sahip ¢ok sayida denek olusturulur. Tiim denekler kullanici tarafindan saglanan
bir fonksiyonla sinanir, arzu edilen sonug¢la uyumluluklarini gésteren 0 ile 1 arasinda bir
skor alirlar. Gorece yiiksek puan alan denekler (uyumsuzlar) gruptan elenirler. Kalan
denekler iizerinde caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak grubun ortalama

basarisini artiracagi beklenen yeni denekler elde edilir. Caprazlama islemini uygulamak



icin gruptan denek ciftleri secilir ve bunlarin farkli boliimleri birlestirilerek ikiser yeni
denek elde edilir. Mutasyon isleminde az sayida denek segilir ve her birinin yapisinda
birer degisiklik yapilir. Bu islem, uygulanmamasi durumunda nesiller boyunca
gergeklesecek c¢aprazlamalarin denek grubunu homojenize etmesinin ve sadece
baslangicta iiretilen deneklerin rassalliginin ulastirabilecegi ¢éziimlerle sinirli kalmanin
oniine gecmek ve lokal minimum yerine global minimuma yaklasabilmek i¢in

gereklidir.

Baslangic

\ RN
Seg:ilim—l Cogalim

Bitis

Sekil 2.2 Evrimsel algoritmalarin akisi

EA ilgili gegmis calismalara bakildiginda bilgisayar programlarini ve matematiksel
modelleri elde etmek icin siklikla kullanildiklar1 goériilmektedir. Bu tiir uygulamalarda
deneklerin en kompleks halleriyle bile islemci tarafindan hizlica test edilebilen
fonksiyonlar olmasi, evrim siirecinin deneme-yanilma yapisindan gelen asir1 islem

yikiinii dengeledigi icin tercih edildigi diisiiniilebilir.

2.2.1 Deneklerin temsili

Yaygin olarak (Koza 1992a, Ferreira 2001, Poli vd. 2008) genetik programlamada iiriin
olarak sunulan “program”lardan kasit matematiksel ifadelerdir (fonksiyonlardir). Erken

calismalarda gorillen programlar sabit degerlerin ve degiskenlerin aritmetik ve



mantiksal operasyonlarla islenmesinden ibaret matematiksel ifadelerdir (ADF, GEP vs.).
Bu ifadeler ¢ogunlukla TOPLAMA, CIKARMA, CARPMA, BOLME, VE, VEYA,
DEGIL gibi islemlerin aga¢ yapisinda baglanmasiyla olusturulur (ifade agaglari). Alt
seviyelerdeki islemlerin sonuglari onlar1 baglayan islemlere iletilir ve en sonda

programin sonucu dondiiriiliir.

Genetik programlama c¢oziimlerinde kullanilan veri yapisi genellikle diigtimleri
aritmetik/mantiksal islemlerden ve yapraklari parametrelerden olusan bir aga¢ veya
onun lineer gosterimidir. Genetik programlama calismalarinda siklikla karsilagilan islem

agaclarinin bir 6rnegi Sekil 2.3'de gosterilmistir.

N\

a b a b

Sekil 2.3 (a-b) * (a+ b) + 2 ifadesine denk gelen ifade agaci

Sonraki calismalarda fonksiyonel programlama dilleri Lisp ve Haskell dilindeki
fonksiyonlarin 6zelliklerinin eklenmesi denenmistir. Bunlara bir 6rnek HOTGP dizilerin
tizerinde islem yapmay1 saglayan "reverse", "range" ve "filter" gibi yiiksek-dereceli
fonksiyonlarin ¢6ziim tarafindan kullanilmasina imkan tanir. Bu tiir programlar giincel,
zorunlu veya nesne yonelimli programalama dillerinin sundugu olanaklarin ¢ok azini
kullanir. Giincel diller ek olarak degisken deger atamalarimi, deger erisimini, akis
kontrol araglar1 dongiiler ve dallanmalari, 6zel veri yapilar1 tanimlarini, veri yapilarina
0zel yontem tanimlarini, veri yapilarini birbirinden farklari tizerinden tanimlamay1 ve

diger pek c¢ok oOzelligi destekler. Evrim siirecini gercek kaynak kodlar1 iizerinden



yiirlitmek yerine 4 islemle siirlandirip ifade agaciyla temsil etmek ¢esitli faydalar
nedeniyle tercih edilmistir. Bunlardan ilk goze carpani, ifade agaglar1 iizerinde
gergeklestirilen mutasyon ve ¢aprazlama gibi genetik operasyonlarin gegersiz s6z
dizimine sahip programlar1 ortaya ¢ikartmamasidir. Mutasyonlarla gerceklesen digiim
ekleme, ¢ikarma veya ¢aprazlamayla gerceklesen alt-agac takasinin sonuglari her zaman

gecerli s6z dizimine sahip ifadeler olmaktadir.

2.2.2 Caprazlamalar

Genetik programlamanin pek ¢ok varyasyonunda denekler arasinda yani ifade agaclari
arasinda ¢aprazlamalar gergeklesir (Sekil 2.4). Gergeklestirmek i¢in iki agagtan birer

diigiim secilir ve bu diigiimler alt agaglariyla birlikte yer degistirir.

1. Es 2. Es
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1. Cocuk 2. Cocuk

- 7S

7N 7N

Sekil 2.4 Iki atanin ¢aprazlamasinin sonucu olan iki yavru
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2.3.3 Eleme

Pek ¢ok EA'nin kullandig1 Elitist se¢ilim yontemi n eleman arasindan n/2 elemani
O(n?*) zaman karmasiklig1 ile segmesi nedeniyle tiim evrim siirecinin en uzun siiren
asamasidir. Bununla birlikte basarimi diisiik ancak ilerlemeyi gdmiilii olarak ihtiva

edebilecek denekleri erken eledigi ve dolayistyla ¢esitliligi diisiirdligii i¢in elestirilir.

Havuzdaki ¢esitliligi korumak i¢in siklikla tercih edilen seg¢ilim algoritmalarindan biri
basarim orantili se¢ilimdir (Fitness Proportionate Selection, Rulet Cark1). Bu algoritma
havuzdan elenecek denekleri bagarimlariyla orantili ihtimalle secer. Yani basarimi 0.5
olan bir denegin secilme ihtimali 0.25 olan bir denegin 2 katidir. Sekil 2.5 bu algoritma
icin secilebilecek en basit gergeklemenin ¢alisma seklini gosterir. Ancak bu gergekleme
n adet denek arasindan n/2 adet denegin se¢imini O(n?) zaman karmasikhigi ile
sagladig1 ve popiilasyonlar (n) siklikla 1000'lerin iizerinde secildigi i¢in evrimsel

algoritma problemlerinde tercih edilmez.

RNG
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02 0.1 0.5 02 0.1 0.5 02 0.1

Sekil 2.5 Standart Rulet Cark: algoritmasinin ¢alisma mantigi

Sekil 2.6'deki Binary-Search diizenlemesi, basit versiyonun O(n?) ile gerceklestirdigi
se¢imi O(n *logn) zaman karmasikliginda gerceklestirir. Binary Search'iin
uygulanabilmesi i¢in ihtimaller dizisinin cumulative (toplamsal) versiyonu kullanilir. Bu
dizi bir kere olusturulmasimnin ardindan (O(n)) tiim se¢imler i¢in kullanilabildigi i¢in

secim isleminin zaman karmasikligini etkilemez. Ancak bir elemanin birden fazla

11



secimini engellemek i¢in miikerrer se¢imler elenir ve tekrar se¢im yapilir. Miikerrerlerin
elenmesiyle gerekli hale gelebilecek tekrar secimleri azaltmak igin gerekenin 2 kati

kadar se¢im yapilir.

RNG
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Sekil 2.6 Binary Search ile kullanilabilir hale getirilmis Rulet Carki
algoritmasinin ¢alisma mantigi

2.3  Genetik Programlamanin ilk Versiyonu ve ADF'ler

Koza (1992a) tarafindan onerilen GP yonteminde ¢6zlimiin tekrar kullanilabilen kod
bloklarindan olusan sekilde bulunmasi hedeflenir. Bu kod bloklarimin (fonksiyonlar)
sayist ve aldiklar1 parametrelerin sayilar1 sabittir ve baslamadan Once kararlagtirilir.
Ornegin 10 (n) parametreli bir fonksiyonun edinimi hedefleniyorsa 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9

parametreli 8 adet ([2, n — 1] araliginda) fonksiyon govdesi olusturulur.

Bu 8 fonksiyonu cagirabilen ilave bir fonksiyon ana programi temsilen eklenir. Kod
bloklar1 arasindaki hiyerarsi 1 kat ile sinirlanmigtir. Ana program tarafindan ¢agrilabilen
programlar bir digerini ¢agiramazlar. Baslangicta kullanici tarafindan belirlenmesi
gereken parametrelerden bazilari: terminallerin kiimesi, fonksiyonlarin kiimesi, basarim
fonksiyonu, popiilasyon sayisi, nesil sayisi, sonlandirma kosulu. Terminallerin kiimesi
¢oziimiin girdi parametrelerinin kiimesidir. Ornegin: iki girdili bir program igin {x,y}.
Fonksiyonlarin kiimesi programin igerebilecegi islevlerin kiimesidir. Ornegin

{+.,=,%,/}.
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Bagarim fonksiyonu her bir denegin aranan ¢oziime uzakligini 6lgen fonksiyondur. Bu,
cok sayida durum i¢in aranan ¢6ziim ve eldeki ¢6zlim arasindaki sapmayi1 hesaplayip,
toplam sapmay1 dondiiren bir fonksiyon olabilir. Siire¢ belirtilen nesil sayisina
ulagsmadan, kabul edilebilir olarak goriilen basarim degerine sahip bir denek ortaya
ciktiginda sonlanacak sekilde baglatilabilir. Baska bir ¢alismada (Hooper vd. 1997)
aktarilan degerlendirmeye gore Koza'nin sectigi yiiksek popiilasyon genisligi

caprazlamanin yikici etkisini azaltmaya yonelik etkiye sahiptir.

2.4 Tip Givenligini Gozeterek Arama Uzayim1 Daraltma

Birgok ¢alismada dillerin bir 6zelligi olan "strong typing" 6zelligi, GP'nin arama alanini
siirlandirabilecek ve aramayi kisaltacak bir 6zellik olarak diistiniilmiistiir (Montana
1995, Banzhaf vd. 1998). Bu yontemde (STGP); iiretmesi gereken deger tipi (boolean,
string, integer, float vs.) baglanacag: iist diiglimiin kabul ettigi degerle belirli olan bir

diigiim i¢in, farkl tipte sonug¢ dondiiren bir agag olusturulmaz.

2.5 Asgari Degisiklik Gerektiren Sonucun Aranmasi ve N-Adimh lyilestirme

Mutasyonlarin (olasiliga dayali isleyisleri nedeniyle) bir yavruya sadece bir kere
uygulanmasina karar verilmistir. Clinkii bir mutasyonun n» mutasyon arasindan rastgele
secildigi diistiniilirse bir uygulamada dogru mutasyonun segilmis olma ihtimali 1/n
goriiliir!. Bir denek lizerinde secilime girmeden art arda uygulanacak m mutasyonda
tiim sec¢imlerin dogru gerceklestirilmis olma ihtimali (1/n)™dir. Dolayisiyla sdylenebilir
ki uygulama sayis1 arttikga hedefe ulasma ihtimali diiser. Ustelik GP'nin siiregelmis en

bliyiik sorunlarindan biri olan sismenin gézlenme ihtimalini ytikseltir.

1 Bu ihtimaller ¢6ziimiin tek bir formu ve ona ulagmanin tek yolu oldugu diisiiniildiigiinde gegerlidir ve
mutasyon diigiimiiniin se¢imindeki ihtimali géz ardi1 eder. Gergekte durum daha karmasiktir ve ihtimaller
daha diisiiktiir.
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GP'de secilim fenotiplerin basarim karsilastirmalarina gore gergeklesir ancak degisim ve
ilerleme genotipte gerceklesir. Fenotipte pozitif fark yaratacak bir degisim genotipte

bazen birden ¢ok iist liste degisim gerektirir.

Calismada anilan n-adimli iyilestirmeler kisaca soyda bir davranisi ortaya ¢ikarmak i¢in
birden fazla genetik miidahale gereken iyilestirmeleri tanimlamak i¢in kullanilmistir.
Biyolojik evrim alaninda Kompleks Adaptasyon ifadesine de benzerlik gosterdigi

goriilmiistiir (Wagner ve Altenberg 1996).

2.6 GPile Kod Sentezi

GP ile bilgisayar programlarinin bir gelistiriciye ihtiya¢ duyulmadan elde edilebilecegi
90'lardan bu yana yayinlanan pek cok calismada ve ¢esitli yarigsmalar sayesinde
defalarca goriilmiistiir. Bu yarigmalardan biri olan ve 2004 yilindan beri her yil
diizenlenen Human-Competitive yarismasinda GP'yi kullanan ve insanla yarisir diizeyde
basarim gostermis calismalara 6diiller dagitilmigtir (Human-Competitive 2023). Yapilan
caligmalar genetik programlamaya olan yiiksek ilgiyi ve onun yiiksek, rekabetci
potansiyelini gosterir niteliktedir. 30 yili askin siirede arastirmacilar GP'yi ¢ok ¢esitli
yonlerden degistirerek gelistirmeye calismisti. Bunlar deneklerin farkli yapidaki
temsilleri (tree, linear, cartesian vs.), coklu genden olusan temsiller (ADF [Koza 1992a],
GEP [Ferreira 2002], HOTGP [Fernandes 2023] vs.), cesitliligi koruyan secilim
algoritmalar1 (double-tournament vs.), denegi temsilden fenotip/genotip gibi 06zel
yontemlerle iiretme (GEP, GenProg [Le Goues vd. 2012a], HOTGP vs.), evrim siirecini
basitten-karmasiga asama asama ilerletme (Layered Learning [Stone ve Veleso 2000]),
test kosullarin1 popiilasyonun altkiimelerine paylama (Selection Architecture [Jackson

2009]), birim testlerini bagarim fonksiyonu olarak kullanmadir (Le Goues vd. 2012a).
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2.7 Zorunlu Dillerde GP

Zorunlu diller programdan beklenen davranisi yani girdi parametrelerine gore
dondiirmesi gereken degerleri olusturmak icin ortaya koymak icin (6zellikle fonksiyonel
dillerden farkli olarak) degiskenlerle erisilen hafiza bolgelerindeki sayisal degerlere
erismek ve onlar1 glincellemek i¢in 6zel kontrol akislari olusturmaya imkan tanir.
Kontrol akisi kurgulamada gelistiriciye sunulan araclar c¢ogunlukla dongiler ve
dallanmalardir. Tipk: fonksiyonel diller gibi 6zel kontrol akislar1 genellikle fonksiyonlar
denilen deyim listelerinden olusan yapilar icinde olusturulur ve kodun farkli
bolgelerinden c¢agrilabilirler. Zorunlu dillerde siklikla karsilasilan bir 6zellik
fonksiyonlarin fonksiyon disinda tanimlanan degiskenlere ve dosyalara erisebilmesidir.
Dolayistyla zorunlu dillerdeki fonksiyonlar yan etkilere sahip olabilir. Bu 6zellik de, bir
fonksiyonun parametrelerinin aynm1 degerlerdeki farkli cagrimlari i¢in farkli sonuglar
tiretebilecegi anlamina gelir. Ciktilar dogrudan girdilerin sonucu olmak zorunda

degildir.

Zorunlu dillerin zengin 6zellik setleri onlar1 GP'ye uyarlamada daha zor kilar. Ciinkii
mutasyonlar sirasinda denege eklenebilecek her bir deyim artik daha genis bir set
icinden segilir. Ayrica, fonksiyon ic¢indeki bir deyimin {iriinii/sonucu direkt olarak bir
sonraki deyim tarafindan alinmak yani ardisik deyimlerin girdileri ve ¢iktilar1 zincir
bigiminde bir sonrakine bagli olmak zorunda degildir. Deyimlerin fonksiyon govdesi
icindeki dizilimlerindeki kistaslar degisken tanimlarinin (ve ilk deger atamalarinin)
erisimlerinden dnce yer almasi gibi daha gevsek kurallardir. Bu durum bir alttaki satirin
gorevinin daha genis bir set i¢cinden belirlenebilecegini gdsterir. Dolayisiyla fonksiyonel
dillere gore dogru deyim dizilimi i¢in daha fazla aday olmasiyla birlikte genel olarak

cok daha fazla anlamli-anlamsiz deyim kombinasyonu bulunur (Sekil 2.7).
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1 sayac = 0

2 for i in range(5):

3 sayac += 1

4 if sayac % 2 == 0:

5 print(f"{sayac} ¢ift sayidir")
6 else:

7 print(f"{sayac} tek sayidir")
8

9

10

11

12

13

14

15 def greet(name):

16 return f"Merhaba {name}!"

17

18 ileti = greet("Diinya")

19 print(ileti)
20

Sekil 2.7 Zorunlu dillerin imkanlarin1 kullanan bir Python betigi

Bu baglamda zorunlu dillerde Genetik Programlama fonksiyonel dillerdeki GP

uygulamalarindan farkli miicadeleleri ve imkanlar1 barindirir.

Klasik genetik programlamadaki denek/aday programlar yapisal olarak her zaman
gecerli ancak trettikleri sonuglar aranilanlarla degisken uyum gosteren ifade agaglari ve
S-ifadeleridir. Fonksiyonel programlamadaki GP uygulamalarindan denek {iretimi ve
mutasyonu sirasinda tip uyumu gozeten yontemlerin lirettigi denekler ayni sekilde her
zaman gecerli yapiya sahip olan ancak basarimi farkli olabilen deneklerdir. Zorunlu
dillerde bunlara ek olarak deyimlerin, degiskenlerin tanimlandiktan 6nce erisilmeleri
gibi farkli sebeplerle yanlis sirada dizilmelerinden kaynakli hataya sahip deneklerin

iiretilmesi 6ngdriilebilir.
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Sekil 2.8 zorunlu yapili bir dil olan Go dilinde, genetik programlamanin konusu
olabilecek kelime test ¢evirme fonksiyonunun sentezi sorununda ortaya c¢ikmasi
beklenebilecek denekleri gostermistir. Bu 6rneklerin higbiri s6zdizimi hatalarina sahip

degilken sadece sonuncusu semantik olarak istenene uygundur.

func WordReverse(s string) string {
return ""

func WordReverse(s string) string {
return "dlrow olleH"

func WordReverse(s string) string {
return s

func WordReverse(s string) string {
reversed := ""
for i := 0; 1 < len(s); i++ {
reversed += s[i:i]
}

return reversed

func WordReverse(s string) string {
reversedBytes := []byte(s)
for i, j := 0, 0; 1 < j; i =1+ 1 {
reversedBytes[i], reversedBytes[j] = reversedBytes[j], reversedBytes[i]

}

return string(reversedBytes)

func WordReverse(s string) string {
reversedBytes := []byte(s)
for i, j := 0, len(reversedBytes)-1; i < j; i, j = i+1, j-1 {
reversedBytes[i], reversedBytes[j] reversedBytes[j], reversedBytes[i]

}

return string(reversedBytes)

Sekil 2.8 Zorunlu yapidaki bir dildeki kodun sentezi sirasinda olusmasi
beklenebilecek farkli bagsarimlara sahip aday ¢oziimler
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2.8 AST

AST, gelistiriciler tarafindan yazilan kaynak kodlarimin derlenmeden once derleyici
tarafindan dontigtiriildiigii bir temsildir. Bir AST, bir kaynak kodu igindeki tim
deyimleri, belirtimleri ve bildirimleri koddaki hiyerarsileri i¢inde tutar. Bir diigiimiin
tiim astlar1 kodda da iginde yer alan yapilari tutar. Ornegin koddaki bir If blogunun
kosul kismina yazilan ifade AST icinde bir If deyimini temsil eden diiglimiin kosul
alanina atanmus ikili tiirde deyim, ¢agri deyimi vs. ile temsil edilir. Sekil 2.9'da 6rnek bir
Go kodu i¢in resmi ayristiric: tarafindan iiretilmis AST bazi diigiimleriyle gosterilmistir.
Agacin tamami deyim, belirtim ve bildirim tiplerinde 100'lin {izerinde diigiimden

olugmaktadir (Sekil 2.10).

package main } Ident
import (
" " Ident GenDecl
fmt ra
) ame Token, Specs...
type A struct {
a int }Field . . GenDecl
\ b string }Field ﬁiﬁ}iﬁ;?ﬁ, Token, Specs... Eilﬁ)l
ame, Decls...
func main() { Ident, FuncType
a := A{ Name Params,
1 TypeParams...
a: 1, : FuncDecl
b: "yOgU rt" ’ &E?]T'g(?iﬁsmt BlockStmt Name, Recv, Type,
} List Body...
fmt.Println(a.b)
}

Sekil 2.9 Ornek bir Go koduna ait AST'nin bazi diigiimleri

Sekil 2.10'daki temsilde her bir veri yapisinin bilesenlerinin isimleri oklarin {izerinde
etiketlenmistir. Oklar, islevi koddaki daha kii¢iik yapilar1 temsil etmek olan degerlere
veya bunlarin dizisine ulasir. Oklar biitiinlerden parcalara isaret eder. Isaret edilenler
bazen dogrudan daha kiiclik parcalar, bazen parcalardan olusan listeler bazen de ilkel

tipte degerlerdir.

18



Lh

hs
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Type
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Sekil 2.10 Bir kod 6rnegi i¢in go/parser (v1.20) tarafindan iiretilmis AST

29 ASTGP

ASTGP, program varyantlarinin temsili i¢in derleyiciler i¢in tasarlanmis olan AST'lerin
kullanildig1 GP uygulamalaridir. Genetik operasyonlar AST iizerinde gerceklestirilirken
programlarin olusturulmasi i¢in AST koda donistiiriilir (ve derleyiciye veya

yorumlayiciya verilir).

Diizenlemeleri kod yerine AST iizerinde yapmak sozdizimsel hatalarin bir kisminin
olusumunu engeller. Ornegin bir anahtar kelime (func) bir dzel isim ve girdi ile ¢ikti
parametre listesinden olusan fonksiyon tanimini kodda olusturmak i¢in gereken karakter
kombinasyonu ¢ok fazlayken, ayni sonucu AST ile iiretmek i¢in tim diiglim tipleri
arasindan Once fonksiyon tanimlarini temsil eden diglimiin segilmesi (p = 1/56)
yeterlidir. Kodda fonksiyon taniminin pargasi olan parametre listeleri AST diigiimiiniin

birer alanidir.

ASTGP cogunlukla modern dillerde kullanilmaktadir. Bu dillerin bir kism1 da zorunlu
yapidadir. Koza tarzi ifade agaglarinin siklikla kullanildigi fonksiyonel dillerin aksine,
zorunlu dillerde kod dogrudan girdi degerleri ¢ikt1 degerlere doniistiirecek aritmetik ve

mantiksal operasyonlardan ibaret degildir. Asil olarak kod kontrol akisini tanimlar ve
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degiskenlerde saklanan degerleri diizenler. Genotipteki ve fenotipteki farklilagsma

zorunlu dillerin AST'lerinde fonksiyonel dillere gore biraz daha belirgindir.

2.10 Birim Testi

Bir fonksiyon veya veri yapist gibi bir kod parcasinin (Sekil 2.11) istenildigi gibi
calistigini onaylamak i¢in hazirlanan ve her degisikligin ardindan tekrar g¢alistirilan
fonksiyonlara birim testi (Sekil 2.12) denir. Bu testler hedef birimin kabul etmesi ve
deger iiretmesi gereken her cesit girdi degerini farkli ¢agrilarda gondererek geri donen
degerleri beklenenlerle karsilastirir. Hicbir deger karsilastirmasinda beklenen ve elde

edilen arasinda deger eslesmezligi yasanmayan birim testi geger.

[y

1 package search

2

3 func Index(s []string, k string) int {
4 for i, v := range s {
5 if v == k {

6 return i

7 }

8 }

9 return -1

0

1

=

Sekil 2.11 Bir birim testinin konusu olan fonksiyon

80 binin {iizerinde kullanicinin katildigi Stackoverflow.com (2023) anketinde
"Organizasyondaki siirecler, araclar ve programlar" sorusuna yanit veren yaklasik 42
bin kullanicinin se¢imlerinde goriilmektedir ki yazilim gelistirilen organizasyonlarin

cogunlugunda otomatik test mekanizmalar1 kuruludur.
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run package tests | run file tests
package search

import "testing"

run test | debug test

func TestIndex(t *testing.T) {
type testcase struct {
inputSlice []string
inputKey  string

want int
}
tcs := [Jtestcaseq
{
inputSlice: []string{"elma", "portakal", "¢ilek"},
inputKey: "portakal",
want: 1,
}'
{
inputSlice: []string{"yogurt", "su"},
inputKey: "portakal",
want: -1,
}’
{
inputSlice: []string{},
inputKey: "portakal",
want: -1,
b,
}
for _, tc := range tcs {
got := Index(tc.inputSlice, tc.inputKey)
if got != tc.want {
t.Fatalf("want %q, got %g\n", tc.want, got)
}
}

Sekil 2.12 Bir sonug karsilastirmasi ve {i¢ test senaryosu iceren bir birim testi
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2.11 Test-Giidiimlii Gelistirme

Yazilimlar gelistirici organizasyonlar i¢in sozlesmeler ve kanunlardan kaynakli olarak
yiikiimliiliikler getirmektedir. Bununla birlikte, yazilimin sundugu kullanict deneyimi ve
kullanicilarin beklentilerinin tatmini organizasyonun daha fazla miisteriye ulagsmasini
etkiler. Tersi bir durumda 6rnegin kullanici deneyimini veri veya zaman kaybi gibi
olumsuz etkileyebilecek veya veri sizintistyla sahis giivenligini tehlikeye atacak hatali
kod iceren bir siirliimiin dagitimi organizasyonlara dogrudan veya uzun vadede ciddi
maddi zararlar getirebilmektedir (Anonymous 2022). Gelistiriciler bu ylizden yazilimsal
iriinlere yeni Ozellik ekleme amaciyla kod {iizerinde diizenlemeler yaparken daha
onceden yazilan ve mevcutta ¢alismaya devam eden islevleri bozmamaya Gzen

gosterirler.

Yazilim gelistiriciler sirketteki kod tabaninin uyumsuz gelisimini tespit edebilmek i¢in
gecmiste gelistirilmis kodlarin degismekte olan gereksinimlere de uygun oldugunu
siirekli olarak kontrol etmelidirler. Bu kontrollerin ardindan bazen diizenlenmesi
gereken birimler saptanir. Kod parcasinin yerine getirdigi ancak belgelenmemis
islevlerinin var olma ihtimali gelistiricilerin 6zgiivenini diisiiriir. Gelistiricilerin fazladan
zaman harcamasina neden olur. Bu durumlar1 engellemek i¢in Test Glidiimlii Gelistirme

(Test-Driven Development [TDD]) yaklagimi ortaya ¢ikmustir.

Test giidiimlii gelistirme gelistiriciler tarafindan, gelistirme siirecini testler lizerinden
stirdiirerek gergeklestirilir. Bu testler farkli tiirlerde olabilir. En yaygin kullanilanlar
entegrasyon ve birim testleridir. Birim testleri genellikle fonksiyonlar ve metotlar igin
yazilir. Entegrasyon testleri ise proses gibi yiiriitiilebilirlerinin parcalart oldugu daha
biiyilik biitiinleri test eder. TDD yaklasiminda gergekleme asamasina gecilmeden once
ve sistem pargalara ayrildiktan sonra, kodda yer alacak birimler belirlendikten sonra her
bir birimin testleri yazilir. Bu testlere birim testi denir. Siirekli-Entegrasyon/Siirekli-
Konuslandirma (CI/CD) dongiisiiniin her tetiklenisinde kod tabaninin son hali, birim-

testlerinin tamamuyla tekrar test edilir. Birim testleri genellikle Diizenleme-Eylem-
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Karsilastirma adimlarindan olusan bir formdadir. Diizenleme adiminda hedef birimin
sinanmasi i¢in gerekli olan girdi parametreleri hazirlanir. Eylem adiminda girdi
parametreleri hedef birime gonderilir ve ¢ikti parametreleri saklanir. Karsilagtirma
adiminda girdi parametreleri i¢in beklenen ¢ikt1 parametreleriyle eylem adiminda elde
edilen ¢iktilar karsilagtirilir. Karsilastirmada eslesmeyen sonu¢ bulunmasi durumunda
birim-testi basarisizlikla sonuglanir. Birim testleri genellikle 6rnek girdi ve bu girdiler
icin beklenen ¢iktilarin bir listesini igerir ve bir dongii ile hedef birim her bir ¢ift ile
teker teker test edilir. Baz1 birim-testleri birimin hata vermesi gereken durumlar1 da

ozellikle test eder.

Tiim birim-testlerini ge¢en kod tabani CI/CD ig¢inde bir sonraki boliime ilerler. Aksi
durumda ise dongii durur ve gelistiriciler sorundan haberdar edilir. Hatali kodun
sevkiyat1 engellenerek kullanici memnuniyetinin ve giivenliginin zedelenme ihtimali

distirtliir.

Yazilim gelistiren organizasyonlarda web gelistirmeyle ilgili olan REST API desenini
takip eden programlarla siklikla karsilasilmaktadir. Bu tiir programlar genellikle bir
HTTP istegini okur, igler ve ona yanit gonderir. Bu programlarin diger tiirlerdeki
programlardan farki, yapilan islerin ¢ogunlukla metinsel veya sayisal kaynaklarin
olusturulmasi, erisilmesi, silinmesi ve giincellenmesi (CRUD) temelli olmasidir.
Dolayistyla GP'nin REST API projelerinde kullanilabilecek olgunluga erismesi bu
projelerin yazilim gelistiren organizasyonlarin is ylikii ve kazancindaki yiiksek payi,
teknik gereksinimlerinin smirliligr ve gorece tekdiizeligi, bu organizasyonlarin zaten
TDD ve CI/CD nedeniyle birim-test hazirlama kiiltiirlinii benimsemis olmasi1 nedeniyle
Genetik Programlamanin akademik ¢evrelerden ticari organizasyonlara dogru ilerleyisi

ve onem kazanmisinda 6nemli adimlardan biri olmasi beklenmektedir.

Choma vd. (2018) tarafindan yayinlanan ¢alismada ortalama tecriibeleri 10 yil olan 19
yazilim gelistiriciyle yapilan bir anketin sonuglar1 paylasilmistir. Ankete gore

gelistiricilerin goziinde birim-testlerinin faydalar1 daha yalin kod yazmay1 saglamasi,
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kod diizenlenmelerinde O6zgiliveni artirmasi ve hatalar1 onlemeyi kolaylastirmasidir.
Ayrica katilimcilarin %42'sinin yazilim tasarim siirecini TDD ile yiiriittiikleri, %32'sinin
ise zaten tanimlanmis siniflar ve metotlar i¢in gergeklemeden Once birim-testlerini

gelistirdigi aktarilmistir.
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3. GECMIS CALISMALAR

GP su ana kadar pek c¢ok c¢alismada matematiksel ifadelerin {iretimi amaciyla farkli
dillere uyarlanmigtir. Bunlardan ikisi Lisp (Koza 1992b, Ferreira 2002) ve Python'dir
(Sipper 2019). GP'nin matematiksel ifadelerin eldesi disinda kod (program) sentezi
amaciyla da kullanilmaya baslandigi1 goriilmiistiir. Bu denemelerden bazilar1 C (Weimer
vd. 2009, Le Goues vd. 2021), Java (Yuan ve Banzhaf 2017, Le vd. 2016) ve Haskell

(Fernandes vd. 2023) dillerinde kod iiretimini hedeflemistir.

GP ile kod sentezi hedefleyen calismalar uyarlama sirasinda o dilde karsilagilan
sorunlar1 da tanimlamistir. Ornegin derlemeli dillerdeki uzun galisma siiresi, zorunlu
dillerdeki yan etkilere (side-effect) sahip olabilen fonksiyonlarin test ortaminin
deterministiki yapisin1 bozmasi, nesne yonelimli dillerde ifade agacina dahil olan

deyimlerin arama uzayini genisletmesi.

GP'yi bir kod/program sentezi ¢6ziimii olarak sunabilmek i¢in yazilim gelistirilen
organizasyonlarda siklikla kullanilan modern dillere de uyarlamak gerekmektedir. Bir
gelistirici platformu anketine gore bu dillerden en yaygin kullanilanlar1 JavaScript,
Python, TypeScript, Java, C#, C++, C, PHP, Go ve Rust'tir (Stackoverflow 2023).
Python, TypeScript ve Go son yillarda bu anketteki ylikselisiyle dikkat ¢cekmektedir
(Yildirim 2023).

3.1 GPile Matematiksel ifadelerin Uretimi

Rosca ve Ballard (1994) evrim siiresince ortaya ¢ikan deneklerin biinyesinde sik tekrar
eden "sik rastlanan bloklar" veya 6zel nitelikleri karsilayan "uyumlu bloklar" denilen
islev bloklarini ortaya ¢ikarmayi hedeflemistir. Bu bloklar1 fonksiyon haline getirerek
genetik operasyonlarin denege ekleyebilecegi (denek iginden cagrilabilecegi)
fonksiyonlarin arasina eklenirler. Bu sayede kodun tekrar kullanimi hedeflenir.

Paylasilana gore, sik rastlanan bloklar kod i¢in vazgegilmez degillerdir. Ayrica pek ¢ogu
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erken nesillerde ortaya ¢ikip, denek grubunu hizla domine edip, kisa siirede agirliklarini
kaybetmektedirler. Uyumlu bloklar1 olusturmak i¢in denek biinyesindeki islev bloklar
uyumluluk skorlariyla incelenir. Bu inceleme igin 3 yol vardir, ana basarim fonksiyonu
alt gorevleri test edebilir; basarim fonksiyonu ana ¢dziimiin daha az boyutunu test
edecek sekilde degistirilebilir, silirecin ilerleyen evrelerinde bu boyutlar kademeli
artirllir ta ki tiimline ulasincaya kadar; kullanicidan birden ¢ok basarim fonksiyonu

alinabilir.

Hooper vd. (1997) tarafindan yayimnlanan makalede overfitting, ¢esitliligi kaybetme,
yerel-minimuma takilma ve sec¢ilim evresinin uzun siirmesi sorunlarina ¢6zim

aranmigtir.

Luke ve Panait (2002) tarafindan yayinlanan makalede GP'nin ana sorunlarindan olan
sismeye karst mevcuttaki onlemler incelenmis ve ayrica yeni bir yontem aranmistir.
Anilan yontemler: derinlik limiti (maximum depth restriction), atalarindan iyi olmayan

yavrularin elenmesi (pseudo-hillclimbing).

Koza (2010), Human-Competitive yarigsmasina katilmis ve odiil kazanmis GP
arastirmalarini incelemistir. Bu calismalarin bazilarinin patentlendigi goriilmiistiir.
Calismalarin alanlar1 bilgisayar devreleri, mekanik/optik sistemler, otomatalar olarak
aktarilmistir. Bunun yaninda listelenen ¢alismalar arasinda program tamiri ve cebir gibi
konulardaki c¢alismalar da goriilmistiir. Listelenen 78 calismada ismiyle en c¢ok
karsilagilan arastirmacilar John R. Koza (40), Martin A. Keane (30), Forrest H Bennett
III (22), David Andre (16), Matthew J. Streeter (10) olmustur.

3.2 GPile Fonksiyonel Dillerde Céziim Uretimi

Jackson (2009) tarafindan yayinlanan bir calismada hedef fonksiyonun sonug
dondiirmesi gereken girdi parametrelerinin deger araliklar1 tiim deneklere

uygulanmamig, bunun yerine araliklarin parcalar1 denek gruplarima paylanmistir.

26



Selection Architecture (SA) olarak adlandirdiklar1 bu yontemde popiilasyondaki
denekler gruplara ayrilir. Her bir grubun basarim fonksiyonu kendine 6zeldir ve bir
gruptaki denek bagka bir gruptaki denegin sagladigi kriterleri saglamak zorunda
degildir. Hedef ¢oziimiin karsilamasi gereken kosullar ayrilarak gruplara dagitilir.
Ornegin bir sembolik regresyon uygulamasinda arzu edilen aralik [0, 1) ise ve 2 grup
kullanilacaksa, bir gruptaki denekler yakinsanacak fonksiyonun [0, 0.5) araligindaki x
degerleriyle, diger gruptaki denekler ise [0.5, 1) araligindaki degerleriyle test edilir.
Paylarin yeniden diizenlenmesiyle sonuglarin elde edilmesini hizlandirmanin miimkiin
oldugu goriilmiistiir. SA yontemi ile gerceklestirilen even-5-parity 6grenimi uygulamasi
sonucunda elde edilen sonuglar geleneksel GA ve ADF yontemleri kullanilarak elde
edilen sonuglarla karsilastirilmis ve 8 dal kullanilan SA yonteminin ADF'nin 3 kati
uyumlu sonucu iirettigi ve 54'te 1'1 kadar islem gerektirdigi goriilmiis. Testlerin farkli
dallara pay edilmesi, elde edilen hig¢bir sonuglarin higbirinin tiim testleri
karsilamamasiyla sonu¢lanmis. Bununla birlikte bu yaklagimin, problemin ¢éziimiinde
kritik rolii olabilecek deger araliklarinin sadece bazi dallara gosterilmesi ve diger
dallardaki evrim siirecini bu dallara diigen bu kritik bilgilerden mahrum biraktig

gOriilmiistiir.

3.3 ASTGP Uyarlamalan

Yuan ve Banzhaf (2017) tarafindan yayinlanan ¢alismada Multi-Objective GP Java

kodunun tamiri i¢in kullanilmigtir.

Illanes ve Bergel (2021) calismalarinda GP'yi Nesne Yonelimli Programlamaya
uyarlamistir. Calisma AST'nin, birim testlerinin ve Levenshtein uzakliginin kullanimi ile
dikkat cekmektedir. Arastirmacilar iki denek arasindaki yapisal benzerligi saptamak i¢in
kodlar1 arasindaki Levenshtein uzakligini esas almislardir. En popiiler 10 dilden 9'unun
nesne yonelimli, 6'sininsa dinamik tipli olmasi ¢aligmaya goére GP'min bu 6zellikleri

dillere uyarlanma ¢alismalarin1 6nemli kilmaktadir. Yazarlar koddaki bir satirlik
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eksiklikleri %51 hassasiyetle bulabildiklerini paylagmiglardir. Yontem Pharo

programlama dilinde ger¢geklenmistir.

Pantridge vd. (2022) tarafindan paylasilan ¢alismada tanitilan CBGP (Code Building
GP) AST kullanimi ve sadece tip giivenligi saglayan denekler {izerinden ilerlemesiyle

one ¢cikmaktadir.

Fernandes vd. (2023) tarafindan yayinlanan calismada HOTGP adinda bir GP yontemi
tanitilmistir. Yazar GP'de yaygin olarak goriilen ve iyilestirme i¢in sectigi 3 sorunu
aktarmistir. Bu sorunlar; kodda gegen degerlerin herhangi birinin {izerindeki en kii¢iik
degisimin bile basarim degerini tamamen etkilemesi, GP'de basariya ulagsmanin,
kullanicinin, sagladig: testte gerekli biitiin durumlar1 hesaba katmasina bagli olmasi ve
durumsal fonksiyonlar1 test etmenin bu fonksiyonlarin sonuglar1 dngoriilemeyebilecegi
nedeniyle GP'yi yaniltmasidir. Yazar bu sorunlara ¢6ziim olarak arama uzayini pure
fonksiyonlardan ibaret kilmis ve STGP'yi takip etmistir. Pure fonksiyonlar yerlerine
ciktilar1 konuldugunda gerisinde higbir seyi degistirmeyen, yan-etkileri olmayan
fonksiyonlardir. Coziim lamda fonksiyonlar1 (degiskenlere atanan fonksiyonlardir),
yiiksek dereceli fonksiyonlar1 (giris/¢ikis parametrelerinden biri bagka bir fonksiyon
olan fonksiyonlardir) ve parametrik ¢ok bi¢imliligi destekler. Haskell diline
uyarlanmistir. Lamda fonksiyonlar nedeniyle Tlrettigi ¢oziim alt-programlar igeren
yapidadir. Agag¢ derinligi ana fonksiyon i¢in 15, lamdalar i¢in 3'tiir. PSB2 bazli pek ¢ok

kiyaslamada sinanmuistir.

3.3.1 Program tamiri

Weimer vd. (2009) tarafindan C dilinde denenmistir. Yontem, bir dizi pozitif ve negatif
test durumu igeren birim testlerini ve mevcutta kismen ¢aligan bir gergeklemeyi girdi
olarak alir ve evrimsel arayis ile kod yapisinda minimum degisiklikle hatay1 gidermeye
calisir. Genetik operasyonlar (mutasyon ve ¢aprazlama) kod {izerinde degil AST

tizerinde yapilir. Bu sayede sozdizimi hatalar1 (eslesmeyen parantezler vs.) iceren
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deneklerle zaman kaybetmenin Oniine geg¢ilir. Girdi gergeklemenin halihazirda sahip
oldugu islevleri bozmamak i¢in, genetik operasyonlarin uygulanacagi bolgeleri secerken
pozitif smnama durumlarinin yiiriitimi sirasinda gezilen deyimlere karsin, negatif
durumlarin testlerinin yiiriitimii sirasinda gezilen deyimleri Oncelikli tutar. Arama
uzayini daraltmak i¢in ¢6ziimii minimum degisiklikle bulmay1 hedefler. Gergeklemeyi
sifirdan elde etmek hedeflenmemistir. Bu nedenlerden dolayr tam bir genetik

programlama uygulamasi olarak gérmek zordur.

Le Goues vd. (2012a) tarafindan tanitilan GenProg (Genetic Program Repair), hatali C
kodu i¢in gerekli yamanin kod i¢in yazilmis testler ile bulunmasini hedefler. GenProg
kod icindeki deyimler iizerinde g¢esitli islemler uygulayarak hatali kodun farkl
versiyonlarini iiretir. Bu islemler: yer degistirme, silme, ¢cogaltma. Cogu GP'nin aksine
arama-uzay1 lizerindeki a¢ilmasmi sinirli tutar, en az sayida kod modifikasyonuyla
sonu¢ lretmeye odaklanir (Repair Minimization). Bunun i¢in 3 yOntem uygular. a)
AST'yi sadece deyim seviyesinde inceler (daha kiiciik ve daha biiyiik yapilarla 6rnegin
ifadelerle ilgilenmez). b) Higbir zaman sifirdan kod olusturmaz, hatasiz kisimlardan
cogaltir ve tasir. ¢) Genetik operasyonlarin etki edecegi kod bolgesini, hata alinan testte
yiiriitiilen bolgeyle sinirlandirir. Bu Onlemlerle arama uzayi ¢ogu durumda ¢oziimii
miimkiin kilacak kadar daraltilmis olunur. Encoding, her bir adayin denk geldigi kodu
tutmaz. Bunun yerine ilk koddan o denegin son halini iiretecek modifikasyonlarin
listesini tutar. Yazara gore bu kodlama yontemi ¢oziimiin dlgeklenmesini kolaylastirir.
Basarim Olg¢limleri i¢in silire asimin1 da kontrol eden VM veya korumali alan (sandbox)
onerilmistir. Derlenemeyen Orneklerin basarimi 0 kabul edilmistir. Cozlimiin sinandigi
sorunlarda ortalama tamir siiresi yaklasik 6 dakika olarak bulunmustur. Bu siirenin

onemli bir kismi test ortaminin hazirlanmasidir.

Le Goues vd. (2012b) ¢alismasinda GenProg'u cloud iizerinde konuslandirarak ¢alisma
stiresini kisaltmis ve biiyiik 6l¢ekli kod tabanlarindaki uygulanabilirligini artirmig. 105
sinamayla yapilan deneylere gore bir ¢oziimiin iiretim siiresi 1 dakika ve maliyeti

yaklasik $8 bulunmustur.
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3.4 Sisme ile Miicadele

Sisme (bloat) sorunu, genetik operasyonlar sonucunda olusan ve yapilarinda gerekenden
cok daha fazla diigiim olan biiyiik boyutlu yavrularin nesiller sonunda popiilasyondaki
cogunlugu ele gegirmesi ve ¢Oziim aday1 olabilecek ifadelerin ortaya c¢ikmasini
zorlastirmasidir (Poli vd. 2008). Bu tiir yavrular asimetrik c¢aprazlamalarin ve
mutasyonlarin sonucu olabilirler. GP'nin tanitimindan bu yana sisme sorununa pek c¢ok
¢Oziim Onerisi getirilmistir. Koza (1992) deneklerin sahip olabilecegi maksimum
derinligi smrlamistir (depth-limiting). Hill-Climbing ydnteminde segilen bir atadan
rastgele secilmis genleri ¢ikartarak olusturulan yavru, basarim degeri atasindan daha
diisiik olmadiginda atasinin yerine geger. Bu sayede gereksiz hantallagmanin Oniine
gecili. Hooper vd. (1997) Recombinative Hill-Climbing (RHC) adin1 verdikleri
yontemde diger Hill-Climbing yontemlerinin aksine yerel-minimaya takilma ihtimali
daha diisikk oldugu i¢in ata denegi rastgele se¢mislerdir. Pantridge vd. (2022)
caligmalarinda en iyi denegi ata segerek Hill-Climbing uygulamistir. Bu tiir yontemler
sonuca etkisi olmayan pargalarin c¢ikarilmasini igerdigi i¢in Generalization veya

Simplification olarak da anilir.

3.5 Erken Elenme

Ilerlemeyi korumak, ileriki yinelemelerde basarim degerine yansiyacak bir ilerlemeyi
ortaya ¢ikarma ihtimali olan ancak mevcutta vasat ¢ogunluktan daha iyi bagarima sahip
olmayan denekleri, bu gelisimi somut olarak ortaya koyabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan
siireden Once elememeyi gerektirir. Stanley ve Miikkulainen (2002) NEAT ¢alismasinda
sorunu c¢ozmek i¢in Onlemler almis. Gelisme silirecindeki kisimlarin bagsarimi
etkilememesi i¢in genlerin pasif olarak bulunabilmesine olanak taninmstir. Ayrica soy
takibini uygulayarak deneklere elenmeden Once gelisimlerine devam etmeleri igin

zaman tanimigstir.
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Konu "Premature elimination" ifadesiyle yakin donem makalelerde anilmaya

baslanmistir (Agapitos vd. 2017, Grudniewski ve Sobey 2019).

3.6 Tiirlestirme

Stanley ve Miikkulainen (2002) tarafindan tanitilan NEAT (NeuroEvolution of
Augmented Topologies), degisken yapida yapay sinir aglarim1 (Artificial Neural
Network - ANN) bulmak icin evrimsel siireglerden yararlanan bir genetik algoritmadir.
Genetik ilerlemeyi (kazanimi) korumak i¢in soy takibi yapar. Optimum sonucu en
verimli topolojiyle bulmayi hedefler. Farkli topolojideki aglarin ¢aprazlanmasi ile
genetik cesitlilik saglanir. Ayn1 yontemi izleyen alternatiflerinin karsilastigi sorunlarda
iyilestirmeler hedefler. Bu sorunlar: prematiire eleme (premature elimination), sisme
(bloat), tamamen farkli topolojilere sahip iki alternatif arasinda c¢aprazlama.
Aragtirmacilar ayrica denek biitiiniindeki parcalarin farkli soydan alternatiflerinin yanlis
noktadan ¢aprazlama sonucunda ayni denege toplanabildigini ve bu yiizden basarimi
daha diisiik nesiller treyebildigini (Competing Conventions) aktarmistir.
Neuroevolution bir yapay sinir agini1 topolojisiyle, kurallariyla ve parametreleriyle
birlikte elde etmeyi saglayan evrimsel algoritma tlirtidiir. Sinir agin1 Gradient Descent
kullanmaksizin ortaya ¢ikarir. Bu yiizden veri setinin yonlendirdigi yere ulasmaz.
Bunun yerine, aranan gereksinimleri karsilayan (ve veri setiyle uyum saglayan) rassal

denekler lizerinden basarim 6Slgiitiinde global minimuma ulagmay1 hedefler.
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4. ARACLAR

Calismada faydalinan araglar Go diliyle birlikte sunulan statik analiz araglaridir. Bu
araglarin denklikleri pek ¢ok programlama diliyle birlikte sunuldugu igin tanitilan

yontemin farkl dillere uyarlanabilirligi yiiksektir.

4.1 Go Derleyicisi

Paketler halinde diizenlenmis Go kodunu calistirilabilir dosyalara doniistiiren bir
programdir. Her bir denegin testi sirasinda bu programdan yararlanilir. Program
olmayan deneklerin derlenmesi sirasinda derleyici tarafindan gosterilen sdzdizimi

hatalar1 basarim degeri hesaplanmasi i¢in kullanilmistir.

4.2 Go Statik Analiz Araclan

Go kodu ve AST yapis1 arasindaki iyi yonlii doniisiim ihtiyact Go gelistiricileri
tarafindan sunulan go/parser! ve go/printer? paketleri ile karsilanmistir. Dilin resmi
Kod-AST donistiiriiciilerinin  GP'ye uyarlanmasinin hem ydntemi benzer dillere
uyarlamayr hem de dilin yeni versiyonlarinda eklenecek yapilari ¢6ziime eklemeyi
kolaylastiracag1 ongoriilebilir. Parser ve Printer paketleri arasindaki iliski Sekil 4.1'de
gosterilmistir. Cizelge 4.1'de ayristiricinin Go kodunu AST yapisiyla temsil etmek igin

kullandig1 diigiim tipleri listelenmistir.

1 https://pkg.go.dev/go/parser

2 https://pkg.go.dev/go/printer
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Ayristirici

Go kodu

Yazic1i

Sekil 4.1 Go kodu ve AST arasindaki doniisiimler

Cizelge 4.1 go/ast (v1.20) i¢inde tanimlanmis olan AST diigiim tipleri

Deyimler Ifadeler Tip ifadeleri Belirtimler | Bildirimler
AssignStmt BadExpr ArrayType ImportSpec BadDecl
BadStmt BasicLit ChanType TypeSpec FuncDecl
BlockStmt BinaryExpr FuncType ValueSpec GenDecl
BranchStmt CallExpr InterfaceType
CaseClause CompositeLit MapType
CommClause Ellipsis StructType
DeclStmt FuncLit
DeferStmt Ident
EmptyStmt IndexExpr
ExprStmt IndexListExpr
ForStmt KeyValueExpr
GoStmt ParenExpr
IfStmt SelectorExpr
IncDecStmt SliceExpr
LabeledStmt StarExpr
RangeStmt TypeAssertExpr
ReturnStmt UnaryExpr
SelectStmt
SendStmt
SwitchStmt
TypeSwitchStmt
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ST-ASTGP'nin gereksinimi olan dil tanimindaki tip gilivenligi kurallariyla uyumlu
denekler gelistirmeyi miimkiin kilmak i¢in go/types! paketinin islevlerini daha basit bir
kullanimla sunan golang.org/x/tools/packages? paketinden faydalanilmistir. Bu paketteki
packages.L.oad()? fonksiyonu paketler i¢indeki sembollerin tiplerinin taranmasi igin,
types paketindeki types.AssignableTo() fonksiyonu ise AST {izerinde gerceklestirilecek

diizenlemelerin dil tanimindaki tip uyumlulugu kurallarini gézetmek i¢in kullanilmistir.

1 https://pkg.go.dev/go/types

2 https://pkg.go.dev/golang.org/x/tools/go/packages

3 https://cs.opensource.google/go/x/tools/+/v0.16.1:go/packages/packages.go:1=260
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5. YONTEM

Tanitilan yontem Test Giidiimlii Evrim (Test Driven Evolution) olarak adlandirilmastir.
TDE, deneklerin temsili i¢gin AST'leri kullanir (ASTGP). TDE, tiim ihtimaller arasinda
en yalin yapili ve yiiriitiim, sdzdizimi ve baski hatas1 bulunmayan ger¢eklemeye ulasma
thtimalini artirmak icin somiiriisel karakterli alt aramalar1 ve kesifsel karakterlerli ana
aramay1 ayr1 ayr1 ylriiten ve bu calismada tanitilan Katmanli Arama algoritmasini takip
eder. STGP'yi ASTGP'e uyarlayan ST-ASTGP ile arama siiresini kisaltmak ve hedefe
ulasma ihtimalini yiikseltmek i¢in mutasyonlar sirasinda tip giivenligini korumayi
hedefler. Bu sayede gegersiz program, kod ve AST {iretimini azaltir ve havuzu hatali
kiimelenmelerden korur. ST-ASTGP'min alt aga¢ iiretimini gerektiren mutasyonlar
sirasinda kod seviyesinde tip giivenligini saglamaktan sorumlu bileseni CA-STG dil
tanimindaki, standart kiitiiphanedeki paketlerdeki ve hedef birimin yer aldigi kullanici
modiiliindeki paketlerdeki fonksiyon, tip tanimi ve degiskenleri tarayarak mutasyon ile
denege eklenebilmesine imkan tanir. TDE, Go'nun derlemeli ve zorunlu yapisim

destekler.

Ozetle, TDE bir birim-testi icin calistirildiginda test i¢inde gecen hedef fonksiyonu ve
onun bulundugu dosyay1 saptar. Hedefin AST'sinden genetik operasyonlar uygulanarak
yeni denekler iiretilir. Deneklerin basarim degerlerini belirlemek i¢in basim, derleme,
calistirma siireci izlenir. Tiim asamalar1 gecip testi erken sonlanmadan tamamlayan
deneklerin 4 adet basarim degeri olusur. Secilim algoritmasi ayni soydan farkli yonlere
evrilen deneklerin arasindan bir sonraki asamaya gecip basarim degerini artiran biri
ortaya c¢iktiginda onun atalar1 hari¢ digerlerini eler. Bu sayede isleyiste pozitif fark
olusturmasi i¢in temsilde birden fazla degisim gerektiren diizenlemelerin olusumu igin

imkan taninir. Ana aramanin dongiisii Sekil 5.1'de gosterilmistir.
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Baslatma

v

Alt

aramalar
0 R (baslatma, ilerletme,
Turetim sonlandirma)
Secilim

Ol¢iim

v

Bitis

Sekil 5.1 Ana arama adimlar1

Basilamayan, derlenemeyen veya c¢alismasini caligma zamani hatast vermeden
tamamlayamayan deneklerin bu sorunlarmni giderecek genetik diizenlemeleri alma
siirecinde basarim degerlerinde goriilen pozitif degisimin denegin kullanici tarafindan
saglanan problemlerde gostermesi gereken ilerleme ile alakasiz olmasi nedeniyle
katmanli arama yontemi tasarlanmistir. Buna gore tamami basim, derleme ve ¢aligtirma
asamalarinin tiimiinii gecen denekler arasindaki evrim siirecinde bu asamalardan
herhangi birini gegemeyen bir denegin olugsmasi durumunda onun bu sartlarin tamamini
saglayan en yakinindaki denegi bulmak {iizere lokal bir alt arama baglatilir. Alt
aramalarin ana aramadan ayristirilmasiyla ana evrimin aramay1 gerektiginde dar bir
alanda yogunlastirma (sOmiiriisel) zorunlulugunun oniine geg¢ilmesi dolayisiyla ana
evrime global arama karakteristigi kazandirilmasi hedeflenmistir. Bu sayede, siirekli
birbirinden farkli yonlere ilerleyen daha ince dallarla ¢6ziim uzaymnin daha genis

bolgelerinin kesfetmeye meyillendirilmesi amag¢lanmistir (kesifsel).
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5.1 Birim Testleri

TDE ile kullanima uygun bir birim-testi, resmi test araci ile kullanim i¢in hazirlanan ve
ornegi Sekil 5.2'te gosterilen birim-testlerinin aksine istenilen ve elde edilen sonuglarin

karsilastirmalarinda fonksiyon ¢agrilarini kullanir (Sekil 5.3).

package words
import "testing"

func Test_WordReverse(t xtesting.T) {

cases := mapl[stringlstring{
"yogurt": "trugoy",
7 aoc
}
for input, want := range cases {
got := WordReverse(input)
if got != want {
t.Fatalf("WordReverse(%s) = %s (want: %s)", input, got, want)
+
+

Sekil 5.2 Go dilinde standart bir birim-testi

package words
import "tde/pkg/testing"

func TDE_WordReverse(t xtesting.T) {
cases := mapl[stringlstring{
"yogurt": "trugoy",
7/ coc

for input, want := range cases {
got := WordReverse(input)
if !'t.Assert(got, want) {

t.Fatalf("WordReverse(%q) = %q (want: %q)'", input, got, want)
}

Sekil 5.3 TDE tarafindan kullanilabilir formattaki birim-testi
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5.2 Semboller Tablosunun Olusturulmasi

Semboller; degiskenler, fonksiyonlar, tipler ve operatorlerdir. Mutasyonlar ve
caprazlamalara sirasinda bagvurulmak iizere pek ¢ok konumda tanimlanmis sembollerin

listesi onden olusturulmalidir. Bu konumlar:

» Hedef birimin yer aldig1 paket,

» Kullanici tarafindan se¢ilen; modiilde ve GOROOT/src'de bulunan paketler,

* Dil 6n tanimlilarini barindiran types.Universe'dir!.

Siirecin baglangicinda belirtilen hedefler go/types paketi i¢indeki types.Conf.Check() ile
taranir?, fonksiyon i¢indeki bir konumdan erisilebilecek tiim kapsamlardaki semboller

bir listeye eklenir.

Siire¢ baslangicinda go/types paketi? igindeki fonksiyonu ile hedef birimin yer aldigi
paket ve import edilmis paketlerdeki sembolleri (ast.Ident), bu sembollerin tiplerini
(ast.FuncType, ast.MapType vs.) ve tanimlandiklar1 kapsamlari listelemek icin
kullanilmigtir. Ayn1 zamanda bu paketin dil yerlesikleri (append, clear vs.) ve ilkel tipler

(int, string vs.) i¢in sagladig1 sembol ve tip bilgisi kullanilmistir.

Dizgi tipindeki hata mesajlarini tarayan birim testleri ile sikca karsilagilir. Bu string
degerlerin karakterlerinin tek tek mutasyonlarla ortaya ¢ikmasini beklemek yerine birim
testlerinden alinmasinin verimliligi yiikseltecegi diisiinlilmiistiir. Dolayisiyla sembol

tablosunun olusturulmasinda, birim testteki degerlerden de faydalanilmalidir.

1 https://cs.opensource.google/go/go/+/refs/tags/gol.21.5:src/go/types/
universe.go:1=18;drc=b5515eef565a7d0fd820009fc8c7b282155340a5

2 https://cs.opensource.google/go/go/+/gol.21.5:src/go/types/api.go:1=423

3 https://pkg.go.dev/go/types

38


https://pkg.go.dev/go/types
https://cs.opensource.google/go/go/+/go1.21.5:src/go/types/api.go;l=423
https://cs.opensource.google/go/go/+/refs/tags/go1.21.5:src/go/types/universe.go;l=18;drc=b5515eef565a7d0fd820009fc8c7b282155340a5
https://cs.opensource.google/go/go/+/refs/tags/go1.21.5:src/go/types/universe.go;l=18;drc=b5515eef565a7d0fd820009fc8c7b282155340a5
https://cs.opensource.google/go/go/+/refs/tags/go1.21.5:src/go/types/universe.go;l=18;drc=b5515eef565a7d0fd820009fc8c7b282155340a5

Calismay1 katkisiyla orantisiz zorlastiracak Ozelliklerden kagilmustir. Ilgi kapsami
dahilinde fmt ve math paketlerinin mutasyonlar tarafindan kullanilabilmesine imkan
taninmisti. Bunun haricinde types.Universe icinde tanimlanmis olan dile dahil
operatdrler (append, make, new vs.) ve tip tanimlar1 (int, float64, string vs.) de

mutasyonlar tarafindan tercih edilebilir semboller setine dahil edilir.

5.3 Mutasyonlar

Mutasyonlar 3 diizenlemeden birini gergeklestirir:

* Rastgele secilen bir diigiimiin bir alanina alt aga¢ olusturmak.

» Rastgele se¢ilen bir diigiimiin bir alanin1 ve o alana atanmis alt agaci silmek.

* Rastgele secilen bir diigiimiin diiglim olmayan alanlarindaki degerleri degistirmek.

Var olan bir alt agac1 diizenlemek, bu islem sirasinda ST-ASTGP'nin gereksinimi olan

tip giivenligi ile ilgili gereksinimleri saglamanin zorlugu sebebiyle tercih edilmemistir.

Pek c¢ok diigiimiin birden fazla nitelikleri vardir. Ornegin BinaryExpr diigiimii 2
ifadenin sonucunun toplama, ¢ikarma, carpma, bélme gibi islemlerden ¢iktisin1 temsil
eder. Parametrelere hangi islemin uygulanacagi diigiim igerisinde jeton tipindeki bir
alanda tutulur. Bu degeri degistirmek iki ifadenin degerleriyle gerceklestirilecek islemi

degistirir.
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5.4 ST-ASTGP ile Daha iyi Denekler Uretmek

AST'ler ifade agaclarinin aksine zorunlu dillerin gelistiricinin kullanimina sundugu
zengin Ozellikleri temsil etme zorunlulugu sebebiyle olduk¢a karmasiktir. Bu
karmasikligin en o6nemli yan etkisi, gerekli onlemler alinmadiginda GPmin ¢6ziim

uzayin asir1 (sundugu faydanin 6tesinde maliyete sebep olacak sekilde) genisletmesidir.

GP'deki hedef karmasik bir yapiyr deneye yanila bulmaktir. Evrimin en biiyiik
dezavantaji olan zaman gereksinimi de bu yontemden kaynaklanir. Bununla birlikte,
secilim algoritmasinin yerel minimumlarda takilmay1 ¢6zemedigi uygulamalarda, yanlis
yonde alinan ilerlemelerin tam ve gercek sonuca ulagmay1 engelleyici hale getirecegi

distiniilmektedir.

Evrim gibi, zaman maliyeti had sathada olan bir yontemin genel programcilik sorunlari
icin makiil bir ¢6ziim araci olarak goriilmesi ancak var olan her bir zaman kazandirici
yontemden yararlanilmasiyla miimkiin olabilir. STGP'nin GP'yi hizlandirict etkileri
tartisilmazdir, dolayisiyla vazgegilmezdir. STGP'nin ASTGP'ye uygulanmasinda AST

ve kod iizerindeki tip giivenliginin farkinin tanimlanmasi gereklidir.

5.4.1 Tip giivenligini gozetmek

Tip giiveligi STGP'nin aksine ST-ASTGP'de 2 yerde aranir: AST ve kod. Kod
{izerindeki tip eslesmesi dil taniminda verilen kurallarla ilgilidir. Ornegin Go'nun statik
tipli bir dildir. Dolayistyla degiskenlere atanan degerler degiskenin tanimlanisindaki
tiple uyumlu olmalidir. Ornegin tanmimlanirken say1 tipinde degerler tutabilecegi
belirtilmis bir degiskene string atanmasi kod seviyesinde tip giivenliginin ihlalidir. AST
tizerindeki tip gilivenligi ise aga¢ igerisindeki her bir diiglimiin kendi tipini (ifade,

deyim, belirtim, bildirim) bekleyen bir dii§iime baglanmasidir.
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Koddaki tip uyumsuzluklarinin sonucu kodun programama derlenememesidir; AST
tizerindeki tip uyumsuzluklarimin sonucu ise AST'min koda basilamamasidir. AST
tizerindeki tip uyumsuzluklarinin sonucuna bir 6rnek sol el tarafinda fonksiyon

tanimlamaya ¢alisilan bir deger atamasi deyimi 6rnek gosterilebilir (Sekil 5.4).

&FuncDecl{

Body: &BlockStmt{
List: []Sstmt{
§AssignStmt{

Lhs: 8FuncDec1{L

Sekil 5.4 Ifade tipinde alana bildirim tipinde deger atamasi nedeniyle olusan AST
seviyesinde tip uyumsuzluguna 6rnek

ST-ASTGP (Strongly-Typed ASTGP) evrimin AST iizerinde gercgeklestirilmesi
nedeniyle arama uzayinda olusan genislemeyi azaltmak i¢in mutasyon ve caprazlama
sirasinda hem AST'min hem de kodun tip kurallarina gére uyumsuz olan diigiimlerin

baglanmasini dnler.

Yonteme gore, mutasyon ile ekleme yapilacak diigiimden once tanimlanmis tiim
degiskenler, fonksiyonlar ve tiplerin listesi ¢ikartilir. Ardindan types.AssignableTo!
fonksiyonu ile baglanacaklari alanlarin tip beklentisine uygun olmayan saptanir. Bu

segenekler listeden ¢ikartilir.

Dille birlikte sunulan statik analiz araglarinin kullanilmasi ST-ASTGP'nin farkli

programlama dillerine uyarlanabilirligini hayli yiikseltir.

1 https://pkg.go.dev/go/types#AssignableTo
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5.5 Caprazlama

Caprazlama siireci; atalarin ¢ogaltilmasi, segilecek diiglimlerin tiplerinin belirlenmesi,
belirlenen tipte diigiimlerin secilmesi ve segilen diiglimlerin baglarimin degisiminden
ibarettir. Arama uzayindaki genislemeyi azaltmak amaciyla, ¢aprazlanacak diiglimlerin
secimi sirasinda baglanacaklar1 diiglimler arasinda AST seviyesinde tip uyumlulugu
gozetilmistir. Caprazlama iki atanin tim diiglimlerinin tiim alanlarmin tiplerinin
incelenmesiyle baslar. Hangi tipteki alanlara atanmis diiglimlerin segilecegini
belirlemek i¢in iki atada da ortak olarak bulunan alan tipleri siralanir. Bu liste icinden
rastgele bir tip secilir. Iki atadan birer yavru kopyalama ile olusturulur. Iki yavrunun alt
agacinda secilen tipte birer diigiim secilir. Bu diigiimleri isaret eden alanlara digerinin

adresi yazilarak ¢aprazlama tamamlanir.

Iki denek arasinda degis tokus edilen alt-agaglarin her birinin tipinin diger denekte
baglandig1r diigiimiin 1ilgili alani tarafindan kabul edilen tiplerden biri olmast
gerekmektedir. Ornegin bir atadaki bir IfStmt'nin kosul alanina baglanmis BinaryExpr
tipindeki bir diiglim diger atadaki ifade tipindeki alanlardan herhangi birine
caprazlanabilir. Bu kisit AST seviyesinde tip uyumlulugunu saglamak i¢in yeterliyken
kod seviyesinde tip uyumlulugunu saglamak igin yetersizdir. Ornegin ifade tipinde
degerler kabul eden bir bagka diigiim tipi olan CallExpr diigiimiiniin islev alanina
BinaryExpr baglandiginda denek basilir ancak derlenemez. Ciinkii bu alan 6zel olarak
fonksiyon isimleri veya fonksiyon isimlerine ¢oziilen ifadelerle kullanilmalidir.
Goriilmiistiir ki AST veri yapilarindaki kisitlamalar yeterince siki belirtilmemistir. Bu

ylizden her AST'nin anlamli bir kod ifade ettigi sdylenemez.

Yazilimsal bir sorunun, bir birim testini gecen birimin birden fazla gergeklemesi
bulunabilir. Ornegin arama gergeklestiren fonksiyonlar birden fazla algoritma ile
gerceklenebilir. Evrim siireci sirasinda bu hedef c¢oziimlerden her birinin soylarinin
erken nesillerden ayrisan farkli kollardaki aramalarla gelistirilecegini yani bu soylar

arasindaki gen aligverislerinin (¢aprazlama vasitastyla) ¢ogu zaman anlamli olmayacagi
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ongoriilebilir. Ancak en farkli arama algoritmalarinin implementasyonlarinda dahi ortak
tipte degisken tanimlar1 oldugu goriilebilir. Dolayisiyla semantik agidan hatali ¢ok
uzaktan akraba olan deneklerin, hedeflerin ayniligina baglh olarak g¢aprazlanmalari,

dolayistyla ayn1 havuzda baridirilmalari faydali olabilir.

5.6 Basarim Degeri

Gecerli her AST gegerli bir kod dosyasina basilamaz. S6z dizimi gecerli olan her kod
dosyasi derlenemez. Derlenebilen her kod calistirilamaz. Calisan her program
calismasini tamamlayamaz (Sekil 5.5). Ornegin basim asamasinda yazicinin panik
iiretmesi kod olusturulamamasiyla sonuglanir. Kodun derlenmesi asamasinda derleyici
tip eslesmesi, degisken tanimlamalar1 vs. kontrolleri sirasinda s6zdizimi hatasi vererek
programi olusturmadan sonlanabilir. Programin (birim testleri vasitasiyla) ¢aligtirtlmasi
sirasinda yetkisiz hafiza erisimi, 0'a bolme vs. nedenlerle testler tamamlanmadan
program sonlanabilir. Tiim bu asamalari gecen deneklerin dahi kiigiik bir kismi tiim

deger karsilastirmalarini dogru tamamlay1ip ¢6ziim olarak kabul edilebilirler.
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AST'ler

e Basilamayanlar

Kodlar

® Derlenemeyenler

Programlar

e Calistirma zamaninda hata verenler

Adaylar

e Karsilastirmalarda hata verenler

e Cozimler

Sekil 5.5 Deneklerin siniflar1 arasindaki iligkileri gosteren venn semasi

Basim, derleme, ¢alistirma ve test i¢indeki hatalar farkli basarim degerine etkiler,
birlestirilmezler. Her basarim degeri i¢in 0.0 en iyi sonuctur. Basim, derleme ve
calistirma asamalarindaki basarim degerleri her bir hata i¢in farkli oranlarda artar.
Basim hatalar1 resmi printer paketi tarafindan dondiiriilen hatalarla, derleme hatalar
derleyici tarafindan bulunan hatalarla, calistirma hatalar1 ¢calisma zamani hatalariyla
(runtime error), sinama hatalar1 da Ornek durumlarin sinanmasindaki her bir

karsilastirma ile iliskilidir.

Bir denek eger basim asamasinda takiliyor ve Go kodu cinsinden karsiligi olugsmuyorsa
basarim degeri 3.0 ila 4.0 arasindadir. Eger basilabilen bir denek derleme
asamasindayken derleyici tarafindan hata aliyorsa basarim degeri 2.0 ile 3.0 arasindadir.
Derlenmis bir denek testlerin yiiriitimi sirasinda ¢alisma zamani hatast (6rnegin 0'a

bolme hatasinin sonucu) veriyorsa basarim degeri 1.0 ile 2.0 arasindadir. Bu asamalarin
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hepsini tamamlamis bir denegin basarim degeri ise kullanici tarafindan birim-testine
gomiilmiis olan problemlerin ne kadarini dogru hesaplayabildigine goreceli olarak 0.0
ile 1.0 arasindadir. Bir denegin alabilecegi basarim degerlerinin ne anlama geldigi Sekil

5.6'da gosterilmistir.

4.0 .
Daha az basim hatasi veren AST'ler
3.0 | | |
Daha az s6z dizimi hatasi veren kodlar
2.0
Daha az calistirma zamani hatasi veren programlar
1.0
Daha az anlamsal hata iceren ¢6zim adaylari

0.0

Sekil 5.6 Basarim degerinin anlamlandirilmasi
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5.7 Katmanh Arama

Iki komsu "program denek" arasinda ¢ok sayida "kod denek" ve "AST denek"
bulunabilir. Bu durumun sebebi ¢aligma zamani hatalarinin ¢ézlimiiniin ¢ogu zaman kod
seviyesinde dahi birden fazla satir degisikligi gerektirmesidir (Cizelge 5.1). Cogu
diiglim i¢in AST iizerindeki birden fazla ekleme/gikarma kodda kiiclik degisiklikler
olusturur. Ustelik, komsuya ulasan soyda basarisiz olan pek ¢ok yeni soy olusumuyla

karsilagilacaktir.

Cizelge 5.1 Go dilinde yazilmis programlarin ¢aligmasi sirasinda siklikla alinan
calistirma zamani hatalar1 ve en kisa ¢6ziimiin uygulanmasi halinde sorunun
coziilecegi durumlar icin gergeklesmesi gerektigi tahmin edilen mutasyon

sayi1st
Hata Cozim Diigiimler Mutasyon
panic: runtime error: index out of
range [X] with length Y
panic: runtime error: invalid memory
address or nil pointer dereference IfStmt,
: , , . Uzunluk, BinaryExpr,
panic: runtime error: integer divide - s
b deger CallExpr, builtin, ~10
y zeto veya Nil BasicLit,
. . . kontrolii ReturnStmt/
panic: runtime error: slice bounds out BranchStmt
of range [:X] with capacity Y ranchstm
panic: close of nil channel
panic: assignment to entry in nil map
panic: runtime error: makeslice: len Pe:ger BasicLit 1
out of range diisiirme
fatal error: all goroutines are asleep - Kanala
deadlock! deger UnaryExpr, |
yazimi ChanDir, >é
panic: runtime error: concurrent map ekleme/ BasicLit
writes ¢ikarma

46



Iki komsu "aday" arasinda degisken sayida; ¢oziim aday1 olmayan AST, kod ve program
denek bulunabilir. Ornegin "undefined: [variable name]" hatasmin giderildigi denegin
bir derinlikli aramanin menzilinde yer almasi beklenmez. Ciinkii erisilen degiskeni
tanimlamak iizere olusturulacak diiglimlerin sayis1 biri ge¢mektedir (bkz. 2.5). Sik
karsilagilan derleme hatalar1 ve en kisa ¢oziimlerin uygulanmasi i¢in gerekli mutasyon

sayis1 Cizelge 5.2'de verilmistir.

Cizelge 5.2 Go kodlarinin derlenmesi sirasinda siklikla alinan sézdizimi hatalar1 ve en
kisa ¢6zlimiin uygulanmasi halinde sorunun ¢oziilecegi durumlar igin
gerceklesmesi gerektigi tahmin edilen mutasyon sayisi

Hata Coziim Diigiimler Mutasyon

Degisken AssignStmt/

defined: iabl >4
undefined: {variable_name] tanimlama DeclStmt

invalid operation: mismatched types Tanim DeclStmt, 1
int and string diizenleme Ident

ReturnStmt kullanicidan beklendigi i¢in

missing return at end of function .
g kapsam digindaki hata

cannot find package
"[package name]" in any of:

expected 'package’, found 'EOF'

undefined: [PackageName]

AST'den go/printer ile basilmis kodda
imported and not used: olugsmayacagi i¢in kapsam diginda kalan
"[PackageName]" hatalar

syntax error: unexpected [token],
expecting [token]

syntax error: unexpected name,
expecting semicolon or newline
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Ayni sekilde iki komsu "kod denek" arasinda da nadiren de olsa birden fazla AST denek

bulunabilir.

Ozetle, semantik hatalarin giderimi siirecinde 6nceki sinama adimlarinda takilan
deneklerin iizerinden geg¢ilmemesi goz ardi edilebilecek kadar diisiik bir ihtimaldir.
Dolayisiyla zorunlu ve derlemeli yapidaki bir dil i¢in ¢alismasi beklenen bir GP bu tiir n
adimli iyilestirmeleri yani kompleks adaptasyonlar1 gelistirme ihtimali olan soylari

prematiire elemeye kars1 korumak zorundadir.

Katmanli Arama algoritmasi, 6ziinde, dlgme asamalar1 arasindaki bir dnceki asamada
takilan bir yavru ortaya ¢iktiginda, sadece ilgili seviyedeki hatalar1 azaltmaya
hedeflenmis alt evrimler (katmanlar) baslatilir. Bu alt evrimlerin nesil, derinlik ve

toplam Ol¢iim kotalar1 ana evrimden daha sinirhdir.

Sekil 5.7 Katmanli aramanin arama karakterinde olusturmay1 hedefledigi degisim

Siirece gore, baglangicta kullanici tarafindan fonksiyon adi, girdi/¢ikt1 parametre listesi
ve varsayilan degerlerle olusturulmus Return deyiminden ibaret olarak birim alinir. Bu

birime baslangi¢ noktasi (D)) denir.
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Tanitilan yontemin ¢aligmast boyunca onlar1 elemek yerine iizerinden evrimlestirmeye
devam etmesi gereken daha diisiik basarimli deneklerin ¢oziimle iliskisini temsilen
Sekil 5.8'deki grafik ¢izilmistir. Bu sekilde S,q'dan Sg,'e ilerlenen evrimsel siiregte 30
denek tiretildigi, bunlardan sadece birinin aday statiisiine eristigi, bagka birinin program
statilisiine eristigi ve bunlarin disinda sadece ikisinin kod statiisiine eristigi goriilebilir.

Diger 26 denek ise koda dontistiiriilemeyen gegersiz AST'ler olmuslardir.

4.0

AST
3.0 Kod
2.0 Prog.
1.0 G Aday
0.0
Do Ss Sio Sis S20 S2s S30 S35 S
O Denek —> Biraltaramanin birdali =~ -eeeeeees > Ana aramanin bir dali

Sekil 5.8 Yontemin sonuca daha basarisiz ara formlar tizerinden ulasabilmesi gereken
kod sentezi sorununda Katmanli Arama'nin igleyiginin sonuca (S io) ulasilmig

bir soy (S) boyunca ugradigi ara formlar tizerinden gosterimi

Bu gosterimde dikkat ¢ekmesi gereken sey c¢oziim adaylarini dogrudan birbirine
baglayan c¢izginin baslangigtan bitise dogru meyillidir. Cozlime rastgele nesillerdeki

ilerlemelerle yaklasilmis ancak hicbir zaman uzaklasilmamistir (stokastik ilerleme). Bu
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durum Katmanli Aramanmn ¢oziim adayr olmayan denekleri ana havuzdan izole
havuzlarda tutmasinin nedenidir. Baski, sdzdizimi ve yiirlitim sorunlarinin giderimi igin
gerekli degisiklikler lokal aramalarin konusudur. Ciinkii bir ¢6ziim adayindan tiireyen
basarisiz yavrunun sézdizimi hatalarin1 gidermek i¢in gerekli degisiklikler bir baska
¢6ziim adayiminkinden farklidir. Bu hatalar1 gidermek i¢in yiiriitiillen evrimsel

arastirmanin sonucu bilgi, genel kullanima sahip degildir.

Tasarlanan yontem Katmanli Arama, kompleks adaptasyonlarin ortaya ¢ikigini miimkiin
kilmay1 hedeflerken ana aramanin kesifsel yapisin1 koruma ¢alisir. Bu hedefe calisma
zamani, sOzdizimi ve baski hatalarinin ¢6ziimiinli, yerel olarak, daha sig ve sik

dallanmali, hizl1 ve izole havuza sahip alt evrimler i¢inde arayarak ulasmaya calisir.

Ana arama bir dongidiir ve adimlart tiiretim, O6lgme, secilim ile alt aramalarin
baglatilmasi, ilerletilmesi ve sonlandirilmasidir. Ana aramanin havuzunda sadece ¢6ziim
adaylar1 bulunur. Tiiretim evresinde havuzdaki ¢oziim adaylarindan basarimlarina
orantili ihtimallerle secilen deneklerden alinan klonlar mutasyona ve ¢aprazlamalara
tabi tutularak yavrular1 olusturur. Olgme evresinde, neslin her yeni yavrusu sinama
stirecindeki adimlardan gecerek basarimi 6l¢iiliir. Sonrasinda f=0.0 olan denegin varligi
kontrol edilir. Bu ¢6ziim bulundugunda arama sonlanir ve ¢oziimii temsil eden AST
dondiiriiliir. Diger durumda segilim siireci baslar. Parametrelere gore hesaplanan sayida
aday Roulette Wheel algoritmasi ile secilerek havuzdan silinir. Yavrulardan hayatta
kalan AST, kod, program denekler igin alt-aramalar baglatilir. Onceden gelen alt-
aramalar bir nesil ilerletilir. Parametrelerce belirtilen nesil limitlerine ulasan ancak {iriin

verememis alt aramalar erken sonlandirilir ve havuzlarindaki deneklerle birlikte silinir.
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Tanimlanan alt aramalar 4 gesittir. Isimleri:

» Sadece ¢Ozlim aday1 statiisiindeki deneklerle calisan ve ¢Oziim arayan Ana Arama

(Sekil 5.9),

* Program denekler tizerinden Ana Arama icin ¢coziim adaylar1 ve Uistii arayan alt arama
y y

Aday Aramasi (Sekil 5.10),

» Kod denekler iizerinden Aday Aramasi i¢in program denekler ve iistii arayan alt arama

Program Aramasi (Sekil 5.11),

» AST denekler lizerinden Program Aramasi i¢in kod denekler ve {istii arayan alt arama

Kod Aramasidir (Sekil 5.12).

Ana Arama, Aday Aramasi ve Program Aramalar1 her yinelemede onceki nesillerde
olusturulmus alt aramalarini kota dahilinde yineler. Aday, Program ve Kod aramalarinin

adimlar1 Ana Aramaya benzerdir.

Tiim dallar arasinda dengeli ilerlemek i¢in her bir aramanin bir nesilde olusturabilecegi
(ve dolayisiyla smmamaya sokabilecegi) denek sayisi (L) smirlandirilmistir. Eleme
fonksiyonu havuzda en fazla ya bir sonraki tur sinanabilecek denek kadar azaltir, ya da
niifus limiti P'ye kadar. Ana arama N. nesle ulastifinda sonlanir. Alt aramalar st

aramalar1 tarafindan kendilerine izin verilen N'lere geldiklerinde sonlandirilirlar.
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Girdiler: Kok denek R,
Birim-testi U,
Ana arama nesil limiti N,
Ana arama niifus limiti P,
Ana arama nesil basina smnama limiti L,
Aday aramasi parametreleri Ay, Ap, A;,
Program aramasi parametreleri Py, Pp, Py,
Kod aramasi parametreleri Ky, Kp, K;
Ciktilar: Coziimlerin AST'leri

S ¢6ziim adaylarinin listesi olsun.
S—{R}
AA aday aramalarinin listesi olsun.
for n < 0 to N do
O « YavruUretim(S, min(L, [ |S]/2 1))
Sinama(U, O)
Coziimler < { 0 € O | o.Fitness = 0.0 }
if | Coztimler | > 0 then
return Coziimler
end if
Eleme(S, P, L)
foraac AA do
¢oziimler, adaylar «—aa.ilerle(U, Ap, A;, Py, Pp, P;, Ky, Kp, K})
if coziimler # & then
return ¢oziimler
else if adaylar # & then
S <+ S U adaylar
AA —AA/aa
else if aa.Nesil == A, then
AA —AA/aa
end if
done
Programlar <— { 0 € O | 0.Fitness >= 1.0 }
if | Programlar | > 0 then
AA — AA U { AdayAramasi(o) }
end if
done
return NIL

Sekil 5.9 Katmanli Arama algoritmasi
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Girdiler: Aday Aramasi aa,
Birim-testi U,
Aday aramasi niifus limiti P,
Aday aramasi nesil bagina sinama limiti L,
Program aramasi parametreleri Py, Pp, Py,
Kod aramasi parametreleri Ky, Kp, K
Ciktilar: Coziimlerin AST'leri, Adaylarin AST'leri

O < YavruUretim(aa.S, min(L, [ |aa.S|/2 1))
Sinama(U, O)
Cozlimler < { 0 € O | o.Fitness = 0.0 }
Adaylar < { 0 € O] 0.0 <o.Fitness <=1.0 }
if | Coziimler | > 0 Vv | Adaylar | > 0 then
return Coziimler, Adaylar
end if
Eleme(aa.S, P, L)
for pa € PA do
¢oziimler, adaylar, programlar < pa.llerle(U, Pp, P;, Ky, Kp, K))
if | coztimler | > 0 V | adaylar | > 0 then
return ¢oziimler, adaylar
else if | programlar | > 0 then
aa.S < aa.S U programlar
aa.PA < aa.PA/pa
else if pa.Nesil == P, then
aa.PA «— aa.PA/pa
end if
done
Kodlar «— { 0 € O | o.Fitness >=2.0 }
if | Kodlar | > 0 then
aa.PA < aa.PA U { ProgramAramasi(o) }
end if
aa.Nesil < aa.Nesil + 1
return NIL, NIL

Sekil 5.10 AdayAramast.ilerle algoritmasi
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Girdiler: Program Aramasi pa,
Birim-testi U,
Program Aramasi niifus limiti P,
Program Aramasi nesil bagina sinama limiti L,
Kod aramasi parametreleri Ky, Kp, K;
Ciktilar: Coziimlerin AST'leri, Adaylarin AST'leri, Programlarin AST'ler1

O « YavruUretim(pa.S, min(L, [ |pa.S|/2 1))
Smama(U, O)
Coziimler < { 0 € O | o.Fitness = 0.0 }
Adaylar < { 0 € O] 0.0 <o.Fitness <= 1.0 }
Programlar «+— { 0 € O | 1.0 < o.Fitness <=2.0 }
if | Cozlimler | > 0 Vv | Adaylar | > 0 V | Programlar | > O then
return Coziimler, Adaylar, Programlar
end if
Eleme(pa.S, P, L)
for ka € KA do
¢oziimler, adaylar, programlar, kodlar < ka.llerle(U, Kp, K;)
if | cozlimler | > 0 Vv | adaylar | > 0 V | programlar | > 0 then
return ¢oziimler, adaylar, programlar
else if | kodlar | > O then
pa.S <« pa.S U kodlar
pa.KA < pa.KA/ka
else if ka.Nesil == K, then
pa.KA <« pa.KA/ka
end if
done
ASTler «+— { 0 € O | o.Fitness >=3.0 }
if | ASTler | > 0 then
pa.KA < pa.KA U { KodAramasi(o) }
end if
pa.Nesil < pa.Nesil + 1
return NIL, NIL, NIL

Sekil 5.11 ProgramAramasu.ilerle algoritmasi
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Girdiler: Kod Aramasi ka,

Birim-testi U,

Kod Aramasi niifus limiti P,

Kod Aramasi nesil bagina sinama limiti L
Ciktilar: Coziimlerin AST'leri,

Adaylarin AST'leri,

Programlarin AST'leri

Kodlarin AST'leri

O « YavruUretim(ka.S, min(L, [ |ka.S|/2 1))

Smama(U, O)

Cozlimler < { 0 € O | o.Fitness =0.0 }

Adaylar <~ { 0€ 0| 0.0 <o.Fitness <= 1.0 }

Programlar «+— { 0 € O | 1.0 <o.Fitness <=2.0 }

Kodlar < { 0 € O] 2.0 <o.Fitness <= 3.0 }

if | Coztimler | > 0 Vv | Adaylar | > 0 V | Programlar | > 0 Vv | Kodlar | > 0 then
return Coziimler, Adaylar, Programlar, Kodlar

end if

Eleme(ka.S, P, L)

ka.Nesil «— ka.Nesil + 1

return NIL, NIL, NIL, NIL

Sekil 5.12 KodAramast.ilerle algoritmasi
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Sekil 5.13, Sekil 5.8'deki basariya ulasan denegin soyuna odaklanan gosterimin aksine,
siirecte elenen deneklerin basariya ulasan deneklerle iliskisini ve katmanli aramanin ana
aramanin havuzunu ¢6ziim adayr olmayan deneklerden arindirdigini gdsterir.

Mutasyonlar M;, ¢aprazlama C, ile gosterilmistir. Uretilmis deneklerin ¢ogunun alt

katmanlarda oldugu goriilebilir.

G1
0.7 0.3
Mig
Bitis
Adaylar 0.8
Baslangic
Programlar
1.1
Mis
Mg M1o
Kodlar
Ms Ms M1

A
AST'ler g‘g\

Sekil 5.13 Katmanli aramanin olusturdugu dallanmalar ve alt aramalar ile ana
aramanin iligkisi
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5.8 Deneklerin Programlara Doniistiiriilmesi ve Birim Testinin Cahstirilmasi

AST formunda saklanan, genetik operasyonlara maruz birakilan deneklerin
basarimlarinin Olgiilebilmesi i¢in programlara doniistiiriilmesi gereklidir. Bu siire¢
AST'nin koda basimi; basilan kodun birim testi ile birlikte gecici bir klasore
kopyalanmasi; ¢alistirildiginda birim testini ¢agiracak, test bittiginde sonuglar1 diske
yazacak test¢i kodun kopya klasore yerlestirilmesi; kodun derlenmesi; programin
baslatilmasi ve sonuclarin diskten okunmasi adimlarindan olusur. Sekil 5.14 siireg

boyunca elde edilen yapilar1 ve adimlar1 gostermektedir.

5.8.1 Basim

Bu asamada her bir AST, bulundugu dosyanin AST'si i¢cinde resmi printer paketi
icerisindeki Fprint fonksiyonu kullanilarak Go koduna cevrilmeye calisilir. Basarili
sonug alan deneklerin basim basarimi 0 olarak kaydedilir. Aksi durumda hata sayisina

gore (0.0, 1.0] arasinda bir bagarim1 hesaplanir.

5.8.2 Yerlestirme

Denekler modiil icerisindeki yapilara erisme ihtimaline sahip olduklari i¢in derleme ve
calistirma ortamina sadece paket degil biitiin paket kopyalanir. Olgiimlenme siras1 gelen

denek bulunmasi modiiliin niishas1 i¢inde gereken dosyaya yazilir.

Birim-testler dogrudan yiiriitiilebilir dosyalara derlenemezler, dolayisiyla dogrudan
calistiritlamazlar. Bu ylizden paket iginde birim-testi ¢agiracak bir alt-paket olusturulur

(tester).
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|[ Genpeet |

[ peaa ]

[ wea |

|[Assigastm |

Lis /«k NRh
token.DEFINE | |[ Composietic ||
Tape s

Ident

Name|

package main

import (
n fmtll
)

type A struct {
a int
b string

func main() {
a := A{
a: 1,
b: "yogurt",

fmt.Println(a.b)

\_ Go kodu

xme/ \preveme/ e
Lo Jle I e ]
AST
\_
Basim

Yerlestirme

J

(

. tmp

— denekl

—— tester
cmd

E main.go

— unit_test.go
— unit.go

— denek2

— tester

cmd

main.go
—— unit_test.go
— unit.go

\ Sonuc¢lar

results.json

results.json

~N

J

Calistirma

tmp

— denekl

— tester
main.go
— unit_test.go
L— unit.go

— denek2

— tester
main.go
. — unit_test.go
L— unit.go

\_ Paket

\

y

Derleme

(. tmp

— denekl
— tester
l: cmd
main.go
— unit_test.go
L— unit.go
— denek?2
— tester
l: cmd
main.go
— unit_test.go
— unit.go

Program

\

\

</

Sekil 5.14 Olc¢iimleme siireci adimlari
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5.8.3 Derleme

Tester klasoriindeki paket main olarak isimlendirilmistir, dolayisiyla standart derleyici

yardimiyla bir yiiriitiilebilire derlenebilir.

5.8.4 Cahstirma

Her bir denegin AST'si hedefin bulundugu orijinal paketin TDE tarafindan kontrol
edilen dizinde olusturulan bir niishasina yazilir. Bu niishalarin her birinde birim-testi
calistiracak bir alt-paket olusturulur. Bu alt-paket farkli olarak main adini tasir ve resmi

Go derleyicisi tarafindan ¢alistirilabilir bir dosyaya derlenir.

Sekil 5.3'te gorildiigii lizere birim-testler bu tiir, testle ilgili detaylarin birim-test
tarafindan islenecegi bir parametre alir. Go dili ve standart testing araci i¢in yazilan
testler i¢in bu parametrenin tipi testing.T'dir. Test¢i paket derlenip ¢alistirildiginda 6zel
bir "T" 6rnegi olusturur. Parametre olarak kullanarak birim testi ¢agirir. Birim test her
karsilagtirmada elde edilen ve beklenen degerleri girdi parametresi olarak kullanarak
t.Assert metodunu ¢agirir. Assert metodu iki deger arasindaki uzakligi hesaplayarak T

ornegi icinde tutar. Birim test dondiikten sonra test¢i paket genel hesaplamayi yapar.

5.9 Karsilastirmalarin Gerceklestirilmesi ve Aday Basarisimin Olgiilmesi

Test Giuidiimli Gelistirme amaciyla yazilan birim testlerinde bulunan deger
karsilagtirmalari, istenen ve dondiiriilen degerler arasindaki aynilik/farklilik (Boole)
siiflandirmasini gergeklestirir. Fakat bu karsilastirma sonuglari birim testlerini bagarim
fonksiyonu olarak kullanmak i¢in yeterli degildir. Ciinkii bir basarim fonksiyonu,
denegin iiretmesi gereken sonuglara ne kadar yaklastigini dlger. Bu sayede basarim

fonksiyonu iki denekten daha kotii olan1 elemede 6lgiit olarak kullanilabilir hale gelir.
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Secilim evresine gecebilmek i¢in testlerin tamamlanmasinin ardindan her bir denegin

birim testinde bulunan 6rnek girdiler i¢in iirettigi degerlerin istenilen degerlere yakinligi

n n

Ol¢iilmeli ve ardindan tiim denekler arasinda daha olan denekler karsilastirma

1yl

yoluyla belirlenmelidir.

Uretilen deger yakinligim integer ve floating-point tipindeki degerler i¢in dlgmek
olduk¢a kolaydir. Basit bir |a —b| islemi ile yakinlik hesabi gerceklestirilir. Ote
yandan diger tipteki degerler i¢in yol bu kadar bariz degildir. Ornegin dizginin igin
farkli yontemler bulunmaktadir. Bunlardan biri soldan saga dogru iki dizginin ayn
indisteki karakterlerini karsilastirmaktir. Bu yontemin farkli uzunluktaki degerler igin
gerceklestirmesi gereken ideal davranmis belirsizdir. Bagka bir yontem Levenshtein
uzaklig1 algoritmasini kullanmaktir. Bu yontem (n ve m, iki dizginin uzunlugu olmak
tizere) O(nm) zaman karmasikligina sahiptir. Cogu birim testinin karsilagtirdigi
degerlerin kodda yer aldig1 ve okunabilirlik kaygisiyla kisa tutuldugu distiniildiigiinde
sorun olarak goriilmez. Dosya igerigi karsilastirmalart i¢in tercih edilmesi Onerilmez.
Kullanicidan tanimlanan 6zel tiplerdeki degerlerin yani bilesik degerlerin karsilagtirmasi
bu tiplerin ilkel tipteki alanlarinin karsilagtirmasi ilizerinden ayri ayri yapilir (bkz. 8.5).
Slice ve map deger karsilastirmalari i¢cin ayn1 indisteki ve anahtardaki degerlerin varligi

ve yakinlig1 gozetilir.

60



5.10 Smmama Sonuclarinin Toplanmasi

Birim-testi calistiran program deger karsilastirmasit sonuglarini denegin kimlik
numarastyla birlikte diske yazar. Test sonlandiktan sonra yliiriitme evrimi ydneten
programa geger. Tiim deneklerin test sonuglari dosyadan okundugunda eleme asamasina

gecilir.

5.11 Eleme

Niifusu sabit tutmak i¢in eleme uygulanir. Cesitliligi tamamen kaybetmeden nesilden
nesle gerilememeyi saglamak hedefiyle basarim orantili se¢ilim (Fitness Proportionate
Selection) algoritmast olan Rulet Carki ve her nesildeki en iyi denekleri kosulsuz

korumay1 saglayan Onur Listesi! yontemi uygulanmastir.

I https://deap.readthedocs.io/en/master/api/tools.html#hall-of-fame
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6. BULGULAR

6.1 ASTGP

Programlar1 temsil etmek i¢in Koza tarzi ifade agacglar1 yerine AST'nin kullaniminin
neden ¢6ziim uzaymin asir1 bilylimesine sebep oldugu goriilmiistiir. Sebepler: evrim
sirasinda koda doniistiiriilemeyen gegersiz AST'lerin ortaya ¢ikmasi, AST'nin
fonksiyonun girdileri ile ¢iktilar1 arasindaki iliski yerine kod akisini temsil etmesi
nedeniyle olusan dolaylilik ve neticesinde artan alternatif temsil sayisi, dillerin zengin
ozellik seti nedeniyle her mutasyonda i¢inden dogru operatorii/terminali segmek icin

daha fazla aday olmasidir.

6.2 STGP

Gorllmiistiir ki ast-list arasinda tip uyusmasini gozeterek uyumsuz deneklerin
olusumunu engelleyen ve ¢oziim uzaymin daraltilmasini saglayan STGP'nin AST ile
gerceklenen GP'ye dogrudan uygulanmasi yeterli daraltmayi getirmemistir. Bunun bir
sebebi ASTGP'deki asil uzay daraltmasini saglayacak tip uyum gozetiminin dogrudan
birinci derece ast-iist arasinda degil AST'nin herhangi bir alt agac1 icerisindeki diigiim-
ata (Sekil 6.1) veya ayni ataya bagli diglimler arasinda (Sekil 6.2) gozetilmesi

gerekliligi saptanmustir.
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IfStmt

\Gc")vde

BinaryExpr BlockStmt

Kosul

Operasyon
\4

token.LAND | token.ADD olamaz

Sekil 6.1 IfStmt tlirindeki diiglimiin 2. dereden astinin alabilecegi degerleri sinirlamasi

BasiclLit
/ \Deger
token.STRING "yogurt"

"1" olamaz

Sekil 6.2 BasicLit tiirtindeki bir diiglimiin bir astinin degerinin diger astininin
alabilecegi degerleri sinirlamasi

6.3 ST-ASTGP

Dil kurallarinin gerektirdigi, kod seviyesinde tip uyumunu saglamayan STG'nin iirettigi
mutasyonlarin dogru yapilar1 olusturmak i¢in ¢ok daha derin evrimsel aramalar
gerceklestirmesi gerektigi gorilmiistir (EK 2). Dolayisiyla ST-ASTGP'nin
yoksunlugunda aramanin daha cok kesifsel meyilli yapilandirilmasi gerekecegi
goriilmiistiir. Tabi ki bu durumda hicbir yerel/global minimuma erisememe ihtimali

yiikselecektir. Ozet olarak goriilmiistir ki zorunlu ve derlemeli dillerde GP'nin
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uygulanabilmesi i¢in hem daha iyi denekler iiretmek iizere yontemlerin gelistirilmesi

onemlidir.

6.4 Derleme Siiresi

Derleme islemi tiim siirecin en ¢ok zaman alan kismudir. Ozellikle disk erisimi
nedeniyle. Derleyicinin siireci yoneten programa entegre edilmesi ve denekleri diske
yazmadan derleyebilme imkani siireci (katsayisal anlamda) kisaltma potansiyeline

sahiptir.

Paralellestirme ve disk islemlerinin toplam siireye etkisini gormek icin bir test
diizenlenmistir. Bu testte bir Go programimin derlenmesini saglayan komut, /dev/null
hedefine derleyen komut, tmp dizinine derleyip oradan ¢aligtirtlmasini saglayan komut
ve derledigi binary'i PATH'e dahil bir dizine ekleyen komut art arda ve paralel olarak
basit bir program (Merhaba Diinya) i¢cin 100 ve olduk¢a gelismis olan agik kaynakli bir
proje (terraform, commit 8402b97) i¢in 100 6rnek calistirtlmistir. Zaman Slgiimleri i¢in
UNIX/time aract kullanilmistir. Bu ara¢ tamamlanma siiresini 6l¢tiigli komut i¢in 3
deger sunmaktadir: System, User, Real. System islemcinin cekirdekte gerceklesen
islemler sirasinda gegirdigi siire, User islemcinin kullanici kipindeki islemler sirasinda
gecirdigi siire, Real ise duvar saati siiresidir (Anonymous 2019). System ve User
toplaminin Real ile farkli olmasinin sebebi islemci g¢ekirdegi sayist ve islemciden

haricindeki faaliyetlerdir (6rnegin disk erigimi).

Cizelge 6.1 ve 6.2'deki oOlglimler karsilastirildiginda pek cok fikir olugsmaktadir. Go
derleyicisinin paralellestirilmesi kullanic1 kipinde gerceklesen CPU faaliyetini
artirmaktadir. Biiylik programlarin derlenmesinde bu faaliyet artis1 ¢cekirdek avantajina

ragmen toplam siireyi artirmaktadir.

Hafizanin disk gibi kullanilmasina imkan saglayan bir arag ile 100 seri Merhaba Diinya

programi derleme denemesi tekrarlanmistir. Bu ara¢ sayesinde hafiza hem derleyiciye
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verilen kaynak kodlarin1 tutmak icin hem de derleyici tarafindan derleme sirasinda
olusturulan ara-liriinlerin saklanmasi i¢in kullanilmistir. Derleyicinin aym sekilde
yiritiilebilir dosyayr hafizadaki konuma iiretmesi istenmistir. Sonu¢ olarak bu
denemede de alman siirenin (8,7s), standart ayarlarla yapilan derlemeye (10,7s) kiyasla
19% kisalma sagladigi goriilmiistiir. Dolayisiyla disk operasyonlarinin derleme

(dolayisiyla dlgiimleme) siirecine etkisi azaltilmistir.

Cizelge 6.1 Merhaba Diinya programi i¢in derleme basina alinan gergek ve islemci
stireleri (100 6rnek)

komut real (sn) |user (sn)(sys (sn) |user+sys (sn)
go build -o /dev/null . 0,19 0,25 0,29 0,54
go build -o /dev/null . & 0,05 0,36 0,33 0,69
go build . 0,1 0,15 0,26 0,41
go build . & 0,05 0,37 0,32 0,69
go run . >/dev/null 2>&1 0,25 0,2 0,28 0,48
go run . >/dev/null 2>&1 & 0,12 0,3 0,3 0,6
go install -v . 0,13 0,18 0,31 0,49
go install -v . & 0,05 0,38 0,36 0,74

Cizelge 6.2 Terraform programi i¢in derleme basina alinan gercek ve islemci siireleri

(10 6rnek)
komut real (sn) (user (sn)|sys (sn) |user+sys (sn)
go build -o /dev/null . 43 7,2 2,8 10
go build -o /dev/null . & 7,9 78,1 17 95,1
go build . 0,6 2,2 1,9 4,1
go build . & 1 9,3 5,4 14,7
go run . >/dev/null 2>&1 3,8 4,7 2,2 6,9
go run . >/dev/null 2>&1 & 2.3 8,5 7,1 15,6
go install -v . 0,6 2,2 1,9 4,1
go install -v . & 1 9,5 53 14,8
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7. TARTISMA

7.1 Evrimsel Algoritmalar ve Biyolojik Evrim Karsilastirmasi

Evrimsel algoritmalar (GA, GP, NE vs.) biyolojik evrimin karmagik mekanizmalarindan
farkli olarak mutasyonlar sirasinda tamamen rastgele degisiklikler iiretir. Ancak hem
onceki caligmalarda hem de bu tezin konusu olan deneylerde goriilmiistiir ki daha uygun
denekleri iiretmeye haricen yonlendirilmeyen mutasyonlar, evrimsel algoritmay1 ¢6ziim
uzay1 igindeki yerel minimumlara takilmaktan kurtaramamaktadir. Ornegin CA-STG ile
coziilmeye calisilmis sorun budur. Tip giivenligini goézetmekten dahi yoksun bir
mutasyon operatorii ¢ogu zaman biiyiilk sorunlar1 gidermede kiigiik sorunlar
olusturacaktir (6r. semantik hatalarin giderilmesi siirecindeki ilk adimda sdzdizimi
hatal1 yapilarin olusumu). Yerel minimumlara takilma sorununu sec¢ilim algoritmasinda
cesitliligi koruma yoniindeki bir diizenlemeyle ¢6zememenin bir nedeni bu sefer de ¢ok
daha fazla arama biitcesine (derinlik+dallanma) ihtiya¢ duyabilecek soylarin gelisimini

engellemektir.

Ozet olarak biyolojik evrimi ancak ¢ok basit ve siirli sayida mekanizmasiyla
uygulamaya calisan EA tiirevleri bu siirliligin imkan verdigi yetenege ulagsmistir ve
EA'y1 yazilimsal sorunlar1 ¢ozmede genel gecer bir yontem haline getirmeyecegi
goriilmiistlir. Dolayisiyla EA'nin gelisiminde, biyolojik evrimin farkli mekanizmalarinin
incelenmesi ile daha uygun deneklerin olusumunu saglayacak mekanizmalarin

uyarlanmast ilerlemeyi hizlandiracak gelismelerin basinda gortilmiistiir.

7.2  Uygulanabilirlik

GP (diger) makine 6grenmesi yontemleriyle karsilastirildiginda iki 6zelligiyle dikkat
ceker. Birincisi, veri setinin sadece dogrulama amaciyla kullanmasidr. ikincisi problemi
cozmede gerekli olan alana 6zel bilgilerin kullanicidan haricen alinabilmesidir. GP

teknik detaylart GP'nin veya EA'nin i¢ isleyisi ile ilgili hi¢ bir bilgisi olmadan
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kullanicidan soyutlamaya olduk¢a miisaittir. Bu niteligiyle GP'nin 6zgilin sorunlari

¢ozmede (diger) makine 6grenmesi yontemlerinden 6ne ¢ikacagi dngoriilmektedir.

Dolayisiyla GP'min kullanimi organizasyonel sorunlarin c¢alisanlar/gelistiriciler
tarafindan temel problemler, algoritmalar ve veri yapilari iizerinden ifadelestirilmesi
gereksinimini azaltir. Clinkli ¢alisanlarin yazilimsal sorunlari ¢6zmek icin tek ihtiyact

zaten var olan (olmasi1 gereken) birim testlerini bir GP aracina vermeleridir.

Evrim pahalidir. Ciinkii veri setini, aramayr optimize etmek icin kullanmak yerine
sadece dogrulamak i¢in kullanmak ve her zaman heniiz ulagilmamis olabilecek global
minimumlarin arastirilmasi i¢in aramay1 dallandirmak toplam islem sayisini ve siiresini
artirtr. Ancak GP'yi organizasyonlar i¢in uygulanabilir kilmak i¢in maliyetini miimkiin
olanin 6tesinde azaltmak gerekli olmayabilir. Cilinkii goriilmistiir ki isgiicii maliyetleri
donemden doneme istthdami imkansiz kilacak kadar artabilirken, donanim maliyetleri

donemden doneme diismekte, basarimlar1 da yiikselmektedir.

GP'nin uygulanabilirliginin diger metotlarla birlikte kullanilmasiyla yayginlagacag:
ongoriilebilir. Ornegin LLM'ler, yaygin karsilasilan sorunlara ¢dziim iiretmekte oldukga
hizlidir ancak 6zgilin sorunlari ¢ézmekte bir segenek degildirler. Organizasyonlarin
karsilagtigi 6zgiin sorunlarin, araglar, yontemler ve gereksinimlerdeki donemsel, 6n
goriilemez degisimlerden kaynaklandigi; Gtesindeyse her donem gelistirilen isin
donemin imkanlar1 ve gereklilikleri igerisinde yaygin sorunlarla ifade edildigi ve yaygin
asina olunan, endiistri standardi kabul edilebilecek ¢oziimlerle giderildigi dolayisiyla
Ozgiinliigiin ancak kusbakisi var oldugu, 6zgiinliigiin bilesenlerde ve detaylarda farkli

derinliklerde sonlandig1 goriilebilir.

Coziimii AST tizerinde rastgele, asgari degisikliklerle bulmak yerine; algoritmalar, veri
yapilari, tasarim desenleri seviyesindeki rastgele mutasyonlarla aramayla; yani ¢6ziimii
bir 1iist organizasyon seviyesinde adimlarla aramayla; GP'yi sadece, ¢dziimiin

bilesenlerinde 6zglinligiin yitirildigi derinlige kadar tercih ederek uygulanabilirligin
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yiikseltilebilecegi diistiniilebilir. Ancak bu tiir mutasyonlar sirasinda dilin tip giivenligi
dahil tiim kurallarin1 gozeten ve sorunlar1 arama baglatmak gerektirmeksizin ¢6zen bir

GP'nin gelistirimi oldukga fazla is gerektirmektedir.

Problem segiciligi ve zaman maliyeti zafiyetleri olan GP'nin kullanim1 yayginlastiracak
gelismenin, onu sadece donanim maliyetinin alternatiflerine kiyasla diisiik kaldigi
sorunlarda tercih edip diger durumlarda daha ucuz yontemleri kullanan ve EA'nin i¢
isleyisini kullanicidan tamamen soyutlayan bir aracin ortaya c¢ikmasi ve

organizasyonlara sunulmasi olacagi 6n goriilmektedir.
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8. ONERILER

Calisma siiresinin azaltilmasi ve siirecin hizlandirilmasi i¢in faydali olabilecek pek ¢ok
yontem fark edilmistir. Yontemlerden bazilar1 arama uzayini daraltmaya yonelikken,

dagitik 6l¢iimleme kullaniciya yansitilan siirenin kisaltilmasina yoneliktir.

8.1 Kurallara Uygun AST Uretimi

STGP'nin ifade agacglarinda uygulanist bir operatdér olan st diigiimiin her bir
parametresine o parametrenin kabul ettigi deger tipinde deger {ireten bir diiglimiin
baglanmas: garantilenerek saglanir (Montana 1995). Ornegin iki Boole degeri iizerinde
mantiksal islem yapan bir diiglime iki adet her biri aritmetik islem yapip tam sayi
dondiiren diiglim baglanamaz. STGP'min uygulanmasi sayesinde hatali dizime sahip

deneklerden arindirilarak arama uzayi daraltilir. Bu sayede siire¢ kisalir.

GP ifade agaglar1 yerine AST ile kullanildiginda, STGP'nin dogrudan uygulanisi tist-alt
diigiim tip eslesmesini ifade, deyim, belirtim ve bildirim gibi diigiim tipi-siniflari i¢in
gozetir. Ornegin bir IfStmt diigiimiiniin kosul parametresi icin ifade tip siifinda bir
tipten bir diiglim tretilerek STGP yeterliligi saglanabilir. Ancak bu dogrudan uyarlama
alt diiglimlerin incelenmesini gerektirecek bir tip eslesmesi kontroliinden yoksundur.
Ornegin iki parametre alan ve tam say, floating point, string veya boolean deger iireten
operatorlerin tamami dondiirdiikleri degerlerin tiplerinin farkliligina karsin bir
BinaryExpr tipinde diigiim ile AST i¢inde temsil edilir. Ancak tam say1 dondiiren bir
BinaryExpr'min IfStmt kosulu olarak gegerliligi yoktur. Dolayisiyla GP'nin AST ile
calistirilmas1 STGP'nin alt-agaglar1 inceleyecek gelismis bir versiyonunu kullanarak

arama uzayii daha da daraltmay1 miimkiin kilar.
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8.2 Tiirlestirme

NEAT (Stanley ve Miikkulainen 2002) ydnteminde uygulanan tiirlestirme
caprazlamalarin her zaman ayni tiir i¢inden iki denek arasinda gerg¢eklesmesini saglar.
Bu sayede ortak noktasi ¢ok az olan dolayisiyla pargalart digeri i¢in anlam ifade
etmeyen iki alternatif ¢oziim yOnteminin arasinda gerceklesebilecek gorece faydasiz
caprazlamalarin Oniine gecilir. Ayrica tiir icindeki deneklerin topolojileri benzer
oldugundan caprazlama i¢in sinirlarin se¢imi ve diger denekle hizalanmalar1 kolaylasir.
Deneklerin tiirlerine karar vermek i¢in bir nesildeki tiim deneklerin yapilar tiir igin
referans secilen deneklerle karsilastirarak topolojik benzerlikleri ortaya ¢ikartilir.
Yontem, benzerligi yiiksek olan denekleri ayni tiir icinde toplar. Neticede tiirlestirme ile

caprazlamalar1 daha anlamli ve kolay hale getirmek hedeflenir.

Katmanli arama tiirlestirmenin uygulanmasini zorlagtirmaz. Aksine baski, s6zdizimi,
calisma zamani hatalar1 gibi teknik hatalara sahip ara-iirlinleri aday uzayindan ayirmasi
nedeniyle tiirlestirmenin uygulanacagir popiilasyonu yalinlastirir. Aday uzayindaki
popiilasyon sadece kullanicinin sagladigi kriterlere uygunluguyla degerlendirilen

deneklerden olusur hale gelir. Dolayisiyla niifus daralir ve 6lgeklenebilirlik yiikselir.

8.3 Dagitik Olgiimleme

Genetik programlama ile kod sentezi problemi dagitimli bilisime olduk¢a uygundur
(Langdon 2023). Ciinkii siirecin en yiiksek zaman gereksinime sahip adimlari,
birbirinden bagimsiz olarak gergeklestirilebilir olan havuzdaki yeni adaylarin
derlenmesi ve testlere tabi tutulmasit adimlaridir. Bu adimlarin m adet sunucuda
gerceklestirilmesi kullanicinin  sonu¢ bekleme siiresini Oonemli Olgiide azalmasini
saglayacaktir. Ustelik m kullanicist olan bir hizmet i¢in m sunucu alindiginda/
kiralandiginda, sunucu sayisinin artirilmast maliyeti dogrusal artirmayacaktir. Ciinkii

her ilave sunucuyla, bir sunucunun bir kullanici i¢in kullanilma siiresi kisalir.
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Donanimin saatlik kiralandig1 saglayacilarla calisildigi durumda, ortalama maliyet ve

ortalama ¢6ziim siiresi birlikte azalir.

8.4 Aksaklik Bolgesini Daraltma

Omnegin 10 adet deger karsilastirmasi iceren bir birim-testinde 2 denek farkli 2
karsilastirmada basarisiz oluyorsa; ¢6ziimiin bilesenleri farkli deneklerde mevcut ancak
bir arada bulunmuyor olarak yorumlanabilir (istisnalar mevcut olabilir). Bu iki denek
tizerinde gergeklestirilecek bir sonraki caprazlama, alt-aga¢ secimi sirasinda diger
denekte farkliligi olusturan bolgeleri onceliklendirme usuliiyle saglanarak evrimsel
siire¢ hizlandirilabilir. Koddaki (dolayistyla AST'deki) hangi bolgenin (if/while) farkli
sonuca etki ettigi bilgisine ulagmak i¢in resmi Go hata ayiklayicist (ve pek ¢ok dildeki
hata ayiklayicisi) tarafindan saglanan yiirlitme patikasi bilgisi kullanilabilir. Bu tiir bir
tyilestirmenin bir diger gereksinimi karsilastirma sonuglarin1 tek bir basarim degeri
olusturmak icin birlestirmemek yani ayri olarak saklamak ve denekler arasinda sadece

ayn1 deger karsilastirmasi sonuglarini karsilastirmaktir.

Yiirlitme patikasina veya test kapsamina benzer bir bilginin GP i¢inde kullanilisina bir
ornek Weimer vd. 2009 c¢aligmasinda goriilmiistiir. Calismada kod tamirin aranacagi
bolgeyi daraltmak ve sorunlari ¢ozerken c¢alisan islevleri bozmamak i¢in fonksiyon
icindeki deyimlerin pozitif ve negatif sonuglar beklenen durumlarin sinamalarindaki
yluriitimi sirasinda ziyaret edilme durumundan yararlanilmistir. Basarili pozitif sinama
ornek durumlart sirasinda ziyaret edilen deyimlerin agirligi 0.01 atanir. Hatayla
sonuglanmasi beklenen ancak sonu¢lanmayan negatif 6rnek durumlarin yiirtitiimi

sirasinda sadece tek bir kez ziyaret edilen deyimlerin agirlig1 artirilir.

8.5 Cok Karsilastirmaya Sahip Birim Testlerinde Aksaklhik Bolgesini Daraltma

Verilen birim testi ¢ok sayida deger karsilastirmasi igerdiginde kodda diizeltme aranan

bolgenin daraltilmasi karsilagtirma basina tiirlesme saglayarak denenebilir. Cilinkii 6zel
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kontrol akisindan dolayr her bir karsilastirma tarafindan beklenen degerin iiretiminin
aynm1 deyimler tarafindan gerceklestirilmesi beklenmez. Bir karsilastirma sonucunun
iyilestirilmesi gereken arama siirecinin bulgular1 digerleri i¢in basarim disiiriicii dahi

olabilir.

8.6 LLM'ler Tarafindan Uretilmis Kodlar Siirece Katma

Bir denekten bir nesilde olusturulabilecek yeni deneklerin c¢esitliligi ve sayisi
diistintildiiglinde, 10'larca veya 100'lerce nesil dogru degisikliklerin sec¢ilmesiyle ortaya
cikacak gerekecek iyilestirmelerin iiretimini her nesilde birer sorgu ile elde etmek
miimkiindiir. Bu sorgular bazen hatali deneklerin kodundan 6nceye eklenecek "bu kodu

tamir et" veya "alternatif ¢oziimler tliret" gibi ifadeler olabilir.

8.7 Birim Testlerinin Doniistiiriimii

Standart test dosyalarini girdi olarak kullanamamak (Sekil 5.2, 5.3), kullanicilarin araci
denemeye baslamadan Once mevcut testlerini uyumlu hale getirmelerini
gerektirmektedir. Ayrica 0Ozel bir arayiliziin kullanimi kisa bir egitim siireci
gerektirecektir. Bu durum baslangic maliyetini artirmakla birlikte, kullanicilarin
denemeyi ertelemesine de neden olabilir. Egitim ve diizenlemeden kaynakli yeniligi
benimsemenin maliyetini digiirebilmek i¢in resmi test paketi ve operator bazl
karsilastirmalarla diizenlenmis test fonksiyonlarmmi AST diizenlemesiyle operasyona

uygun formata doniistiirmek diistiniilebilir.

Fonksiyon bazli karsilastirmalarin kod i¢indeki konumunun tespiti i¢in AST iizerinde
DFS uygulanabilir. Bu tiir karsilagtirmalar1 olusturmak i¢in siklikla kullanilan 3. taraf
paketlerin fonksiyon ismi belirlidir. Gezinti sirasinda bu fonksiyonlara yapilan ¢agrilar

tespit edilip 6zel karsilastirma fonksiyonu ile degistirilebilir.
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8.8 Sanallastirma

Sanallastirilmis test ortaminin pek c¢ok faydasi ongoriilmektedir. Bunlardan biri tiim
sistemi test basina bir kere kullanarak, yan etkilere sahip birimlerin testini miimkiin
kilmaktir. Ayrica ana sistemin giivenligini etkilemeyecegi i¢in tiim kiitiiphanelerin (os,
exec dahil) aramaya katilmasini miimkiin kilacaktir. Sanallastirmanin denek basina
olusturulmasi 6lglimleme siiresini artiracagi i¢in uygulanabilirligin kaybedilmemesi igin

Onlemler alinmalidir.
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9. SONUC

Genetik programlamanin mantiksal ifadelerin {iretimi i¢in kullanildig1 90'lardan bu yana
fonksiyonel dillere uyarlanmasi, arama uzayini daraltma amaciyla kod tamiri igin
kullanimi, AST'nin ifade agaci yerine kullanimi ve veri yapilarimi kullanir hale
gelmesiyle gecen slireg boyunca literatiirde paylasilan ¢alismalar incelenmistir. GP'nin
gelecekte faydali olabilecedi gbozde alanlardan biri olan zorunlu ve derlemeli dillerde
kod sentezine uyarlanabilmesi i¢in ¢oziilmesi gereken sorunlar aktarilmistir. Bu sorunlar

icin uygulanabilirligi yliksek yontemler tasarlanmis ve paylasilmistir.

GP'nin nihayetinde organizasyonlar tarafindan calisanlara yardimci bir ara¢ olarak
goriilmesinin  Onilindeki engeller olan yiliksek maliyet ve problem segiciliginin
giderilmesi i¢in ¢oziilmesi gereken sorunlar 6zetlenmistir. Bu hedef dogrultusunda
GP'nin (ve EA'nin) gelecek vaat ettigi gorilmiistir. GP gelistirmeye aciktir, ve

potansiyelinin ¢ok kii¢lik bir kism1 heniiz agiga ¢ikmugtir.

Sonug olarak; ilk 30 yilinda paylasilan caligmalarla GP'nin ¢ogu yazilim sorunu i¢in
mevcut yontemler olan programlama ve makine 6grenmesiyle rekabet edebilecek,
0zgln yazilim sorunlarinda ise onlar1 gecebilecek potansiyelde bir ¢oziim aday1 oldugu
ortaya konmustur. Beklenen donanimsal gelisimlerle birlikte dezavantajlarinin etkisinin

azalacagi bu sayede alanda gerceklesecek ¢alismalarin hizlanacagi ongoriilmektedir.

Bu c¢alismanin GP'nin popiilaritesini ve topluma sagladigi faydayr potansiyeline
¢ikarmast yolunda gerceklesmesi gereken ve beklenen calismalara yol gosterici olmast;

dolayisiyla GP'nin gelisimi hizlandirmasi beklenmektedir.
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EK 1 TERIMLER DiZiNi

Terimler par¢cadan biitiine siralanmistir:

Denek (Subject)

AST

Kod (Code)

Program

Aday (Candidate)

Coziim (Solution)

Nesil (Generation)

Havuz (Pool)

Rastgele diigtimlerle tiretilmis veya bunlarin ¢aprazlanmasi veya
mutasyonlara ugratilmasiyla evrimlesmis, bir nesne. AST, kod,

program, aday veya ¢oziim statiilerinden birinde olabilir.

Denek statiilerinden ilkidir. Bu statideki denekler basilabilirse

Kod statiisiine yiikselirler.

Denek statiilerinin ikincisidir. Bu statiideki denekler

derlenebilirse Program statiisiine ytikselirler.

Denek statiilerinin {igiinciisiidiir. Bu statiideki denekler
sinanmalarin1 (deger karsilagtirmalarinda basarisiz olmak gibi
durumlar hari¢, erken sonlanmaya yol agan tiirde) hata

vermeden tamamladiklarinda Aday statiisiine ytikselirler.

Denek statiilerinin dordiinciistidiir. Basilabilmis, derlenebilmis,

sinanmis deneklerdir.

Denek statiilerinini besincisidir. Tiim deger karsilagtirmalarinda

beklenen sonugclari tiretebilmis deneklerdir.

Secilim-tiiretim adimlarinin birer kez yiiriitilmesiyle ilerleyen

bir deger.

Deneklerin kiimesi. Igerdigi deneklerde veya deneklerin
yapilarinda nesilden nesile degisiklik gozlenir. Kag¢ denek

icerdigi gelistirici veya kullanici tarafindan belirlenebilir.

Genetik operasyon (Genetic operation) Bir denegin yapisinda gergeklestirilen bir

degisimle yeni bir denek olusturulan islemler: ¢aprazlamalar ve

mutasyonlar.
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Tiiretim

Birim-testi

Basarim fonksiyonu

Secilim

Evrim

Secilimden sonra havuzda kalan deneklerden genetik

operasyonlarla yeni deneklerin tiiretilmesidir.

Programlamada bir fonksiyonun ¢esitli girdilere kars1 iiretmesi
gereken degerleri irettigini dogrulayan, gelistiriciler tarafindan
hazirlanan fonksiyonlara denir. Calismada basarim fonksiyonu

olarak kullanilir.

Secilim asamasinda daha iyi denekleri belirlemek i¢in kullanilan
fonksiyondur. Girdi olarak aldig1 denek bir programin

(varyasyonun) istenilene yakinligini (veya uzakligini) dondiirtir.

Havuzdaki deneklerden basarim fonksiyonuna gore daha
uyumsuz olanlarinin, digerlerinden tiiretilecek yeni deneklere

yer agmak i¢in elendigi asamadir.

Secilim-tiiretim evrelerinin nesiller boyu tekrariyla, kisitlara
daha uyumlu karmasik yapilari, ¢6ziimiin formuna dair 6n

farkindaliga ihtiya¢ duymaksizin elde etmeyi saglayan siireg.
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EK 2 BASIT MUTASYON ORNEKLERI

STG'nin sadece AST seviyesinde tip giivenligi gézeten ve baglamin farkinda olmayan
yani ST-ASTGP olmayan basit versiyonu ile tek bir ortak atadan {iiretilen 200 yavru

arasindan basim hatalarina sahip olmayan (kod statiisiindeki) 28 yavrunun listesi:

Atanin kod temsili:

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [last.Node{}, [lint{}, callback)

Kod karsilig1 olan yavrular:

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper((var870.), root, [last.Node{}, [lint{}, callback)
¥

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [last.Node{}, [lint{}, callback, 0)

b
func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
select {
goto BranchLabel4
¥
walkHelper(root, [last.Node{}, [lint{}, callback)
s

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [var2610[((): ©)]l]last.Node{}, [lint{}, callback)
}

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [last.Node{}, ...var5541, []lint{}, callback)
}

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, &var8657, [last.Node{}, [lint{}, callback)
s

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [last.Node{}, [...x]int{}, callback)
}

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [last.Node{}, var12003, [lint{}, callback)
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func WalkWithNils(root ast.
[last.

walkHelper(root,
b

func WalkWithNils(root ast.
[last.

walkHelper(root,
}

func WalkWithNils(root ast.
[last.

walkHelper(root,
}

func WalkWithNils(root ast.
[xvarl5761]ast.Node{},

walkHelper(root,
b

func WalkWithNils(root ast.

goto BranchLabel26
walkHelper(root,
b

func WalkWithNils(root ast.

goto BranchLabel82

walkHelper(root, [last.
}
func WalkWithNils(root ast.
walkHelper(root, [last.

callback)
}

func WalkWithNils(root ast.
[last.

walkHelper(root,
(0.7387086491617374))
}

func WalkWithNils(root ast.
[last.

walkHelper(root,
callback)
}

func WalkWithNils(root ast.
[last.

walkHelper(root,
b

func WalkWithNils(root ast.
[Jast.Node{},

walkHelper(root, (0),

func WalkWithNils(root ast.
[last.

walkHelper(root,
}

func WalkWithNils(root ast.
[last.Node{},

walkHelper(root, q,
¥

func WalkWithNils(root ast.

break BranchLabel51
walkHelper(root,

[last.

[last.

Node, callback WalkCallbackFunction) {
Node{}, [var12392.1lint{}, callback)

Node, callback WalkCallbackFunction) {
Node{}, [var12393: x1lint{}, callback)

Node, callback WalkCallbackFunction) {
Node{}, [var15508]int{}, callback)

Node, callback WalkCallbackFunction) {
[1int{}, callback)
Node, callback WalkCallbackFunction) {

Node{}, [lint{}, callback)

Node, callback WalkCallbackFunction) {

Node{}, [lint{}, callback)

Node, callback WalkCallbackFunction) {
Node{}, [1int{}, [0.794055288192076],

Node, callback WalkCallbackFunction) {
Node{}, [lint{}, callback,

Node, callback WalkCallbackFunction) {
Node{}, (...... *xvar25839), [lint{},

Node, callback WalkCallbackFunction) {
Node{}, [&1]int{}, callback)

Node, callback WalkCallbackFunction) {
[1int{}, callback)

Node, callback WalkCallbackFunction) {
Node{}, [lint{}, callback, )

Node, callback WalkCallbackFunction) {
[1int{}, callback)

Node, callback WalkCallbackFunction) {

Node{}, [lint{}, callback)
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func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(var31120, root, [last.Node{}, [lint{}, callback)
}

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(var31121[1]., root, [last.Node{}, [lint{}, callback)
}

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(@, root, [last.Node{}, [lint{}, callback)

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [last.Node{}, [lint{}, callback, 0)
¥

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [last.Node{}, [var35332]int{}, callback)
}

func WalkWithNils(root ast.Node, callback WalkCallbackFunction) {
walkHelper(root, [last.Node{}, [lint{}, var35364, callback)
}
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