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PEKISTIRMELI OGRENME iLE ROBOT KOL YORUNGE KONTROLU
OZET

Robotlarin  kullanimi1  son yillarda teknolojinin gelismesine bagh olarak
yayginlagmakta ve gorevlerini otonom olarak gerceklestirmeleri ile ilgili ¢aligmalar da
giin gectikce artmaktadir. Verilen isleri insanlara nazaran daha giiglii ve hassas olarak
yapabilme potansiyeli olan robot kollari, endiistriyel tesislerin yami sira
ameliyathanelerde ve uzay gorevleri gibi farkli alanlarda da kullanilarak genis bir
alanda hizmet vermektedir. Robot kol kontrolii problemine literatiirde mevcut bulunan
model tabanhi yaklasimlar, fiziksel sistemi ifade eden matematiksel modelin
olusturulmas1 ve kontrol algoritmalarinin gelistirilmesini gerektirmektedir. Bu
matematiksel modellerin eldesi her zaman kolay olmamakla birlikte ¢oziimlerinin
yapilamamas1 gibi durumlar bulunabilmekte ve bu yontemler istenen performansi
gosterememektedir.

Gliniimiiz teknolojisinin son bahis konularindan olan yapay zeka bu durum ig¢in bir
¢Ozlim ve kolaylik saglama potansiyeli barindirmaktadir. Bu alanda etkili bir ¢6ziim
makine dgrenmesinin bir alt dali olan Pekistirmeli Ogrenmedir (PO). PO, herhangi
islenmis bir veriye ihtiya¢ duymadan, kesif yaparak ve bu kesifte ortaya konulan
davraniglart belirli kriterler dogrultusunda degerlendirerek Ogrenme siireciyle
optimum davraniglar1 6grenir. Boylece matematiksel modellemelere ihtiya¢ duymadan
bir kontrol segenegi sunar. Bu yoniiyle PO endiistriyel robotlardan insansiz hava
araglarina kadar bir¢ok alanda arastirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir.

Bu calismada matematiksel modelden bagimsiz olarak robot kol yoriinge kontrol
problemi i¢in PO algoritmalari kullanmilmugtir. Siirekli durum ve eylem uzaylari icin
gelistirilmis model-bagimsiz, politika-dis1, aktor-kritik PO algoritmalari, derin
deterministik politika gradyan1 (DDPG), ikiz gecikmeli politika gradyani (TD3) ve
soft aktor-kritik (SAC) kullanilmigtir. Bu algoritmalar kendi aralarinda egitim
siregleri ve egitilmis ajanlarin  simiilasyonu aracilifiyla gorevleri yerine
getirmelerindeki dogru konumlandirma, istenilen siirede yerine getirme gibi ¢esitli
parametrelerce kiyaslanmistir. Robot kolun bulundugu cevreye sabit engeller
konularak engelli ¢evre olusturulmus ve bu engelli ¢evre i¢in egitim siirecleri ve
simiilasyonlar tekrarlanmistir. Cevrede bulunan engel ile ¢arpma gibi bozucu bir
sinyalin egitim siire¢lerine ve ajanlarin davranislarina etkileri gézlemlenmistir.

Algoritmalar ile ajanlarin hazirlanmasi, egitim ve test siirecleri Matlab programu
kullanilarak gergeklestirilmistir. Robot kol modeli Matlab kiitiiphanesinden alinmis
gerekli modifikasyonlar ve ¢evre modellemesi yine Matlab’in Simulink/Simscape
arayiizii kullanilarak yapilmistir. Sonug olarak algoritmalarin verilen gorevleri yliksek
bir basar1 orani ile yerine getirmeyi 6grenebildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kkelimeler: Pekistirmeli Ogrenme, Engelden Kaginma, Robot Kol, DDPG,
TD3, SAC.
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ROBOTIC ARM TRAJECTORY CONTROL WITH REINFORCEMENT
LEARNING

SUMMARY

Robots have become widespread in recent years due to the development of technology,
and studies on performing given tasks autonomously are increasing daily. Robot arms,
which have the potential to achieve given tasks more powerfully and more precisely
than humans, are used in a wide range of areas, such as operating rooms and space
missions, as well as industrial facilities. Model-based approaches to the robot arm
control problem in the literature require creating a mathematical model expressing the
physical system and developing control algorithms. However, these mathematical
models are not always easy to obtain, there may be situations such as being unable to
solve them, and these methods do not show the desired performance.

Artificial intelligence, which is one of the last topics of today's technology, has the
potential to provide a solution and convenience for this situation. A practical solution
in this area is Reinforcement Learning (RL), a sub-branch of machine learning.
Reinforcement learning learns the optimum behaviours through the learning process
by making discoveries and evaluating the behaviours revealed in this discovery
according to specific criteria, without needing any processed data. Thus, it provides a
control option without the need for mathematical models. In this respect, RL has been
researched and developed in many areas, from industrial robots to unmanned aerial
vehicles.

This study used RL algorithms for the robot arm trajectory control problem, regardless
of the mathematical model. Deep deterministic policy gradient (DDPG), twin-delayed
policy gradient (TD3) and soft actor-critic (SAC) algorithms which are model-free,
off-policy, actor-critic reinforcement learning algorithms that developed for
continuous state and action spaces, were used. These algorithms were compared
among themselves by various parameters such as correct positioning and fulfilment in
the desired time in performing tasks through training processes and simulation of
trained agents. A second environment with obstacles was created by placing fixed
obstacles in the environment where the robot arm is located, and training processes
and simulations were repeated for this environment. The effects of a disruptive signal,
such as hitting an obstacle in the environment, on the training processes and the
behaviour of the trained agents were observed.

The agents' preparation, training and testing processes with the algorithms were carried
out using the Matlab program. The robot arm model was taken from the Matlab library,
and the necessary modifications and environment modelling were made using Matlab's
Simulink/Simscape interface. As a result, it has been seen that the algorithms can learn
to perform the given tasks with a high success rate.

Keywords: Reinforcement Learning, Obstacle Avoidance, Robotic Arm, DDPG,
TD3, SAC
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1. GIRIS

Robot kollar1 insan viicudundan esinlenerek insanlarin yaptigi isleri onlardan daha
giiclii ve hassas bir sekilde yapabilen makinelerdir. Endiistriyel tesislerin ana
bilesenleri haline gelen robot kollari, kaynak uygulamalari, malzemelerin taginmasi,
boyama islemleri, paketleme, montaj, kesme, cilalama, yapistirma, ameliyat gibi ¢cok
genis bir alanda kullanim imkanina sahiptir[1]. Robot kollari, azaltilmus iscilik, isletme
maliyetleri ve artan is¢i glivenligi gibi avantajlari ile 6n plana ¢ikmaktadir. Farkli
serbestlik dereceleri, farkli tasarimlar ve farkli kontrol algoritmalar ile endiistriyel
uygulamalarda kullanilan robot kollar1 i¢in yeniden programlanabilirlik,
tekrarlanabilirlik, tasima kapasitesi ve hiz gibi 6zellikler karakteristik olarak karsimiza

¢ikmaktadir. Farkli tasarim ve islevsellikteki robot kollar Sekil 1.1°de verilmistir [2].

Sekil 1.1 : Farkli tasarim ve islevsellikteki robot kollar.

Robotlar1 programlamak 6zel bilgi ve yetenek gerektirir. Belirtilen gorevleri yerine
getirmek ve varsayilan konumlara ulagmak i¢in robotun hareketlerinin planlanmasi
gerekmektedir. Bu planlama igin bir¢ok yontem bulunmaktadir [3]. Mevcut
yontemlerde hareket sekilleri ve robotun ulagmasi gereken konumlar ile ilgili birgok
detayin belirtilmesi gerekir. Bu kadar detay1 belirtmek yerine robotun nasil
davranacagini 6gretmek ve robotun Ogrenmesi fikri Pekistirmeli Ogrenme [4]
alanindaki gelismelerle birlikte ilgi ¢gekmektedir. Literatiirde gorsel sistemler ile insan
eli yoriingesinin parametreleri robota aktarilarak kontrol etmek [5], beyin sinyallerini

kullanmak [6] gibi farkli 6nerilerde mevcuttur. Yalnizca robotun ne yapmasi gerektigi



ve hangi konuma gitmesi gerektigini belirledikten sonra bunu nasil yapacagin

O0grenmesine izin vermek daha kolaydir.

Literatiirde makine 6grenimini kullanmaya yonelik ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir.
Mahadevan [7] robot makine o6grenmesi i¢in bir dizi farkli yaklasim sunup
karsilastirmistir. Bir robotun dinamikleri 6grenmesi i¢in parametrik olmayan 6grenme
teknigi iizerine Schaal ve Atkeson ¢aligma yapmis [8] yaklasik 100 tekrarli bir egitim
ile robotu egitmeyi basarmislardir. Ayni1 yazarlar bir diger calismalarinda sarkag
sallama gorevini, gorevi yerine getiren insani izleterek Ogretme metodunu
kullanmiglar [9]. Bu yontem ile ayni islemin tekrar edildigi, nokta kaynak uygulamasi
gibi, uygulamalar i¢in uygun oldugunu ve daha karmasik gorevlerde yeterli olmadig:

sonucuna varmislardir.

Pekistirmeli Ogrenme (PO), robotik sistemlerin kontrol politikalarmi verimli bir
sekilde 6grenmesini saglayan, gelecek vaat eden bir Makine Ogrenimi dalidir. Bir
robotun kontroliindeki farkli gorevler, sirali karar verme siiregleri olarak kabul edilir
ve PO siirecinde her adimda bir karar alinmasi gerekir. Burada ortam (cevre) ile
etkilesimde olan bir ajan (robot) bulunmaktadir. Kontrol siirecinin her adiminda, ajan
bir eylem almaya karar verir (motor hareketleri gibi) ve sensorleri araciliiyla ortamin
durumunu goézlemler. Robot ortam ile iletisime gectiginde ortam degisir ve
karsiliginda bir 6diil verilir. Bu ¢evrim temsili olarak Sekil 1.2°de verilmistir. Robotun
amaci, optimum politikay1 kesfederek elde edilen toplam 6diilii maksimize etmektir.
Robot politikasim cevresi ile deneme-hata etkilesimi ile giinceller. Bdylece PO
robotun  hedefe ulasmak icin en iyi davramiglar1  otonom  olarak

kesfetmesini(6grenmesini) saglar [10].
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Sekil 1.2 : Pekistirmeli 6grenmede, 6zne(ajan)-gevre etkilesim ¢evrimi.
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Ozakar (2016), yiiksek lisans tez ¢alismasinda ters sarkacin dengede tutulmasi, top
diisiirmeme ve top firlatma problemlerinin ¢dziimii i¢in PO algoritmalarini uygulamis
ve elde ettigi sonuglart detayli analizler ile ortaya koymustur [11]. Engin (2019),
yiiksek lisans tez calismasinda bir mobil robot modelinin kontroliinii PO algoritmalari
ile yapmis ve iki boyutlu labirent ortaminda robotun hedefe ulasana kadar gecen
zaman, adim sayisina bagli olarak kiyaslamalarimi yapmistir [12]. Yamag (2020),
yiiksek lisans tez calismasinda kablo ile siiriilen paralel robotlarin denetiminde PO

algoritmalarin1 uygulamis ve olumlu sonuglar almistir [13].

Pekistirmeli Ogrenme ile robot kontrolii, birgok avantaji ile one cikip kolayliklar
sunmasinin yaninda iyi politikalar olusturmak, uygun 6dil islevlerini, durumu ve
eylem alanlarini dikkatlice tanimlama gibi bazi zorluklar1 da beraberinde getirmektedir
[14]. Bu secimleri yapmak i¢in benzersiz bir metodoloji yoktur ve parametre ayarlar
zaman alicidir [15]. Bu sebeple PO algoritmalarimn performanslarinin kiyaslanmasi
ve sonuglarin yayimlanmasi daha sonraki yapilacak calismalara 151k tutacaktir. Bu
calismada robot kolunun yériinge kontrolii igin birka¢ farkli PO algoritmasi
uygulanmasmin ve sonuglarinin yollarin sekli, konumlandirma dogrulugu gibi

parametrelerce kiyaslanmasi hedeflenmektedir.



2. MAKINE OGRENMESI

Bir problemin tam olarak ¢6ziim yolu bilindiginde, girdileri belirli islemlerden gecirip
kesin bir ¢ikti veren bir algoritma yazmak miimkiindiir. Fakat, baz1 problemlerin
¢Oziim yolu net olarak bilinemeyebilir veya matematiksel olarak ¢ok karmasik olabilir.
Makine Ogrenmesi metotlar1 bu durumlara bir ¢6ziim sunma kapasitesini
barindirmaktadir. 1959 yilinda Arthur Lee Samuel’in [16] ¢alismasinda bahsetmesiyle
kavramlasan makine 6grenmesini, bilgisayarlara eldeki veriler ve deneyimlerden
anlamli c¢ikarimlar yapmayir veya tahminlerde bulunmayr o6gretmek olarak
tanimlayabiliriz [17]. Giinlimiiz bilgisayar teknolojilerinin gelismesiyle artan
hesaplama giicii, makine 6grenmesini tiptan, pazarlamaya, robot kontroliinden, uzay

calismalarina kadar ¢ok genis bir aragtirma sahasinda uygulanabilir kilmistir.

Temel olarak ii¢ makine 6grenmesi kategorisi bulunmaktadir. Sekil 2.1°de gosterildigi

gibi bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir [18].

@Iakine égrenmesﬂ

Denetimsiz Ogrenme Denetimli Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme
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Sekil 2.1 : Makine 6grenmesi metotlarinin siniflandirilmasi.

Denetimsiz 6grenmede veri seti gelistirici tarafindan etiketlenmemis, bagimsiz
degiskenlere bagli olarak bir ¢ikti ortaya konulmamistir. Bu veri seti ile algoritma
veriler arasinda iligkileri bulup, bu iliskilere dayali olarak verileri siniflandirarak bir

model olusturur.

Denetimli 6grenmede ise algoritmalar gelistirici tarafindan girdi ve ¢iktilar
etiketlenerek hazirlanmis veri setleriyle egitime tabi tutulur. Bu egitim siirecinde

algoritma etiketlenmis verileri kullanarak girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliski ve

4



kurallart 6grenir. Bdylece yeni girilecek verilere bu kurallar1 uygulayarak ciktiy

tahmin eder.

Son olarak Pekistirmeli Ogrenmede ise algoritma bulundugu durumda bir eylem
gergeklestirir ve buna karsilik bir 6diil sinyali iiretilir. Bu 6diil sinyaline gore kendini
gelistiren algoritmanin amaci Odiilinii maksimize etmektir. Bu tezde makine

ogrenmesi metotlarindan pekistirmeli 6grenme algoritmalari kullanilacaktir.
2.1 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme (PO), numerik bir 6diil sinyalini maksimize etmek igin ne
yapilmasi — durumlar ve eylemler arasinda nasil baglanti kurulmasi- gerektigini
ogrenmedir.[4] PO’de belirgin bir hedefi olan ve ¢evresiyle etkilesime girip bunu
degerlendirebilen bir ajan bulunmaktadir. Ajana tam olarak ne yapmasi gerektigi
sOylenmez, bunun yerine belirli kurallar cercevesinde ajan deneme ve yanilma
metoduyla bulundugu cevreyi kesfederek, kesfederken elde ettigi tecriibeyi de
kullanarak, ne yapmasi gerektigini 6grenir. Ajanin disinda politika (), 6diil (r), deger
fonksiyonu (v) ve zorunlu olmayan ¢evre modeli de alt unsurlardir. Politika, ajanin
farkli gevresel durumlara nasil tepki vermesi gerektigini tanimlar. Odiiller ise durum
(s) ve bu durumdaki eyleme (a) bagh olarak ¢evrenin ajana vermis oldugu sayisal
degerlerdir. Deger fonksiyonu da bir politikaya bagli olarak hareket eden ajanin
bulundugu durumdan itibaren uzun vadeli 6diil getirilerini hesaplayan bir aractir.
Cevre modeli ise ortami anlayarak algoritma performansini arttirmaya yardimci olan

fakat bulunmasi zorunlu olmayan diger bir unsurdur.

PO algoritmalarinin temel amaci, ajamin hedeflenen gorevi en yiiksek 6diil ile ve en
dogru sekilde yerine getirmesi icin gereken optimal politikayr (r*) en hizli sekilde
O0grenmesini saglamaktir. Ajan gevresi ile t ayrik zamanlarinda etkilesime girer. Ajan
t aninda eylemler havuzundan (A) bir a; € A eylemi gergeklestirerek cevresiyle
etkilesime girdigindeki etkilesimi Sekil 2.2°de gosterilmistir. Bu a; eylemi sonucunda
ajan s; durumunda hedefe yaklagsmasi veya uzaklagmasina bagli olarak bir r, 6diilii
alir. Bu 6diil hedefe yaklasma durumunda getirisi biiylik aksi durumlarda kiigiik veya
negatif bir ceza olabilir. Ornegin bir mobil robotun giizergdh planlama egitimi
stirecinde, t aninda alinan a; aksiyonu (6rn., ileri git) ile ileri giden mobil robot hedefe
yaklasmig veya uzaklagmig olabilir. Eger ajan s; € S  durumundan hedefe
yaklagsmigsa 0diil . € R pozitif, uzaklasmissa daha kiiciik veya negatif olabilir.
5



durum sdiil eylem

! ; Fiar
LS, Cevre ’
: L

Sekil 2.2 : Ajan ve cevresi ile etkilesimi.

Derin Pekistirmeli Ogrenme (DPO), derin 6grenme (DO) yaklagimlarini PO
algoritmalarinda kullanarak tecriibelere dayali optimum ¢6ziimii sunmay1 hedefleyen
bir makine 6grenmesi alanidir. Bu tecriibeler ajanin en iyi davranisini belirlemek icin
yapilan tekrarlara ve &diil islevinin degerlendirmesine dayanir. Ornegin bir insansiz
hava aracit (IHA)'nin tiim sistemi, ajan ve ¢evre arasindaki etkilesime dayandigindan,
optimal stratejiye ulagmak, yliksek boyutlu girdiler ve ¢evrenin dogru bir sekilde
temsil edilmesini gerektirir. PO algoritmasini bir I[HA sistemine uygulamak Markov
karar siireglerinin (MKS'ler) o6zellestirilmis bir temsili olarak diisiiniilebilir[19].
Geleneksel PO algoritmalari, [HA’daki ge¢mis durumun dogru bir tanimim
olusturmak i¢in yiiksek kaliteli ve ¢ok boyutlu girdiler gerektirir. Bu gereksinimler,
geleneksel PO yaklagimlarmin kapasiteleri sebebiyle yetersiz kalmalarma neden olur.

DPO bu duruma bir ¢dziim iiretmeyi vaat etmektedir.

PO algoritmalar1 model tabanli, modelden bagimsiz, deger temelli veya politika
temelli metotlar, Monte Carlo metotlar1 ve zamansal fark metotlar, politikali(on-
policy) ve politika-disi(off-policy) metotlar gibi farkl sekillerde kategorize edilmistir.

Bu kategorizelere ait bir sema Sekil 2.3’te verilmistir. [20]
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Sekil 2.3 : Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin tasnifi. DP (Dynamic
Programming), TD (Temporal Difference), MC (Monte Carlo Methods), 12A
(Imagination-Augmented Agent), DQN (Deep Q-Network), TRPO (Trusted Region
Policy Optimization), ACKTR (Actor Critic using Kronecker-Factored Trust Region),
AC (Actor-Critic), A2C (Advantage Actor Critic), A3C (Asynchronous Advantage
Actor Critic), DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient), TD3 (Twin Delayed
DDPG), SAC (Soft-Actor Critic).

Bu tezde modelden bagimsiz, deger temelli, politika-dis1 (off-policy) algoritmalardan
DDPG, TD3 ve SAC algoritmalar1 yoriinge kontrolii icin ii¢ serbestlik dereceli bir

robota simiilasyon ortaminda egitime tabi tutulacak. Egitim sonrasi yoriinge kontrol

gorevi simule edilerek ajanlarin performanslari ¢esitli parametrelerce kiyaslanacaktir.
2.1.1 Kontrol gorevlerinde genel elemanlar

Kontrol gorevleri, belirli bir gérevi ¢ozmek i¢in her an uygun eylemlerin yapilmasi
gereken problemlerdir. Bu boliimde PO niin temellerine girmeden 6nce tiim kontrol
gorevlerinde buldugumuz bes unsur incelenecektir. Bunlardan durum (S), gérev
ortaminin anlik olarak hangi durumda oldugunu agiklayan tiim bilgileri i¢eren ilk
temel unsurumuz. Robotik kol kontrol probleminde durum manipiilatoriin pozisyonu,

acisal ve cizgisel hizlar, bir satrang oyununda her bir tasin tahtada bulundugu




konumlar 6rnek olarak verilebilir. Durum her zaman iginde bulundugu an ile

baglantilidir, yani duruma bir t zamanina atifta bulunuruz (s;).

Tiim kontrol gorevlerinde buldugumuz bir diger unsur, gérev sirasinda gergeklestirilen
eylemlerdir (A). Eylemler, oyuncunun zaman ic¢inde her an gergeklestirebilecegi
hareketlerdir. Robotik kol icin, eylemler, nesneyi almak ve hareket ettirmek icin
eklemlerin doniisiinii degistirmekten ibarettir. Satrang Orneginde ise her bir tasin
kurallar dahilinde yapabilecegi hamlelerdir. Eylemler de zaman igindeki bir ana

baghdir (a;) ve o t anindaki duruma gore segilirler.

Uciinciisii, ajana eylemlerinin etkinligi hakkinda bilgi veren bir mekanizmaya
ihtiyacimiz var. Bu mekanizma odiillerdir ( R ). Odiil, aracinin bir eylemi
gerceklestirdikten sonra aldigi sayisal bir degerdir, bu eylemi gergeklestirmenin
aninda etkisini belirler. Robotik kol 6rneginde, robot nesneyi hedefine dogru bir
sekilde hareket ettirdik¢e ¢cevreden olumlu bir 6diil almalidir. Bu ddiiller, geri bildirim
seklinde gorev hedeflerinin bir temsilidir. Bu nedenle, elde ettigimiz odiillerin

biiyiikliigii hedefe yaklagsmanin bir 6l¢iisiidiir.

Tiim kontrol gorevlerinde ortak olan dordiincii unsur ajandir. Ajan, zamanin her aninda
durumunu goézlemleyerek ve eylemlerde bulunarak goéreve katilacak olan varliktir.
Bunlar verilen 6rneklerde durumu gozleriyle gézlemleyen ve gerekli eylemleri yerine
getiren bir insan olabilir. Pekistirmeli dgrenmede ise eylemleri gergeklestiren

algoritmalar olacaktir.

Son olarak, ajanin yiizde yiiz kontrol etmedigi veya edemedigi gorevin tiim yonlerini
igeren cevredir. Ornegin, satrang 6rneginde kalan siire ajanin tasarrufunda olmadig
icin c¢evrenin bir pargasidir. Ayrica, ajan rakibinin hangi hamleleri yapacagini da
kontrol edemez ve bilemez, rakiplerin hamleleri de ¢evrenin bir parcasidir. Robotik
kol durumunda, tiim fiziksel etmenler ¢evrenin bir pargasidir. Ornegin, ajan yergekimi
kuvvetini veya nesnelerin siirtiinmesini degistiremez. Ik etmen durum(S) hakkinda
tekrar diisiiniildiigiinde, karar verme i¢in ¢evrenin ilgili yonlerinin bir temsili olarak

gortilebilir.



2.1.2 Markov karar siiregleri

Matematikte markov karar siireci (MKS) ayrik zamanl ve stokastik kontrol siireci
olarak tanimlanir. MKS, bir ajanin 6diile dayali optimizasyon kriterlerini en iist diizeye
cikaran eylem dizisini sectigi sirali karar verme problemleri i¢in temel algoritmadir
[21]. MKS arastirmalarinin temellerinin ¢ogunlugu 1960 yilinda R. Howard tarafindan
atilmistir [22]. PO algoritmalar1t MKS modelini temel olarak almistir. MKS dért temel
unsurla temsil edilir (S, A, R, P). Durum uzayi (S), eylem uzay1 (A), durum ve eylem
ciftlerine karsilik ddiiller kiimesi (R) ve son olarak bir durumdan diger duruma bir

eylem segerek gecme olasiliklar1 kiimesi (P).

Bir diger 6nemli hususta bir durumu (s;) takip eden durum (S;44), miiteakip durum
sadece mevcut duruma baghdir ve onceki tiim durumlardan bagimsizdir. 2.1 nolu
denklem siirecin hafizasi olmadigi, mevcut durumun sadece takip eden durumu
etkiledigi sonraki durumlardan ve Onceki durumlara bir etkisinin olmadigini
gostermektedir. Bu 0Ozellikleri saglayan siirecler MKS olarak tanimlanir. MKS’ler

Markov zincirlerinin eylemler ve ddiiller ile genisletilmis halidir.
P[S;411Se = sl = PlSt41lSe = ¢, Se-1 = St—1, -, So = Sol (2.1)

Mevcutta farkli MKS tiirleri bulunmaktadir. i1k olarak sonlu ve sonsuz olarak ayrilan
MKS’lerde durumlar, eylemler ve ddiiller sonlu ise sonlu MKS eger bunlardan biri
veya daha fazlasi sonsuz ise sonsuz MKS olarak tanimlanir. Ayrica,
devamsiz/epizodik ve devam eden/stlirekli Markov karar siire¢leri olarak ayrim yapilir.
Devamsiz siire¢ belirli kosullar altinda sona erer. Satrang Orneginde, oyuncu veya
rakibi sah mat ettiginde gorev sona erer. Tersine, devam eden bir Markov karar
siirecinin bir sonlandirma kosulu yoktur. Ornek olarak herhangi bir bitirme kosulu

olmayan sicaklik kontrol siirecleri verilebilir.

Bu ¢alisma robot kolun ucunun istenilen noktaya gelmesiyle gérev nihayete ulasacagi
i¢in devamsiz/epizodik, eylemler olan robot kolun aktivatorlerine uygulanan gerilimin
ve durumlar1 olan manipiilatér ucunun konumunun sonsuz olmasindan Gtiirii siire¢

sonsuz olacaktir.



2.1.3 Gezinge ve boliim

Gezinge ajan bir durumdan digerine gectiginde olusan izdir. Yunan harfi 7 ile
gosterilen yoriinge, bu silire¢ boyunca fretilen Ogelerin dizisidir. Yoriingenin
baslangicinda ajan s, durumundadir. Daha sonra bu duruma gore a, eylemini
gergeklestirir ve sonug olarak ilk 6diilii 4’1 alir. Daha sonra s; durumunda a,
eylemini yapar ve bu zincir gezingenin son durumuna ulasana kadar devam eder. Ote
yandan, bir boliim sadece ilk durum 0 aninda baglayan ve son T durumunda biten bir

yoriingedir. Bir boliim denklemi 2.2°te verilmistir.
T=S0,09,7,S1,Q4, 12, ..., ST, AT, 1T (22)
2.1.4 Getiri ve odiil

Kontrol gorevinin amaglari, ¢cevrenin ajanin gerceklestirdigi eylemlere yanit olarak
araciya verdigi odiillerle (r;) temsil edilir. Gorevin en iyi sekilde ¢oziilmesi i¢in bu
odiillerin toplaminin miimkiin olan en iist diizeye ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bununla
birlikte, kisa vadede bir 6diil elde etmek i¢in harekete gecmenin uzun vadede elde
ettigimiz ddiilleri daha da kétiilestirebilecegi durumlar olabilir. Ornegin satrangta bir
diisman tasini ele gegirmek onemli bir konumu kaybetmemize ve rakibin bizi
yenmesini kolaylastirabilir. Bu nedenle, elde etmek istenen sey uzun vadeli ddiillerin
toplaminin maksimize edilmesi olarak nitelenir. Odiil, eylemlerimizin iirettigi anlik
sonugtur. Ote yandan getiri, ajanin belirli bir zaman noktas: t anindan, gorevin
tamamlandigi T anma kadar elde ettigi ddiillerin toplamidir. Yani getiri, boliim
boyunca yaptigimiz eylemlerin uzun vadeli sonucudur. Uzun vadeli ddiillerin
toplaminin maksimize edilmesi istendigi i¢in, beklenen getirinin maksimize
edilmesinin istendigi de sdylenilebilir. Denklem 2.3’te getirinin matematiksel formiilii
verilmistir.

Gy = Topr + Tryg +Tppa + -+ 17 (2.3)
2.1.5 Azaltma faktorii y

Pekistirmeli 6grenmede kullanilan modelden bagimsiz yaklasim ile ajan ortami ve
ortama bagl olarak alacagi 6diilii tam olarak bilmedigi i¢in gelecek ve simdi arasinda
bir baglanti kurmas1 gerekmektedir. y parametresi gelecek ve simdiki odiiller

arasindaki dengeyi saglamaktadir. Bu dengeyi saglamak icin getiri hesaplanirken
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gelecekteki odiilleri y kuvvetleri ile ¢arpilir. ¥ € [0,1], oldugundan gelecekteki
odiillerin degerleri kaginci adimda olduklarina bagli olarak gittikce kiigiiliir. Bir diger
deyisle belirli bir 6diilii elde etmek ne kadar uzun siirerse degeri o kadar ¢ok diiser. Bu
hamle ile ajan hedefe en verimli sekilde ulagmaya tesvik edilir. y azaltma faktori ile
diizenlenmis getiri 2.4 numarali denklemde verilmistir. Getiri formiiliine bu yapilan
ekleme ile hedef, uzun vadeli azaltilmig getiriyi maksimize etmeye ¢aligmak olarak
giincellenir.

Go= 1+ ¥l + VT3 +V3104a oy Ty (2.4)
2.1.6 Politika m(s)

Pekistirmeli 6grenmenin temel kavramlarindan biri olan politika (1), girdi olarak bir
durum (s) alan ve o durumda yapilacak eylemi (a) dondiiren bir fonksiyon olarak
tanimlanir. Politika deterministik veya stokastik olabilir. Deterministik politika 7 (s)
ile temsil edilip ¢ikt1 olarak bir eylem verirken, stokastik politika m(a|s) seklinde
gosterilip, cikti olarak s durumunda a eyleminin gergeklesme olasiligini verir.
Pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 temelde en uygun politikayr bulmaya calisir.
Deterministik politikanin matematiksel gosterimi denklem 2.5’te stokastik politikanin

gosterimi ise denklem 2.6’ verilmistir.
n(s)=a (2.5)

n(s) = [p(ay),plaz), ..., ran),] (2.6)
2.1.7 Durum degeri v (s) ve aksiyon degeri v, (als)

Bir durumun degeri, o durumdan baslayarak ve m politikasini izleyerek boliim sonuna
kadar cevre ile etkilesime girerek elde etmesi beklenen getiri olarak tanimlanir. Farkli
politikalar ayni durum i¢in farkli eylemler secip farkli getiriler elde edecegi igin,
durumun degeri izlenen politikaya baglidir. Durum deger fonksiyonu matematiksel

gosterimi ve getiri denklemi 2.5 ile genisletilmis hali 2.7’ de gosterilmistir.
Un(s) = E[G|S; = s]
Up(8) = E[regr + ¥rea + V2, s + V3 o+ YIS =5 (2.7)

Ote yandan, belirli bir durumdaki bir eylem de q-degeri araciligiyla degerlendirilir. Bir

durumdaki bir eylemin q-degeri, s durumunda baglanarak ve a aksiyonunu
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gerceklestirdikten sonra boliimiin sonuna kadar m politikasini izleyerek c¢evre ile
etkilesime girmesiyle elde etmesi beklenen getiridir. Q-degerleri bir¢cok algoritmada
optimal  politikayr bulmay1r basitlestirdiklerinden  kapsamli  bir  sekilde
kullanilmaktadir. Q-degeri fonksiyonu matematiksel gosterimi ve getiri denklemi 2.5

ile genisletilmis hali 2.8 numarali denklemde verilmistir.
4z (s, a) = E[G|S; = 5,A, = a]

An(s,0) = E[repr + yrea + V2, s + V31 o+ YT 1S, = 5,4, = a](2.8)
2.1.8 Bellman denklemleri ve MKS’lerin ¢oziimii

Bellman esitligi, Richard Bellman tarafindan gelistirilen MKS problemlerinin
¢Ozlimiinde hesaplama yiikiinlii azaltan optimizasyon yontemidir[23]. Pekistirmeli
O6grenmede en iyi politikay1 bulmak bir optimizasyon problemi olarak tanimlanabilir.

Bu optimizasyon problemini bellman esitligi ile ¢6ziim getirilir.

Durum degeri denklemi 2.7°de getirinin ikinci teriminden itibaren y parantezine
alinarak ardil adim i¢in getiri formiilii parantez i¢inde elde edilir. Bir durumun degeri
beklenen getiridir. Bu matematiksel beklenti, o politikay: takip eden her bir eylemi
gerceklestirme olasiligi ile o eylemi yapmaktan elde edilmesi beklenen getirinin
carpimu olarak yazilir. Ve getiri, her olast halef duruma ulagma olasilig1 ile o duruma
ulagildiginda elde edilen 6diil ve o durumun indirgenmis degerinin ¢arpimi olarak
ifade edilir. Boylece bir durumun degeri ile diger durumlarin degerleri arasinda tekrarh

bir iligki denklem 2.9’daki gibi kurulur.
Vn(8) = E[reyr + ¥ren + V2, s + V37 e+ YT 1S, = 5] (2.7)
= E[re1 + Yo + ¥ VT e H YRS, = 5]

= E[re41 +¥GerlSe = 5]

=) 7als) Y p(s'rls, @l +yve(s)] 2.9)

a

Burada s mevcut durum s’yi takip eden halef durumu ifade etmektedir. Q-deger
fonksiyonu i¢inde ayni iglemler yapildiginda, bir gq-degerini diger q-degerleri cinsinden

ifade eden 2.10 denklemi elde edilir.
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An(s,0) = E[rer + yrea + V2, s + V31 o+ YT |S = 5,4, = a](2.8)

= E[Re+1 + Y(Res2 + V'R, 3 + V* R,y o+ YT T2R)IS, = 5,4, = a]

t+3

= E[Rt41 + VGr41lS: = 5, 4; = al

= ZP(S’,TI& a)
s'r

Burada a’ halef durum s’ da gergeklestirilen eylemi temsil etmektedir. Ozyinelemeli

T +yz n(a'|s")q.(s’, a’)] (2.10)

olarak elde edilen denklemler, bellman optimallik esitligi olarak 2.11 ve 2.12 deki gibi
yazilir. 2.11 numarali denklemde durum deger fonksiyonu, 2.12 numarali denklemde

ise g-deger fonksiyonu verilmistir. Burada * sembolii optimalligi anlatmaktadir.

v,(s) = mgxz p(s’,rls, a)[r + yv.(s")] (2.11)
q.(s,a) = Z p(s',r|s, a) [r + y max q*(s’,a’)] (2.12)

Bir durumun degeri, bu durumdan itibaren beklenen getiridir. Dolayisiyla bir kontrol
gorevini ¢ozmek, her durumun degerini maksimize etmeyi veya her q-degerini
maksimize etmeyi igerir. Bu getirileri maksimize etmek i¢in, tiim durumlarda optimal
eylemleri gerceklestirecek optimal politika m, ’1 bulmak gerekir. Optimal politika
denklemleri g-degeri i¢in 2.13 numarali denklemde, durum degerleri i¢in 2.14
numarali denklem ile verilmistir. Optimal politika tam olarak her durumda maksimum
beklenen getiriye yol agan eylemi segen politika olarak tanimlanir. Durum degerinin
kullanilmasi, eylemin yol ac¢ti§i durumlari ve bu ardil durumda elde etmeyi
bekledigimiz getiriyi hesaba katacaktir. Q-degerlerini kullanmak ise basitge q-degeri

en yliksek olan eylemi sececektir.

m,(s) = arg max q, (s,a) (2.13)

. (s) = arg mgxz p(s', r|s, a) [r +yv.(s)] (2.14)

g

s,r

Optimum politikay1 bulmak i¢in optimal degerlere, optimum degerleri bulmak igin
optimal politikanin bilinmesi gerekir. Bu tezde MKS deger-tabanli ¢6zliim

algoritmalarinin iteratif olarak ¢oziildiigli algoritmalar kullanilmistir.
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2.2 Zamansal Fark Metodu ve Q-Ogrenme

Bu tezde kullanacagimiz pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin temelini olusturdugu

i¢in Q-Ogrenme algoritmalar1 ve temel kavramlari bu béliimde agiklanmustir.
2.2.1 Zamansal fark metodu

Zamansal fark metodu bir¢ok pekistirmeli 6grenme algoritmanin temelini olusturur.
Bu metot deneyimlere dayali olarak optimal degerleri 6grenen bir yontemler ailesinin
temelidir[4]. Bu yontemde, ajan, ziyaret edilen durumlar, gergeklestirilen eylemler ve
elde edilen odiiller ile bir gezinge olusturarak ¢evreyi deneyimler. Bu deneyimler ile
2.15’te denklemi verilen zamansal fark hatasi hesaplanir, bu hata deger tahminlerini

ve politikay1 giincellemek i¢in kullanilir.

Rep1+ vQ(Ses1,Ars1) — Q(St, Ap) (2.15)

Bu yontem modelden bagimsiz bir yontemdir. Cevre dinamigine iligkin bir model
bulunmaz, bu sebeple politikaya yon vermek icin ¢evre dinamiklerine ihtiya¢ duyan
durum degerleri yerine politikay1 yonlendirmek icin q-degerleri kullanilir. Bu sekilde,

politika basitce en yiiksek Q degerine sahip eylemi secer.

Bu metotta g-degerlerini giincellemek i¢in Onyiikleme yontemi kullanilir.
Onyiiklemenin matematiksel ifadesi denklem 2.16’te verilmistir. Burada a 6grenme
katsayist olarak adlandirilan 1 ve 0 arasinda bulunan bir orandir. Zamansal farkin ne

kadar giincelleme iglemine etki edecegini belirler.

Q(St'At) < Q(Stht) +a [Rt+1 + )/Q(St+1'At+1) - Q(St'At)] (2.16)

Zamansal fark metodu, politika degerleme ve politika iyilestirmenin birbirini takip
ettigi, Sekil 2.4°te gosterimi verilen, genellestirilmis politika iterasyonu sablonunu
kullanir. Bu sablon ile degerleme ve iyilestirme siirecleri birbirlerini optimal q-
degerlerine ve optimal politikaya dogru yonlendirir. Bu sablon ajanin her adimindan
sonra tekrarlanir ve g-degerleri boliimiin bitmesini beklemeden siirekli gilincellenir.
Boliim basindaki 6grenme, bdliimiin geri kalaninda politikay1 etkileyerek karar verme

siirecini iyilestirir. Ogrenme siirecinin daha stabil ve es dagilimli olmasini saglamr. [4]
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Politika Degerleme

e
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Politika iyilestirme

Sekil 2.4 : Genellestirilmis politika iterasyonu sablon gosterimi.

2.2.2 Q-Ogrenme

Chris Watkins tarafindan 1989°da sunulan Q-Ogrenme [24], 1992 yilinda Watkins ve
Dayan [25] tarafindan kanitlanmis, modelden bagimsiz bir pekistirmeli 6grenme
algoritmasidir. Q-6grenme her durum-eylem c¢iftine verilen g-degerlerini bir tabloda
saklar ve bu tabloyu elde edilen deneyimlerle bellman denklemi araciligiyla zamansal
fark metodunu kullanarak giincelleyerek algoritmayr modelden bagimsiz hale getirir.
Q degerlerini bir tabloda sakladigi icin literatiirde tablo tabanli metot olarak
adlandirilan sinifta yer alir. Ote yandan, politika-dis1 stratejisini izleyen bir
algoritmadir. Politika-dis1 stratejisinde biri optimizasyon siirecine katilmak ve digeri
cevreyi kesfetmek i¢in olmak tizere iki ayr1 politika kullanir. Optimizasyon siirecine

katilan hedef politika (s) = arg max Q(s, a), her zaman en yiiksek q degerine sahip
a

eylemi segen acgdzlii olarak nitelendirilen politikadir. Diger yandan, kesif politikasi
b(s) ¢evreyi kesfetmek ve uygun ornekleri toplamak i¢in kullanilir. Zamansal fark
hatas1 ve onyiikleme yontemi ile olusturulan Q-6grenme algoritmasi giincelleme kurali

denklem 2.17°da verilmistir.
Q(St, Ap) « Q(St, Ap) + a[Rey1 + ¥YQ(Sey1, m(Ses1)) — Q(Se, A)] (2.17)

Burada a katsayist 6grenme katsayist olarak adlandirilir. Ardil durum S;,; da ardil

eylem A;,’1, takip edilen 7 politikasi belirlediginden (S, 1) olarak belirtilmistir.

Bu bilgiler 1s181nda Q-Ogrenme algoritmasinin sdézde kodu cizelge 2.1°deki gibidir.
Burada ilk olarak a ve y katsayilar1 [0, 1] araliindan uygun olarak tanimlanir.
Ardindan durum ve eylem ciftlerine bagli olarak q-degerlerini igeren tabloya sifir
degerleri atanir. Bu altyapr hazirlandiktan sonra egitim siirecinin ka¢ boliimden

olusacagi N ve her boliimiin ka¢ adimdan olusacagi T degerlerine gore i¢ ice dongiiler
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olusturulur. B6liim bagsinda c¢evre sifirlanir ve baslangi¢ pozisyonu s, gézlemlenir.
Kesif algoritmasiyla bu pozisyonda bir eylem segilir bu eyleme sonucunda yeni durum
S¢4+1 ve elde edilen 6dil 1y, 1 gozlemlenir. Bu degerler ile 2.16 denklemi araciligiyla
durumun yeni gq-degeri belirlenir. Her adimda bu islem boliim sonuna kadar tekrar
edilir. Belirtilen bolim sayis1 kadar egitim gergeklestiginde tahmini en optimal

politika  ve tahmini en dogru g-degerleri elde edilmis olur.

Cizelge 2.1 : Q-Ogrenme algoritmasi sdzde kodu.

Q-Ogrenme Algoritmasi

1 o 6grenme katsayisi, y azaltma faktoriinii belirle

2 Q(s,a)=0,s €S, a € A, Qdegeri baslangic degerlerine sifir ata

3 n<1, icin dongiiye gir

4 Cevreyi sifirla, baslangi¢ pozisyonunu gozlemle s « s,

5 t<0, icin dongiiye gir

6 as ~ b(sg) , kesif algoritmasiyla bir aksiyon se¢

7 a; eylemini gerceklestir ve sy,q, 741’1 g0zlemle

8 Q(sp,ar) « Q(sp,ap) +a [rt+1 + VQ(St+1r7T(St+1)) — Q(sg, at)]
Denklemine gore q-degerlerini giincelle.

9 S ¢— Sppq , L < t+1,

10 t =T ise dongiiyii bitir. T bir boliimde atilacak adim say1si.

11 nen+1

12 | n=N ise dongiiyii bitir. N, algoritmanin kag¢ boliim ¢alisacagi

13 | Cikti: Tahmini en optimal politika  ve Q degerlerini elde et.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Ik yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
elektrik devreleriyle basit sinir agi modellenmistir[26]. Genel olarak insan merkezi
sinir sistemini taklit eden bir sistem olup, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme,
hatirlama gibi yollar ile elde ettigi verilerden, yeni bilgiler tiiretme, genelleme
yapabilme, kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik
olarak gerceklestirebilmek icin gelistirilen bilgisayar yazilimlaridir. Ik olarak
biyolojik {initeler olan ndronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde
uygulanmasi ile baglamis, bilgisayar teknolojisinin gelismesi hesaplama giiglerinin

yiikselmesi ile kullanim1 yayginlasmastir.

dentritler akson

% F X0,
, \}%gj
hiicre govdesi /,f';@“ g :

sinaps

Sekil 3.1 : Biyolojik ndronlar.

Basitlestirildiginde biyolojik sinir hiicreleri dentrit uglarindan elde edilen sinyal,
merkezde agirlandirilarak gévde boyunca iletilir ve sinapslarda ¢ikis sinyali {iretilir.
Yapay néronlar modellenirken ger¢ek ndronlarin karmasikligi oldukg¢a soyutlanir bir
yapay norona ait gosterim Sekil 3.2°de verilmistir. Temel olarak girdi sinyali, sinyali
carpan bir agirlik, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis sinyalinden olusur. Girdiler nérona
gelen verilerdir. Gelen sinyal agirliklar(w) ile ¢arpilip esik degeri (b) eklendikten sonra
iletir, bu sayede girdilerin ¢ikt1 ilizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonlarinin (¢) ise ¢esitleri vardir, temel amaci lineerligi bozmak olsa da bazi
aktivasyon fonksiyonlar esik gorevi de goriirler, liretilen sinyal belli degerin altinda
kaldig1 miiddetce sabit bir sinyal gdndermek gibi. Bir ndron matematiksel olarak

denklem 3.1 ve 3.2°deki gibi tanimlanabilir.
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o—(s)
Aktivasyon
Fonksiyonu
’

_j—_; Cikis
= o(-) p—
:(% . Toplama
noktasi
O—
Sinaptik
Agirhklar
Sekil 3.2 : Yapay néronun gosterimi.
m
U = Z WyiX; (3.1)
i=1
Vi = @(uy + by) (3.2)

Bu yapay néronlar bir araya gelerek katmanlari, bu katmanlarda bir araya gelerek
yapay sinir agint olusturur. Girig katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani temel
katmanlardir. Ornek bir YSA mimari Sekil 3.3’de gosterilmistir. Giris katmam
verilerin ilk duragidir. Bu veriler pikseller, ¢evreden gelen sinyaller gibi makine
O0grenmesi verisi olabilir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki tiim katmanlar gizli
katman olarak adlandirilir ve nihai sinyal iiretilir. Gizli katman sayisinin birden fazla

kullanilmasi durumuna ise derin yapay sinir ag1 denir.

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.3 : Ornek yapay sinir ag1 mimarisinin gosterimi.
Yapay bir noronun agirligi ne kadar yiiksekse, onunla ¢arpilan girdi o kadar gii¢lii olur.
Agirliklar negatif de olabilir, boyle bir durumda sinyalin negatif agirlik tarafindan
engellendigi sOylenilebilir. Yapay bir ndronun agirliklart ayarlanarak belirli girdiler
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icin istenilen ¢ikt1 elde edilebilir. Ancak ylizlerce veya binlerce ndrondan olusan bir
YSA oldugunda, gerekli tiim agirliklar elle bulmak olduk¢a karmasik olur. Bu sebeple
agdan istenilen ¢iktiy1 elde etmek icin YSA'nin agirliklarini ayarlayabilen algoritmalar
mevcuttur [27]. Agirliklart ayarlama islemine 0grenme veya egitim denir. YSA
tiirlerinin sayis1 ve kullanimlart oldukca fazladir. McCulloch ve Pitts'in (1943) ilk
sinirsel modelinden bu yana YSA olarak kabul edilen ylizlerce farkli model

gelistirilmistir.
3.1 Stokastik Gradyan Inisi

Stokastik gradyan inisi, uygun oOzellikleriyle (Ornegin, tiirevlenebilir veya alt
tiirevlenebilir) bir amag fonksiyonunu optimize etmek i¢in yinelemeli bir yontemdir.
Ozellikle yiiksek boyutlu optimizasyon problemlerinde ¢ok yiiksek hesaplama yiikiinii
azaltir ve daha diisiik bir yakinsama orani i¢in daha hizli yinelemeler saglar.[28]
Yapay sinir aglar1 da tiirevlenebilir veya alt tiirevlenebilir bir fonksiyon kabul edilerek
parametre giincellemeleri stokastik gradyan inis algoritmasiyla yapilir. Bu boéliimde
stokastik gradyan algoritmasi ve yapay sinir aglar1 parametre giincellemesinin kisa bir

Ozeti verilmistir.

Bu algoritmada baslangi¢ olarak, ¢evreden elde edilen ddiiller ve sinir ag1 tahminleri
kullanilarak beklenen kayip fonksiyonu L(w) bulunur. Sirasiyla takip edenler
uygulanir. Ilk olarak, cevreden elde edilen ddiiller ve sinir ag1 tahminleri kullanilarak
kayip fonksiyonunun degeri tahmin edilir. Bu fonksiyonun tahminleri ile gradyan
vektorii bulunur. Gradyan vektorii, her elemani sinir aginin her bir parametresine gore
tahmini kayip fonksiyonunun kismi tiirevi oldugu bir vektordiir. Denklem 3.3’te

gradyan vektorlinlin matematiksel gdsterimi verilmistir.

S_[OL oL oL
~ low, " ow,” T ow,

(3.3)

Gradyan, sinir aginin her bir parametresinin degistirilmesi gerektigi yonii gdsteren bir
vektordiir. Bu yon kayip fonksiyonunun miimkiin oldugu kadar biiyiimesini saglayan
yondiir. Gradyan vektorii, geri yayillim adi verilen bir algoritma ile hesaplanir[29].
Gradyan vektorii hesaplandiktan sonra giincelleme kurali denklem 3.4°teki gibidir. Bu
giincelleme kuralinda, yeni parametreler elde etmek icin dnceki degerlerden, kayip

fonksiyonunun gradyani a ile carpilarak c¢ikarilir. a, burada adim boyutu olarak
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adlandinilir ve ilerlemenin boyutunu belirler. Bdylece parametreler kayip
fonksiyonunun maksimum biiylime yoniiniin tersi yoniinde belirli bir oranda hareket
ettirilmis olur. Yani, maksimum biiylimenin tahmini yOniiniin tersi yoniinde gidildigi

icin, kayip fonksiyonu i¢in en diislik degerleri iiretecek parametreler bulunmus olur.
Wepq = W — aVL(w) (3.4)
3.2 Yapay Sinir Aglarinin Optimizasyonu

Bu bashk altinda, optimal g-degerlerine yaklagsmak icin sinir aglarinin
optimizasyonunu incelenmistir. Ulasilmak istenen sey, yapay sinir agimn girdi
katmanina bir durum girdi olarak iletildiginde, sinir aginin o durumdaki her eylem i¢in
cikt1 olarak dogru g-degerleri tahminleri iiretmesidir. Bunu basarmak i¢in néronlar
arasindaki baglantilarin giiciinii belirleyen sinir aginin w* parametreleri i¢in en uygun
degerlerin bulunmasi gerekir. w* i¢in optimal degerler, sinir agmin §(s,alw)
degerlerini tahmin ederken yaptigi hatalar1 en aza indiren degerlerdir. Bu hatalar1
bulmak icin literatiirde ortalama mutlak hata, ortalama karesel hata gibi bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Sec¢ilen hata hesaplama yontemine bagli olarak w* parametrelerinin
hesaplanmasi icin farkli ¢oziimler elde edilir. Her ¢oziim farkli karakteristikler

barindirir.[27]

Bu boliimde ortalama karesel hatanin en aza indirilmesi incelenmistir. Bu hesaplama
cevreden Ornek olarak alinan deneyimlere dayanilarak yapilir. Ortalama karesel hata
3.5 numarali denklem ile hesaplanir. Belirli bir durum ve eylem i¢in hedef deger y, o
eylemin o durumdaki gercek degerini dislndigimiiz ifadedir. Eylemi
gergeklestirdikten sonra elde edilen 6diiliin yani sira ulasilan miiteakip durumda
yapilan bir sonraki eylemin g-degerinin azaltilmis tahmininden olusur ve y = Ry, +
¥G(St41, Aprq|W) ifadesiyle temsil edilir. Buradaki tahmin yapay sinir ag1 tarafindan
tiretilmistir. Bir diger terim ise sinir aginin o durum igin iirettigi kestirilen deger y “dir

ve § = G (S, A¢|w) ifadesi ile temsil edilir.

N

- 1 . A

L) = 3 ) [rees + Y8(5een, Geralw) = G50 acw)]? 35)
i=0
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4. DERIN PEKIiSTiRMELi OGRENME

Durum-eylem ¢iftlerinin sayisi arttiginda politika parametrelerini tabloda ifade etmek
zorlagmaktadir. Bu nedenle karmasik ve yiiksek 6lgekli problemlerin ¢oziimiinde Q-
tablolarin kullanilmasi uygun degildir. Derin pekistirmeli 6grenme (DPO) derin sinir

aglar ve pekistirmeli 6grenmenin birlikte kullanimu ile olusturulmustur.[30]

PO algoritmalarina YSA’lar1 dahil etmek, tablo tabanli algoritmalardan sinir ag
tabanli yontemlere gecisi saglar. Burada YSA’lar degerlerin tahmin edilmesine izin
veren birer aragtir. Ayrica YSA kullanmak ayrik durum uzayindan, siirekli durum
uzayma gecilmesinde kolaylik saglar. Her ne kadar siirekli durum ve eylem
uzaylarinda tablo tabanli metotlarla ¢aligmak icin yontemler gelistirilmigse de bu
yontemler deger tahminlerinin simirli olmasi, artan boyutlarda hesaplama
karmasikliginin ¢ok hizli biiytimesi ve elde edilen bu degerlerin saklanmasinda yiiksek
hafiza kapasitesi istemesi gibi dezavantajlar1 vardir[4]. Tablo tabanli metotlarda her
bir durum, her bir eylem ve her bir durum-eylem ¢iftine bagli olarak durum veya q-
degerleri hafizada tutulur. Yapay sinir aglar1 tabanli metotlarda ise durum ve eylemi
girdi olarak alan ve g-degerlerini ¢ikt1 olarak veren bir fonksiyonun parametrelerini
hafizada tutmak yeterlidir. Ogrenme siireci sirasinda, bu parametreler gercek deger
fonksiyonuna veya g-deger fonksiyonuna uymasi i¢in optimize edilir. YSA tabanlh
metotlarda 6grenme siirecinde de en uygun g-deger fonksiyonu ve politikas1 bulunana
kadar genellestirilmis politika iterasyonu izlenir. Fakat bu kez durum veya g-degerleri
degil fonksiyon parametreleri giincellenir. Ogrenme siirecinin baslangicinda, optimize
edilecek olan fonksiyon herhangi bir sekle sahip olabilir ve her durum i¢in optimal
degerleri yetersiz bir sekilde tahmin edebilir. Ogrenme siireci ilerledik¢e bu fonksiyon
optimal deger fonksiyonuna yaklasir ve siirecin sonunda optimal deger fonksiyonuna

miimkiin oldugunca yakin olacaktir.

Bu béliimde bu ¢alismada kullanilan DPO algoritmalarina gegmeden once derin
pekistirmeli 6grenme algoritmalarinda kullanacagimiz temel kavramlar ve derin Q-

O0grenme algoritmasi incelenmistir.
4.1 Derin Q-Ogrenme

Q-6grenmenin temel zayifligi, genellestirme eksikligidir. Q-6grenme, iki boyutlu bir

eylem ve durum tablosundaki sayilar1 gilinceller. Q-68renme ajanlarinin egitim
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stirecinde tecriibe edilmemis durumlarin degerini tahmin etme yetenegi yoktur. Bu
sorunla basa ¢ikmak icin derin YSA’lar1 durum ve eylem degerlerini belirleyen bir
fonksiyon yaklasimcisi olarak kullanan Deep Q-Ogrenme tamitilmis ve 2013 yilinda
Mnih V., ve arkadaslar1 bir makale yaymlayarak DPO algoritmalarinin
kullanabilirligini ispatlamustir. [31]

Derin Q-0grenme, YSA ile zamansal fark algoritmas: kullanan Q-68renme
algoritmasinin birlesimidir. Burada bir t anindaki durumu girdi olarak alarak beklenen
eylemin g-degerini hesaplayacak bir sinir ag1 bulunur. Q-6grenme algoritmasinin bir
uzantisi oldugundan, politika-dis1 bir 6grenme stratejisi izler. Tahmini q degerlerine
gore epsilon aggozlii olacak bir kesif politikast kullanarak ¢evre kesfedilir ve sinir
agin1 giincellemek i¢in, tahmini q degerlerine gore aggdzlii olacak ayri bir politika
kullanilir. Bu nedenle, kayip fonksiyonundaki hedef degeri, kesfedilen sonraki eyleme
gore degil, optimize edilecek politika olan hedef politika tarafindan segilene gore
hesaplanir. Algoritmay1 biraz daha basit bir hale getirmek icin hedef politika agik bir
fonksiyon yerine maximum degerli eylemi secen basit bir fonksiyon olarak yazilir.
Boylece miiteakip eylemin q-degeri gerektiginde, hedef politikanin sececegi

maksimum g-degerine sahip eylem hesaplamalarda kullanilir.

Ote yandan, bu algoritmada, ajan tarafindan gézlemlenen deneyimleri depolayacak bir
tekrar bellegi kullanilir. Bu bellek deneyimin rastgele se¢ilmis yiginlarina dayanarak,
sinir aginin parametrelerinin giincellenmesinde kullanilir. Son olarak hedef degerleri
hesaplamak i¢in sinir aginin bir kopyasmi yapariz. Bu sinir ag1, stokastik gradyan
inisiyle degismez. Parametreleri 8 ayni kalir ve parametre giincellemelerine kararlilik
kazandirirken g-degerlerinin de dogru tahminlerini ¢ok daha erken elde edilmesini

saglar.
4.1.1 Tekrar bellegi

Tekrar bellegi (B), ajanin egitim esnasinda gozlemledigi durum gegislerinin
depolandig1 bir veri tabanidir. Ajan her bir eylemi gerceklestirdiginde, ajanin i¢inde
bulundugu durumu s, ajanin gergeklestirdigi eylemi a, bu eylemin sonucunda elde

ettigi 6dili r ve ajanin ulastigi miiteakip durum s’ bu bellege kaydedilir.[32]
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Sekil 4.1 : Tekrar bellegi temsili gosterim.

Bellekte saklanabilecek maksimum sayida giris sayist 6nceden belirlenir ve bu say1
asildiginda, en eski girisler silinerek yerine ajanin gozlemledigi en son gegisler
kaydedilir. Ardindan, sinir agimi giincellemek i¢in, bellekte depolanan tiim durum
gecislerinden belirlenen miktarda rastgele bir yigin K = (S, A, R, S')~B segilir. Bu
yigimn ile kayip fonksiyonu denklem 4.1 hesaplanir ve kayip fonksiyonu tahminine

dayanarak sinir ag1 gilincellenir.

K|

1 . . 2
L(O) = X E [Ri + vq(S{, AlOneaer) — 4(Si, Ai|6)] (4.1)
=1

4.1.2 Hedef ag

Derin Q-6grenme algoritmasini kararsiz bir hale getirecek iki teknik bir arada
kullanilmaktadir. Bunlardan ilki bir tahmini degeri referans alarak bir baska tahmini
degerin giincellendigi Onylikleme islemi, digeriyse fonksiyon yaklasimcisi olarak
kullanilan bir yapay sinir ag1. Bir fonksiyon yaklasimcisi olarak kullanilan yapay sinir
ag1 bir durumun tahminini referans alinarak gradyan inisine gore giincellendiginde,
sadece o durum i¢in degil, ona yakin tiim durumlar i¢in tahminde degisiklik yapilmis
olur. Ajan bir eylem gerceklestirdiginde, sonraki durum genellikle bir 6ncekine ¢ok
benzer. Bunun anlami, optimize edilmek istenen tahmini q-degeri §(S;, 4;|60)
giincellendiginde, tahminin takip etmesi istenen deger olan hedef deger
51(5{ , Al Onede f) de degisir. Q-deger tahminleri hareketli bir hedefe yaklasacagindan,
bu siire¢ kararsiz olacaktir. Ogrenme siirecinin istikrarli olmasi icin, tahminlerin
hareket etmesi gereken dogru degerleri temsil ettikleri hedef degerlerin de kararli
olmasi gerekir. Bu kararlilig1 saglamak i¢in, q-degerlerini tahmin eden sinir aginin tam
bir kopyasi olusturulur ve bu kopya sadece hedef degerleri tahmin etmek igin

kullanilir. Bu sinir ag1, hedef ag olarak bilinir. Tahminlerin hatasin1 en aza indirmek
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i¢in gradyan inis uygulandiginda, bu hedef ag degistirilmez, parametreleri ayni kalarak

O0grenme siireci boyunca hedef tahminlerinin sabit kalacagi anlamina gelir.

Bu nedenle kayip fonksiyon ifadesi 4.1°de sinir ag1 parametreleri olarak 6,45 olarak
belirtilmistir. Cilinkii bu tahminler hedef ag kullanilarak yapilmaktadir. Daha 6nceden
belirlenmis k sayida béliimden sonra, ajanin temel sinir agindaki parametrelerle hedef
agin parametreleri senkronize edilir. Bunun sonucunda hedef deger tahminleri de
dgrenme siireci boyunca daha dogru hale gelir. Derin Q-Ogrenme s6zde kodu cizelge
4.1°deki gibidir.

Cizelge 4.1 : Derin Q-6grenme algoritmasi sdzde kodu.

Derin Q-Ogrenme Algoritmasi

1 a 6grenme katsayisi, y azaltma faktorii ve € rastgelelik katsayisini belirt
2 6 parametreleriyle ag1 olustur. Hedef ag1 kopyala 0peqer < 6
3 b « G(s,al0)’lara iliskin olarak epsilon obur politikay1 tanimla
4 B « tekrar bellegini baslat
5 n<1, i¢in dongiiye gir
6 Cevreyi sifirla, baglangi¢ pozisyonunu gozlemle s « s,
7 t<0, icin dongiiye gir
8 a: ~ b(s;) , kesif algoritmasiyla bir aksiyon se¢
9 a; eylemini gerceklestir ve S;,q, 741 1 g0zlemle
10 (S, Qg Teg1, Se1) geeisini tekrar bellegine kaydet
11 K = (S,A,R,S") yiginini bellekten se¢
2
2 L(8) = £ X! [Ry + v maxa(Si, alOneaer) — A(Sis 4i10))]
K yigini ile kayip fonksiyonu degerini hesapla
13 Sinir ag1 parametrelerini stokastik gradyan inisi ile giincelle
0= 0-— aVL(0)
14 S Stpq1,t < t+l,
15 t =T ise dongiiyii bitir. T bir béliimde atilacak adim sayisi.
16 Her k bolim i¢in hedef ag1 parametrelerini esitle, Opeger < 6
17 nen+1
18 | n=N ise dongiiyii bitir. N, algoritmanin ka¢ boliim ¢alisacagi
19 | Cikti: Tahmini en optimal politika © ve (s, a|@) tahmin degerlerini elde et.

Bu algoritmada ilk olarak rastgele 6 parametreleriyle bir YSA ve bunun
kopyalanmasiyla hedef ag olusturulur. Hemen ardindan tekrar bellegi baslatilir ve
ajanin kesif politikasiyla sectigi aksiyonlarile (S, 4, R, S") gegisleri bellege kaydedilir.
Bu bellekten rastgele secilen yigin ile kayip fonksiyonu hesaplanir ve sinir agi

parametreleri stokastik gradyan inisi ile giincellenir. Belirli sayida boliim tekrarinda
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Y SA parametreleri hedef YSA’ya kopyalanir. Egitim siireci bittiginde tahmini optimal

politika m elde edilir.
4.2 Politika Gradyan Yontemler

Bu boliimde, politika gradyan yontemler incelenmistir. Simdiye kadar incelenen tiim
algoritmalar q degerlerinin tahminlerine dayanir. Bilinen ilk algoritma ailesi, her bir
durum-eylem ciftlerinin tahmini q-degerlerinin bagimsiz olarak depolandig1 tablolar
kullanir. Ancak bu yontemler, durum sayisi ¢ok oldugunda karmasik gorevlerle basa
cikmakta gii¢liik ceker. Bu klasik algoritmalari daha esnek ve giiclii hale getirmek i¢in
fonksiyon yaklasimcisi olarak YSA’lar kullanilmaktadir. Bu YSA’lar her yeni degerin
bagimsiz bir tahminini tutmak yerine, 6grenme siireci sirasinda sekli de§isen bir

fonksiyon barindirarak g-degerlerini miimkiin oldugu kadar dogru tahmin eder.

Bu iki ailenin ortak 6zelligi olarak politika, eylemleri gerceklestirmek i¢in tahmini q
degerlerini dikkate alir. Ornegin, aggdzlii bir politika a = arg max Q(s, a) veya a =
a
arg max §(s,a|0), mevcut durumdaki eylemlerin degerine bakar ve en yiiksek
a
getiriyi saglayacagini tahmin ettigi eylemi seger. Bu iki yontem ailesi arasindaki fark,

ilk durumda bu degerlerin bir tablodan gézlemlenmesi ve digerinde bir sinir ag

tarafindan tiretilmesidir. Basitge, politika bu degerlere gore tanimlanir.

Politika gradyan yontemleri olarak bilinen algoritma ailesi ise farkli olarak g-
degerlerini tahmin etmek icin degil, her bir eylemi gerceklestiren politikanin

olasiliklarini tahmin etmek i¢in bir fonksiyon tahmincisi kullanilir.
n(als,8) €[0,1] (4.2)

Girdi olarak bir durum alan yapay sinir agi, bu duruma dayali olarak, her bir eylemi
gerceklestirme olasili1 olan bir olasilik vektdrii iiretir. Elbette bu degerlerin her biri
sifir ile bir arasinda olacaktir (Denklem 4.2). Bir eylemin gergeklestirilme olasiliginin

yiizde 100 oldugu ve tiim olasiliklarin toplaminin bir olacagi anlamina gelir.
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5=[s1,5,] ® e n(s16) =Ip(a1),p(az), p(a2)]

Sekil 4.2 : Stokastik yapay sinir ag1 temsili gosterimi.

Politika gradyan yontemlerinde baska bir deyisle, sinir ag1 politikadir. Bu politikalar

her eylemin kendisiyle iliskili bir olasiliga sahip olacag stokastik politikalardir.

Bu algoritma ailesi degere dayali yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda bazi
avantajlar saglar. Bunlardan ilki degere dayali yontemlerde stokastik politikalari
temsil etmek, yeterince basit ve efektif olmamaktadir. Ajanin, gorevle ilgili tlim
gerekli bilgilere sahip olmadig1 bir gérevde optimal politika, drnegin, bir eylemi yiizde

70 olasilikla ve digerini zamanin yalnizca yiizde 30'unda yapmak olabilir.

1, eger a' =argmax{(s,al@)
a

n(a'ls) = { (4.3)

0, degilse

Ornek deterministik politika denklem 4.3’te verilmistir. Bu politika her zaman en
yiiksek g-degerine sahip eylemi secen acgdzlii bir politikadir. Bu politika
deterministtir. 4.4 numarali denklemde ise epsilon aggdzlii politikanin matematiksel
ifadesi verilmistir. Bu politikada ajan her seferinde € bir olasilik ile rastgele bir

eylemde bulunur. Bu politika stokastik oldugundan daha cok cevreyi kesfetmeye

yoneliktir.
€
1—€e+—, eger a' =argmax{(s,alf)
' |A a
n(a'|s) = (4.4)
—, degilse
4] &

Politika gradyan yontemlerinin bir baska avantaji 6grenme siirecinde politikanin daha
piirlizsiiz degismesidir. Degere dayali yontemlerde, bir durumdaki maksimum q degeri
bir eylemden digerine degistiginde, yeni eylemi gergeklestirme olasiligi yiizde sifirdan
ylizde ylize ¢ikar ve artik optimal olmayan eylemin ger¢ceklesme olasilig1 sifir olur.
Buna karsilik, politika gradyan yontemlerinde, eylemin etkili oldugu anlasildiginda,
eylemin gerceklesme olasiligi gitgide artar, eylemin ¢ok iyi olmadigr durumda da

yavas yavas azalir.
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4.2.1 Politika performansi

Optimal politikayr bulmak i¢in, sinir ag1 kullanilarak uygulanan bir politikanin
digerleriyle karsilastirilmasi gerekir. Bunun i¢in, politikanin performansiyla ilgili bilgi
veren bir tiir dl¢liye ihtiya¢ duyulur. Sinir aginin parametrelerini degistirmek, her
durum icin farkli olasilik vektorleri iiretir. Bu parametrelerin degismesi yeni bir
politika anlamina gelir. Bu nedenle politikanin performansi /(6), yapay sinir aginin

parametrelerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanir. Eger [ (8) degeri, J,(6) den

biiylikse m; politikast m, politikasina tercih edilir. Bu durumda hedef, politika
performansint maksimize eden 6 parametrelerini bulmak olarak tanimlanir (Denklem

4.5).[4]

m,(als,0) = arg mgax](@) (4.5)

Optimal 6 parametrelerini bulmak icin sinir aginin parametrelerine gore kismi
tiirevlerini igeren gradyan vektorii, 4.6 numarali denklem, kullanilir. 4.7 numaral
denklemde matematiksel ifadesi verilen gradyan artis1 yontemiyle belirlenen politika
performansi, ajanin ¢evreden bahse konu politikay: izleyerek edindigi deneyimler
kullanilarak tayin edilir. Bu denklemde a 6grenme orani, gradyan dogrultusundaki

adimin biiyiikligiini belirten bir sabit sayidir.

aj(8) aj(@)  9j(6)
00, ' 06, '’ a6,

Vi) = (4.6)

Ors1 = 0, + aVJ(6) (4.7)
4.2.2 Politika gradyan teoremi

Bu teorem, politikanin performansini tahmin edebilmek i¢in ¢gevreden hangi degerlerin
toplanmasi gerektigini sdyleyen bir formiildiir. Yapilmas1 gereken ilk sey, performans
ile ne denilmek istendigini tam olarak tanimlamaktir. Baglangi¢c durumu s,’1n degeri,
bu durumdan itibaren beklenen odiillerin indirgenmis toplamini temsil eder. Bu
nedenle, optimal politika elde etmek i¢in bu ilk durumun degerini maksimize eden

politikanin elde edilmesi gerekir (Denklem 4.8).

J(6) = v(s0) (4.8)
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Performansin hem eylem sec¢imlerine hem de bu sec¢imlerin yapildigr durumlarin
dagilimina bagli olmasi ve bunlarin her ikisinin de politika parametresinden
etkilenmesi sebebiyle, politika parametrelerini iyilestirme saglayacak sekilde
degistirmek zor goriinmektedir. Bir durum verildiginde, politika parametresinin
eylemler tizerindeki etkisi ve dolayisiyla 6diil lizerindeki etkisi, parametrelestirme
bilgisinden nispeten basit bir sekilde hesaplanabilir. Ancak politikanin durum dagilimi
tizerindeki etkisi, ¢cevrenin bir islevidir ve genellikle bilinmez. Gradyan, politika
degisikliklerinin durum dagilimi iizerindeki bilinmeyen etkisine bagli oldugunda,
politika parametresine gore, performans gradyant durum dagilimmin tiirevini
igermeyen, politika parametresine gore performans gradyani icin analitik bir ifade
saglayan, politika gradyan teoremi bu zorluga bir teorik cevap olarak bulunmaktadir

(Denklem 4.9).[4]

VJ(6) x Z u(s) Z q-(s,a)Vr(als, 8) (4.9)

Burada V/(8), politikalarin performansinin gradyani, u(s), m politikasini izleyen
durumlarin dagilimi, g, (s, a) m politikasini takip eden durum-eylem ciftinin q degeri,
Vr(als, 0) ifadesi ise s durumunda iken a eyleminin gergeklesme olayinin gradyan
degeridir. Politikanin performansinin gradyani, her bir durumdaki her eylemin doniitii
ile o durumda o eylemi gerceklestirme olasiliginin gradyani ile orantilidir ve o
politikay1 izleyen her durumun gézlemlenme sikligiyla agirliklandirilir. Herhangi bir
durumdaki bir eylem, getiriyi artirmak icin, pozitif bir getiri iiretiyorsa, o eylemi segme
olasilig1 artirilir. Eger bir eylem negatif getiri sagliyorsa, onu segme olasilig1 azaltilir.
Bu teorem sayesinde, ajanin gozlemleyebilecegi degerler kullanilarak politika

tyilestirilir.
4.2.3 Entropi diizenleme

Politika gradyan algoritmalarini kullanirken, her eylem i¢in optimal seg¢ilme olasiliginm
bulmak ic¢in ajanin ¢evreyi kesfini silirdiirmesi gerekir. Politika yapay sinir agi
oldugunda bunu siirdiirmek i¢in yapilan olasilik vektdrlerinin entropisini yiiksek

tutmaya tesvik etmektir.

Entropi rastgele bir degiskenin belirsizlik seviyesini Olgen, fizikteki entropi

kavramindan farkli, bir bilgi teorisi kavramidir. Rastgele degiskenin alacagi degerler
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hakkinda 6nceden iyi bir fikir edinilebildigi durumda, o rastgele degiskenin entropisi
disiiktiir. Bu rastgele degiskenlerden oOrneklenecek deger Onceden tahmin
edilemiyorsa, o olaym entropisi yiiksek olacaktir. Ornegin bir zar atma olayinda hilesiz
bir zarda tiim yiizeylerin gelme ihtimali esit oldugu i¢in bu olayin entropisi yliksektir.
Eger bu olayda hileli bir zar kullanilirsa her durumda gelecek yiizey bilindigi i¢in bu

durumda entropi diisiik olacaktir. Matematiksel olarak 4.10 formiilii ile hesaplanir.

H(x) = —Z p(x).Inp(x) (4.10)
XEX
Pekistirmeli 6grenme siirecinde rastgele degisken, politikanin segecegi eylemdir
(Denklem 4.11). Ajanin g¢evresini kesfe tesvik etmek i¢in entropiyi tahmini politika
performansi hesabina dahil edilir (Denklem 4.12). Gradyan artis1 entropiyi de yiiksek
tutmaya calisir ve ajani kesif yapmaya tesvik eder.[33]

H,(a;) = — Z n(a|s;). Inm(als;) (4.11)
aeA
011 = 0; + alytG, InVr(a;ls,, 0,) + fVH ()] (4.12)

Bu teknik, politika optimizasyonunda bazi faydalar saglar. Birincisi, ¢evrenin kesfidir.
Diger bir faydasi da algoritmalari daha kararli hale getirmesidir. Yani, algoritma
performansinda dramatik bir diisiis olmadan, daha 6nce gormedikleri durumlarla basa
cikabilme yetenegine sahip olur. Ve son olarak, politika en uygun degerleri
buldugunda, algoritmanin onu daha iyi yapan son ylizde birini iyilestirmesi zordur,

entropi, farkli eylemler deneyerek bu kiigiik ayrintilar1 diizeltmeye yardimei olur.
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde algoritmalart uyguladigimiz sistem, c¢evre tasarimi, algoritmalarin

parametreleri ve ag mimarileri verilmistir.

Bu ¢alisma 17 11800H islemci, RTX 3060 Laptop grafik kartina ve 16 GB RAM’a
sahip Windows 11 igletim sisteminde laptopta Matlab 2022a versiyonuyla yapilmistir.

5.1 Kullanmilan Algoritmalar

Bu boliimde tezde robot kolun yoriinge kontrolii gorevi i¢in kullanilan ve kiyaslanan
algoritmalar hakkinda bilgi verilmistir. Bu algoritmalar modelden bagimsiz, politika
tabanli, aktor-kritik ve politika-dis1 algoritmalardan derin deterministik politika
gradyan1 (DDPG), ikiz gecikmeli politika gradyani (TD3) ve yumusak-aktor kritik
(SAC) algoritmalaridir.

5.1.1 Derin deterministik politika gradyan (DDPG)

Siirekli eylem uzaylariyla basa ¢ikmak icin, Q fonksiyonunu kritik olarak kullanan ve
Deterministik Politika Gradyanini kullanarak politikay1 giincelleyen bir aktor-kritik
algoritmast Lillicrap ve arkadaglari tarafindan ortaya atilmigtir. Bu algoritma

modelden bagimsiz ve politika-disidir.[34]

Siirekli eylem uzayina sahip gorevler, ayrik bir olasi eylemler kiimesi yerine, stirekli
olan bir dizi olas1 eyleme sahiptir, bu da olasi eylemlerin sayisinin sonsuz oldugu
anlamina gelir. Stirekli eylem uzaylariyla ilgili sorun, ¢evrede eylemde bulunmak icin

en yiiksek tahmini q degerine sahip eylem a*(s) = arg max Q*(s, @) 'nin bulunmasi
a

gerektigidir. Bu da her olas1 eylem icin q degerlerinin hesaplanmasi ve ardindan en
yiiksek degere sahip olanin secilmesi i¢in tim q degerlerinin karsilagtirilmasini
gerektirir. Ancak siirekli eylem uzaylarinda, sonsuz sayida olasi eylem vardir ve
hepsinin g-degerlerini hesaplamak imkansizdir. Bu gorevleri ¢6zmek i¢in DDPG
algoritmasi, Q fonksiyonunun eyleme gore diferansiyel oldugunu varsayar. Bu, bir
eylemin degeri olan Q fonksiyonu degerinin, eylemler degistikce cok diizgiin
degisecegi anlamina gelir. Bu varsayim, iki eylem hemen hemen ayniysa ¢ok benzer
degerlere sahip olmalar1 gerektigidir. Ornegin bir teknenin ydnetimi probleminde
diimeni 15 dereceye ayarlamak, onu 15,1 dereceye ayarlamakla ¢ok benzerdir. Bu

varsayim, sinir aglarini egitmek i¢in kullanilan teknik olan stokastik gradyan yiikselisi
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kullanilarak g-deger fonksiyonunu optimize edebilmeyi saglar. Politika 7(s|8),
durumlar girdi olarak alan ve eylem iireten bir sinir ag1 kullanilarak temsil edilir.
Boylece sinir agimi1 optimize eden mekanizmalarla, en yiiksek q-degerlerine sahip
eylemleri liretmek i¢in politikanin parametreleri degistirilir. Belirli bir durumda bir
eylem segilir ve sonra o durumun ve o eylemin q-degerini hesaplamak igin kritik olarak
adlandiracagimiz (Q) sinir ag1 kullanilir. Elde edilen Q degeriyle politikanin
parametrelerine bagli gradyani hesaplanir. Bu gradyan, politikanin sectigi eylemi
degistirerek g-degerinin miimkiin oldugu kadar yiliksek olmasi i¢in uygulanmasi
gereken parametrelerdeki degisiklikleri verecektir. Stokastik gradyan ytikselisinin
giincelleme kural1 kullanilarak, ¢ olarak gosterilen politikanin parametreleri, 6grenme
orani a'yla orantili bir miktarda q-degerinin maksimum biiylimesi yoniinde kaydirilir

(Denklem 5.1).

On+1 = @n +aVy,0Q (s, m,,(s)) (5.1)

Politika gradyan ailesinden olan aktor-kritik metotlarda biri eylemleri se¢cmek
(politika) ve digeri uygunluklarinm1 degerlendirmek i¢in(Q-ag1) iki ayri sinir agi
bulunur. Politika se¢imlerinin daha iyi eylemler olmast ve Q-agmnin bir durumun
degerini daha iyi tahmin etmeyi 6grenmesi i¢in her ikisinin de ayn1 anda giincellenmesi
gerekir. Politika Q-ag1 iizerinden giincellenir. Durumun q-degerleri ve politika
tarafindan secilen eylemi, gradyan vektorii bulmak i¢in, Q-agini1 dahil etmeden, sadece
politikanin parametrelerine gore hesaplanir ve ardindan politikay1 iyilestirmek igin
stokastik gradyan yiikselisi uygulanir. Q-degerlerinin daha iyi tahminlerini tiretmek
icin Q aginin optimizasyonu denklem 5.2 kullanilarak diger algoritmalardakine benzer
sekilde yapilir. Q-degeri tahminleri hedefe itilerek, Q-aginin tahminleri zaman i¢inde
tyilestirilir.

L(0) = Q¢(s,a) =7 + yQ(s',a") (5.2)
Bu algoritma, ayrik eylem uzayindan stirekli eylem uzayina gegisin yani sira bir baska
problemi ve ¢dzlimiinii de sunar. Deterministik bir politika her zaman en 1yi diisiiniilen
eylemi secen politika anlamina gelir. Bu durumda ¢evreyi kesfetmek icin bir yontem
gerekir. Sonsuz bir eylem yelpazesinde rastgele eylemde bulunmak yerine politikanin
sectigine benzer eylemleri kesfetmek ¢oziime daha uygun olacaktir. Bu kesfin
gerceklesip politikanin iyilestirilebilmesi i¢in politika en iyi oldugunu diisiindiigi

eylemi secer ve ardindan eylem degerlerine biraz giiriiltii € uygulanir. Bu giiriilti,
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ortalama sifir ve belirli bir standart sapma o ile normal bir dagilimdan 6rneklenebilir
ve politika tarafindan segilen eylemi bozmak ic¢in kullanilir (Denklem 5.3). Bunu
yapmak onemlidir, ¢iinkii politika yalnizca asina oldugu eylemler arasindan en iyi
eylemi bilebilir.

wis)=us)+ e vee~nN(,o0) (5.3)

Algoritma egitim siirecinde kesif igin giiriiltii eklemenin yaninda, egitim siirecinin
kararlilig i¢cin hedeflenen aglari ve algoritmay1 daha 6rnek verimli hale getirmek i¢in
bir tekrar arabellegi kullanilir. Ornek verimliligi, algoritmanin ortamdan alinan daha
az ornekle daha ytliksek miktarda 6grenme gergeklestirebilmesi anlamina gelir. DDPG

algoritmasinin sdzde kodu ¢izelge 5.1°deki gibidir.

Cizelge 5.1 : DDPG algoritmasi sézde kodu.

DDPG Algoritmasi
1 Kritik ag1 Q(s, a|8?)ve aktor ag1 u(s|0*) rastgele agirliklart ile olustur.

9,? < 69 0, « 0" Parametreleriyle,

Hedef aglar Q;, ve up’1 olustur.

3 B < Tekrar bellegini baglat
4 n<1, icin dongiiye gir
6 Cevreyi sifirla, baglangi¢ pozisyonunu gozlemle s « s,
7 t<0, icin dongiiye gir
8 a; = u(s¢|0*) + NV, mevcut politika ve giiriiltii ile bir aksiyon se¢
9 a; eylemini gerceklestir ve Sy1q, 74411 gozlemle
10 (St, ap, 14, Se41) gecisini tekrar bellegine kaydet
11 K = (s;,a;, 13, Si41) Y1gmin bellekten seg
12 Vi = 1+ YQu(Sirn i (sia1167)167)
13 L= =Yialy: — Qs ;092
L’yi minimize edecek sekilde kritik agin1 glincelle
14 Vou ~=:iYaQ(s, al 095z a=u(s) Vo (s|0")]s,
Orneklenmis politika gradyan ile aktdr agmi giincelle
15 Hedef aglan giincelle 67 « 789 + (1 — 1)62
T €[0,1] 0r « 0" + (1 —1)6;)
16 t=t+1, t =T ise dongiiyii bitir. T bir boliimde atilacak adim say1si.

17 | nen+1, n=N ise dongiiyii bitir. N, algoritmanin kag boliim ¢alisacagi
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5.1.2 ikiz gecikmeli politika gradyan (TD3)

Fujimoto ve arkadaslari, DDPG algoritmasinda Q agmin deger tahminlerinin
genellikle oldugundan fazla tahmin edildigini ve bunun da zayif politika
giincellemelerine ve dnemli onyargilara neden oldugunu iddia etmektedir. Bu sorunu
¢o6zmek ve DDPG'nin performansini artirmak i¢in birtakim iyilestirmeler ile gelen yeni

deterministik politika gradyan1 TD3 algoritmasini 6énermislerdir.[35]

DDPG algoritmasinin ¢esitli sorunlar1 vardir. Bunlardan biri, hiper parametre se¢imine
¢ok duyarli olmasidir. Temel olarak algoritmadan dogru sekilde faydalanabilmek igin
dogru hiper parametrelerin se¢imi gereklidir. Hiper parametre se¢imine hassas bir
algoritmada dogru degerlerden ufak sapmalar bile bu algoritmalarin performansini
diisiiriir. Ideal olarak, dogru hiper parametrelerle ¢ok iyi performans gosterecek bir
algoritmayla caligmak istenilir. Fakat bu parametre ayar1 genellikle deneme yanilma
yontemleriyle tespit edildiginden hem ¢ok zaman alir hem de her zaman kolay olmaz.
Bu sebeple daha genis bir parametre araliginda dahi iyi performans gosteren, hiper
parametrelere daha az bagmmli, algoritmalarla c¢aligmak daha efektiftir. Hiper
parametre se¢imine hassas bir algoritma olmas1i DDPG’nin kirilgan olmasina sebebiyet

Verir.

Ikinci olarak, daha derin bir problem, q-degeri tahminlerinin olmasi gerekenden daha
yiiksek tahmin edilmesi problemi olan, maksimizasyon Onyargisidir. Burada Q-ag1
deger tahmininde bulunurken bazi eylemlerin degerlerini olmasi gerekenden yiiksek
tahmin eder. Yapilacak eylemlerin secimi de Q degerlerinin tahminlerine
dayandigindan, maksimizasyon Onyargist algoritmanin daha iyi eylemleri segmesine
mani olacaktir. Bu da politikanin optimal politikanin altinda olacagi, ajanin daha kot

bir performansa sahip olacagi anlamina gelir.

Bu sorunlar1 ¢6zmek icin TD3 algoritmasi, DDPG algoritmasina ii¢ iyilestirme sunar.
Bunlardan ilki kirpilmis ¢ift Q-6grenme olarak adlandirilan, g-degerlerini hesaplamak
i¢in her biri kendi hedef agina sahip iki ayr1 Q ag1 olusturulmasi teknigidir. Bu teknikte
sinir aglar1 giincellenirken, g-degeri tahmini i¢in her iki sinir ag1 da birbirinden
bagimsiz olarak kullanilir. Ardindan, iki agdan gelen iki deger igerisinden en diisiik
olan1 secilir. Boylece, iki bagimsiz sinir agindan biri hata yapar ve q degerini fazla
tahmin ederse, digeri daha diisiik bir q degeri sunarak bunu diizeltir ve algoritma diisiik

degeri kullanir. Iki bagimsiz Q aginin bulunmasi, her birinin digerinin fazla tahminini
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diizeltmesine izin verir. Bunun etkisi, artik ¢ok daha gercekei bir hedef y = r +

miré Q;(s’,a") hesaplanir ve bu sinir aglarinin her birini bu hedefi kullanarak giinceller
i=1,

(Denklem 5.4).
L(6) = Qi(s,a) —¥) (5:4)

Ikinci iyilestirme, gecikmeli politika giincellemeleridir. DDPG algoritmasinda,
Ogrenme siirecinin baslangicinda, politikay1 iyilestirmek i¢in kullanilan q degerlerinin
tahminleri kotiidiir. Politika bu kétii tahminler ile eylemlerini gergeklestirirse, kararsiz
hale gelerek ve ayni eylemler arasinda gidip gelir. Politika kararsiz oldugunda tecriibe
edilen durumlarin dagilimi da diizensiz olur. Bu durumu 6nlemek i¢in, Q degerlerinin
her x gilincellemesinde politika yalnizca bir kez giincellenir. Makalede bu deger 2

olarak kullanilmistir [35].

Uciincii ve son iyilestirme teknigi politika yumusatmadir. Algoritma ayni durumda her
zaman ayn1 eylemi yapmasi anlamina gelen deterministik bir politikadir. Sinir aginin
belirli bir eyleme gercek¢i olmayan yiiksek bir deger atamasi durumunda,
deterministik politika, bu yliksek degerden hizla yararlanarak her zaman o durumda o
abartilmig eylemi secer ve o eylemin etrafinda sivri bir tepe noktasi olusmasina
sebebiyet verir. Bu durum DDPG'nin ilk 6nermesi olan yakin eylemlerin yakin
degerlere sahip olmasi gerektigi ve bunlarin pratikte gegerli olma egiliminde olmasi
Onermesiyle ters diiser. Burada Onerilen, Q-ag1 giincellemesinin hedefi ¥ ’i
hesaplanirken, politika  tarafindan  secilen  eyleme  biraz giiriilti
€ ~ clip(W(0,0), —c, c) eklenerek yakindaki bir eyleme hafif¢e itmektir (Denklem
5.5). Bu yeni eylem, politika tarafindan secilene ¢ok yakin oldugundan, ¢ok benzer bir

degere sahip olmalidir, bu nedenle bu hedef gecerli olacaktir.

y=r+yQ(s’, uls)+ € (5.5)

Bu ii¢ iyilestirme ile 6nerilen TD3 algoritmasinin sézde kodu ¢izelge 5.2°deki gibidir.

Burada DDPG so6zde kodundan farkli olarak politika ¢ yerine 7 ile temsil edilmistir.
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Cizelge 5.2 : TD3 algoritmas1 sanki kodu.

TD3 Algoritmast

0 N N B~ W

10
11
12

13
14

15
16

17

18
19

Kritik aglar Qg ve Qg, aktor ag1 my’yi rastgele agirliklar 64, 6,ve ¢ ile
olustur.
01,

Hedef aglar Q4,, @2, ve my’i olustur.

< 0y, 03, < 0,ve ¢y < ¢ Parametreleriyle,

B < Tekrar bellegini baglat.
n<1, icin dongiiye gir
Cevreyi sifirla, baslangi¢ pozisyonunu gozlemle s « s,
t<0, icin dongiiye gir

a~mg(s) + €, € ~N(0,0) mevcut politika ve giiriiltii ile bir
aksiyon se¢
a Eylemini gerceklestir ve s', 7’1 gézlemle
B « (s,a,r,s") Gegisi tekrar bellegine kaydet
K = (sj, a;, 13, Si41) yiginint bellekten seg
ae my t+e €~ clip(W(0,0),—c,¢)

y < r+yminQqu(s’,a)
=1, L
6; « argmin K= ¥ (v — Qq,(s,a))?, Kritik agim giincelle

eger t mod d ise, d politika gilincelleme siklig1
V) (9) = K~ 2V,4Q0,(S, D) a=ry(5)VpTp (5)
Deterministik politika gradyani ile aktor agini giincelle
Hedef aglar giincelle  6;, < 76; + (1 — 1)6;,
T €[01] bn < 1+ (1 — Dby
t=t+1, t = T ise dongiiyii bitir. T bir boliimde atilacak adim sayisi.
nen+1, n=N ise dongiiyii bitir. N, algoritmanin ka¢ boliim ¢alisacagi
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5.1.3 Yumusak-aktor Kkritik (SAC)

Haarnoja ve arkadaslari, 2018 yilinda yumusak-aktor kritik algoritmasin1 duyurdular.
SAC'i hiper parametrelere hassas olmayan, politika-disi, modelden bagimsiz

pekistirmeli 6grenme algoritmasi olacak sekilde gelistirdiler[36].

Hem DDPG hem de TD3 deterministik politikalar kullanan algoritmalardir. Bu, belirli
bir durumda, bu politikalarin her zaman ayn1 eylemi sececegi anlamina gelir. Bu tiir
politikalar1 kullanmak, ajanin ¢evreyi kesfetmesini saglamak i¢in bazi ekstra hamleler
yapmay1 gerektirir, verilen epsilon oraninda rastgele eylem segen epsilon-aggozlii
politikalar, derin 6grenme durumunda, hedef politika yumusatma ve TD3 durumunda,

eylemlere rastgele giiriiltii ekleme gibi.

Ote yandan, stokastik politikalar bu ekstra hamlelere ihtiya¢ duymaz ¢iinkii her zaman
aynt durumda ayni eylemi se¢cmezler. Bunun yerine, olasi eylemlerin her birine
olasiliklar atar ve bu olasiliktan 6rnekler ¢ikarirlar. Ornegin, bir s durumunda
stokastik bir politika, o durumdaki her bir eyleme se¢cme olasilig1 atar. Farkli
eylemlerin farkli olasiliklar1 olur ve en yiiksek olasiliga sahip bir veya daha fazla

eylem bulunabilir.

P(als)

o

Sekil 5.1 : Bir s durumunda eylemlerin normallestirilmis olasilik dagilimi.

Politikay1 temsil etmek i¢in sinir aglar1 kullanildiginda; siirekli eylem uzayinda sonsuz
sayida olas1 eylem oldugundan, politika sonsuz miktarda olasilik hesaplamasi gerekir.
Bu imkansizlikla bas etmek i¢in, bu olasilik dagilimlari, normal bir dagilim olmaya
zorlanir. Boylece imkansiz ve sonsuz bir olasilik hesab1 yerine olasilik dagiliminin
ortalamasi (u) ve bu dagilimin standart sapmasi (o )olmak {izere iki deger hesaplanir.
Politika, u ve o ¢iktilarim1 veren bir sinir ag1 olarak temsil edilir ve bu iki degerle
olasilik fonksiyonunu olusturarak eylemi bu olasiliktan ornekler. Cogu zaman en
yiiksek olasiliga sahip degerleri alarak onlar1 pekistirirken, bazen ortalamadan sapan

eylemler ile kesif yapar.
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Sekil 5.2 : Stokastik politikanin sinir ag1 ile temsili.

Sinir ag1 basariy1 erken bulursa, olasilik dagilimini1 daha ince olmaya zorlar, boylece
her zaman ayni eylemleri secger ve olasi degerlerin geri kalan1 daha diisiik bir olasiliga
sahip olur. Yani, bu olasilik dagiliminin standart sapmasi sifira dogru gider ve nispeten
kesfetmeyi erkenden birakir. Egitim siireci boyunca politikanin kesfi siirdiirmesi,
farklr eylemleri de denemesi i¢in eylemlerin olasiliginin yayilmasi olan sigmanin
degerini nispeten yiiksek tutmak gerekir. Entropi-diizenli pekistirmeli 6grenme teknigi
bu soruna bir ¢ziim olarak sunulmustur[37]. Bu teknikte, amag politikanin entropisini
miimkiin oldugu kadar yiiksek tutarken getiriyi en iist diizeye ¢ikarmaktir. Boylece,
politikanin entropisini yliksek tutarak, ajan kesfi yiiksek tuttugu i¢in de 6diillendirilir.
Burada y hedef giincelleme denklemi entropinin de dahil edilmesiyle denklem
5.6°daki halini alir. Burada a entropinin ne kadar 6nemli oldugunu belirleyen bir
katsayidir. Bu degisiklikle birlikte politika giincelleme kurali da denklem 5.7’ deki gibi

olur.

y=r+y (fEi% Qi(s",a') —aln n(a’ls’)) (5.6)

J(p) = ({L‘i‘} Q;(s’,a’) —aln n(a’ls’)) (5.7)

Yumusak-aktor kritik algoritmasinin sd6zde kodu yukaridaki bilgiler dogrultusunda

cizelge 5.3 teki gibidir.
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Cizelge 5.3 : Yumusak-aktor kritik algoritmasinin s6zde kodu.

SAC Algoritmasi

14

15

16

17
18

Kritik aglar Qg, ve Qg,ve aktdr ag1 7y yi rastgele agirliklar 64, 6,ve ¢ ile
olustur.

01,
B « Tekrar bellegini baslat
n<1, icin dongiiye gir

< 01, 0, < 0, Parametreleriyle, hedef aglar Qq,, Q2,1 olustur.

Cevreyi sifirla, baslangi¢ pozisyonunu gozlemle s « s,
t<0, icin dongiiye gir

a ~ 1y (- |s), meveut politika ile bir aksiyon seg.
@, eylemini gerceklestir ve s’, 7’1 gozlemle
B « (s,a,r,s") gecisini tekrar bellegine kaydet
eger t mod d ise, d giincelleme siklig1
Rastgele K = (S, A, R, S") yiginim B’den 6rnekle
Q fonksiyonu hedef degerlerini giincelle.

y(r,s) =7+ (min Qy,(s,@) — alogme(@|s")), @' ~my( Is")

Q fonksiyonlarmi bir adim gradyan diisiis uygulayarak giincelle

Vgi% Z (Qgi(s, a) — y(r,s’))2 =12

(s,a,r,s"EK

Politikay1 bir adim gradyan yiikselisi uygulayarak giincelle
1 _ ~ )
Vo 2 (11 00, (5.84)) - logry(ay©)1))

SEK
dp(s), ¢ e gore tiirevlenebilen my (- |s)’den bir ornektir.

Hedef aglan giincelle 0;, < 6; + (1 —1)0;,,7 € [0,1]
t < t+1, t =T ise dongiiyii bitir. T bir boliimde atilacak adim sayisi.
nen+1, n=N ise dongiiyii bitir. N, algoritmanin ka¢ boliim ¢alisacagi
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5.2 Robot Kol

Calismada kullanilan Sekil 5.3’te gorseli verilen robot kol, Matlab’in Ornekler
kiitiiphanesinde “Modeling A Robot Using STEP Files” dosyasinda bulunan “Robot
Arm” modelidir[38].

Sekil 5.3 : Tez calismasinda kullanilan robot kol gorseli.

Robot kol ucundaki tutucu ¢ikartilip, yerine hedef takibini kolaylastirmak i¢in 3 cm
capinda kiiresel katt madde tanimlandi. Yine hedef dogrultusu kirmizi bir ¢izgi
yardimiyla gorsel olarak algilanabilmesi i¢in belirtildi. Simulink araytizii araciligiyla
gerekli bloklar eklenerek pekistirmeli 6grenme algoritmalarini uygulanabilir hale

getirildi. Simulink’te hazirlanmis blok diyagrami Sekil 5.4deki gibidir.

Carpma sinyali

Durum Gozlemleri

Py

observation L observation

L endEffector
reward

Pyeolided —LP reward@ action joints

—P»] action

isdone |—P» isdone obstacle

re ref
Odiil Fonksiyonu PO Aani = Sheengh

:{Iq Carpma Algilama
Eylemler

Sekil 5.4 : Robot kol simulink blok diyagrami.

Simscape/Simulink araciligiyla ¢evreye iki adet gorsel olarak siitun eklendi. Sekil

5.5’teki engelli ¢cevre modeli gorsellestirildi.
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Sekil 5.5 : Engelli ¢evre gorseli.

Carpma algilama bloguna islevei ucun koordinatlar1 girildi. Uygun fonksiyon
yazilarak siitunlarin koordinatlariyla ¢akisma durumunda carpma sinyali iiretmesi

saglandi. Engelsiz ¢cevre modelinde burada herhangi bir sinyal tiretilmedi.

Robot kolundaki eklemleri govdeden uca dogru numaralandirilarak, robot kolun 3
ekleminden birincisinin, ana govde ekleminin, hareketi +170° ile simirlandirildi.
Diger iki eklem +90° arasinda hareket edebilmektedir. Bu ¢alismada hedeflenen
durum robot kolun rastgele bir pozisyondan, tiim eklem acgilarinin 0° oldugu hedef
pozisyonuna gelmesi istenmistir. Bunun i¢in tiim eklemlerin sifir derecede oldugu

konumda mavi topun merkezi referans noktasi olarak alinmistir.
5.2.1 Durum uzayi

Bu gorevde durum uzayimiz siireklidir. Durum uzayimiz gozlemlenebilir kabul

edilmis ve asagidaki 12 degeri icermektedir;

S¢ = [x, Y Z, Uy, Vy, Vg, wl,wz,w3,91,92,03] (5.8)
Burada x, y ve z islevci ucun kartezyen koordinatlarini temsil etmektedir. vy, v), ve v,
Terimleri ise islevci ucun indisle belirtilen dogrultudaki c¢izgisel hizlarini temsil
etmektedir. w;, w, ve w; Terimleri de indislerinde belirtilen eklemin agisal hizimi
igermektedir. Son {i¢ terim 64, 85, ve 85 ise indislerinde belirtilen eklemin derecesini

vermektedir. Kullanilan PO algoritmalarina bu terimler girdi olarak verilmistir.
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5.2.2 Eylem uzay:

Eylem uzaymmiz yine durum uzayr gibi siireklidir ve ajanimiz tarafindan durum
girdilerine bir cevap mahiyetinde {retilmektedir. 3 ayr1 eylem noktamiz

bulunmaktadir. Bu noktalarda eylem uzayimiz 5.9’daki gibi tanimlanmuistir;
a; = [t1,72,75] (5.9)

Burada t eklemlere uygulanan torku temsil ederken, indislerde uygulandiklari

eklemleri belirtmektedir. Eylemler 7 € [—1, 1]Nm olacak sekilde kisitlanmustir.
5.2.3 Odiil ve ceza

PO algoritmalarinda 6diil fonksiyonlar1 hazirlanirken bayagi veya yogun olarak
verilebilmektedir. Bayag1 6diil fonksiyonu sadece hedefi ger¢eklestirme durumunda
“tamamlandi1” sinyaliyle algoritmay1 ddiillendirir. Bu ¢aligmada hedefe yaklastik¢a da
her adimda 6diil/ceza sinyali iireterek hedefe dogru algoritmayi tesvik eden yogun diye
tamimlayabilecegimiz bir diil fonksiyonu kullandik. Odiil fonksiyonu formiiliimiiz

5.10°daki gibidir.

e = —k* (\/(xh —x)2 + (v — )2 + /(2 — zt)z) — 100 = C; + 10 * madeit (5.10)

Burada her adimda hedef noktasindan her bir koordinat elemaninin 6klid uzakligini
hesaplayarak bunun negatifini sinyal olarak vermektedir. Boylece islevei u¢ hedefe
yaklastik¢a 6diil biiyltimekte, uzaklastik¢a kiictilmektedir. Burada ortaya ¢ikan odiili
Olceklemek icin k = 0.01 katsayis1 kullamilmistir. C; , terimi carpigma algilama
fonksiyonumuz tarafindan iiretilen sinyaldir. Carpisma durumunda 1 sinyalini iiretir. Odiil
formiiliimiizde -100 ile ¢arpilarak eklenmistir. madeit Terimi ise, basar1 olarak tanimlanan,
islevci ucun hedef noktasina belirli tolerans igerisinde ulastiginda 1 diger durumlarda ise O

iireten bir fonksiyon ile tiretilmistir.

Bu 6diil fonksiyonu sayesinde ¢arpma oldugu zaman getiri -100 degerinden asagida kalmakta,

basar1 olarak tanimlanan kriter yerine geldiginde ise 0’dan biiyiik bir 6diil almaktadir.
5.2.4 YSA mimarileri

Bu boliimde her bir algoritma i¢in kullandigimiz YSA mimarileri verilmistir. Aktor-
Kritik algoritmalar kullanildigindan iki farkli ag yapist kullanildi. Aktor YSA yapist
Sekil 5.6’te verilmistir. Deterministik aktor barindiran DDPG ve TD3 algoritmalarinda
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Sekil 5.6-a’da gosterilen ag yapisi kullanilmigtir. SAC algoritmasi ise stokastik aktor
barindirdigindan 5.6-b’deki ag yapis1 kullanilmistir. Her iki ag yapisinda da giris
katmanlar1 durum olarak 12 adet gdzlem barindiran girig katmani icermektedir. Girig
katmanindan sonra 128’er noéron igeren aktivasyon fonksiyonu olarak reLU
fonksiyonunu kullanan iki adet tam baglantili gizli katman bulunmaktadir.
Deterministik ag yapisinda ¢ikis katmani dogrudan eylemi iiretmekte, stokastik ag

yapisinda ise ¢ikis katmaninda eylemler dagilim ortalamasi ve standart sapma olarak

tretilmektedir.
a) (12) Durumlar... b) = (12) Durumlar
featurelnputLayer \ featurelnputLayer
§ (128) Gizli Kat... % (128) Gizli Kat...
fullyConnected. .. fullyConnected. ..

relu Aktivasyo...
reluLayer

relu Aktivasyo...
reluLayer

fullyConnected. .. fullyConnected. ..

relu Aktivasyo...
reluLayer

relu Aktivasyo...
reluLayer

(128) Gizli Kat... § (128) TamBag...

(3) Cikis Kat... )
fullyConnected... % (3) StandartS... [% (3) Ortalama ]

fullyConnected... fullyConnected...

Eylemler
tanhLayer softplus
B softplusLayer

Sekil 5.6 : Aktor YSA mimarisi, a) Deterministik aktor, b) Stokastik aktor.

Kritik i¢in ise tezde kullanilan tiim algoritmalarda ayn1 mimari kullanilmistir. Girdi
olarak durumlar1 ve bu durumlara kars1 ajan tarafindan gergeklestirilen eylemleri alir.
Bu katmanlar1 yine 128 ndron barindiran gizli katman ve takip eden birlestirme
katmam bulunmaktadir. ikinci bir gizli katmandan sonra bir q-degeri iireten cikis

katmani barindirmaktadir. Kritik YSA mimarisi Sekil 5.7’te verilmistir.
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i (3) Eylemler E (12) Durumlar...

featurelnputLayer featurelnputLayer

% (128) Gizli Kat... § (128) Gizli Kat...
fullyConnected... fullyConnected...

-ﬁB (256) Birlestir...
ﬂ concatenationL. ..

relu_1
reluLayer

g (128) Gizli Kat...
fullyConnected...
relu_2
reluLayer

§ (1) Cikig Kat...
fullyConnected. ..

Sekil 5.7 : Kritik YSA mimarisi.

5.2.5 Algoritma ve egitim parametreleri

YSA mimarileri belirlendikten sonra ajanlarin karakteristik parametreleri ¢izelge

5.4’teki gibi belirlendi.

Cizelge 5.4 : PO ajanlan icin segilen parametre degerleri.

Parametre Ad1 Degeri
Ornekleme Siiresi 0.01
Azaltma Faktorii y 0.99

Y18 Sayis1 256

Tekrar Bellegi Uzunlugu 10°
Aktor-Kritik Ogrenme Oram1 1.107
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Ayni1 parametrelere sahip her bir ajan bir engelli ¢evrede ve bir engelsiz ¢evrede olmak
tizere egitildi. Egitim sonucunda her algoritmadan iki farkl: egitilmis ajan elde edildi.

Egitim siireci i¢in belirlenen degerler ¢izelge 5.5’te verilmistir.

Cizelge 5.5 : Egitim siireci i¢in belirlenen degerler.

Parametre Adi Degeri
Boliim Sayist 10*
Maksimum Adim Say1si 150

Ortalamaya Katilan Boliim Sayist 50

Her ajan her bir ¢evrede 10.000 bolim egitilmistir. Egitim sonlandirma kriteri
maksimum boliim sayisidir. Maksimum adim sayisi, her bir boliim eger ajan tarafindan
hedefe daha once ulagilmaz ise ka¢ adimda sonlandirilacagini belirleyen parametredir.
Egitim siirecini takip ettigimiz boliim yOneticisi arayiiziinde anlik ortalama hesaplari

yapilirken son 50 boliimde elde edilen degerler hesaba katilmistir.
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6. BULGULAR VE TARTISMA
6.1 Egitim Siirecleri ve Kiyaslanmasi

Egitim siirecini takip ettigimiz bolim yoneticisindeki grafige baktigimizda ilk bin
boliim sonrasinda ortalama getiri ve salinimlar belirli bir desene oturmus olsa da
cevrenin tam kesfi i¢in egitimler on bin boliim yapilmistir. Egitim siireclerinin getiri
grafikleri tiim siireci kapsayan sekliyle Ek A’da verilmistir. Bu bdliimde egitim
karakteristiklerini gérmek i¢in ilk bin boliim icin engelsiz ¢cevrede egitim grafigi Sekil
6.1°de engelli ¢evrede egitim grafigi ise Sekil 6.2°de verilmistir. Her bir egitimin
toplam adim sayi1s1 ve ortalama getirisi engelsiz ¢evre i¢in ¢izelge 6.1 ve engelli cevre
i¢in 6.2°te verilmistir. Her ne kadar ¢evre kosullarinin etkisi kontrol edilememis olsa
da bir fikir olmasi agisindan her bir egitimin siireleri de genel bilgi olarak verilmistir.
Bu cizelgedeki ortalama getiri tiim ajanlarin egitim siirecinin belirli bir desene oturmus

oldugu son bin boliimde elde edilen getiriler ile hesaplanmistir.

Cizelge 6.1 : Engelsiz ¢evre ile egitim sonuglart.

DDPG TD3 SAC
Ortalama Getiri -25,35 -12,72 -4,65
Toplam Adim Sayis1  1.495.861 1.492.778 1.284.793
Egitim Siiresi 6:44:58 8:22:17 8:48:15

Cizelge 6.1°e baktigimizda en yiiksek ortalama getiriye erisen SAC ajan olmustur.
DDPG ajani nispeten diger iki ajana gore egitim siiresi kisa olsa da hem egitim stiresi
boyunca yiiksek salinim gostermis hem de daha diisiik ortalamalara sahip oldugu
goriilmistiir. Bir diger basar1 gostergesi de boliimleri minimum adim ile bitirme
basarisidir. Burada da SAC ajan egitim siiresinde toplam adim sayisi diisiikligii ile 6n

plana ¢ikmaktadir.

Cizelge 6.2 : Engelli ¢evre ile egitim sonuglart.

DDPG TD3 SAC
Ortalama Getiri -26,41 -19,56 -16,97
Toplam Adimm Sayis1  1.472.386 1.462.832 1.450.095
Egitim Siiresi 10:15:31 14:22:29 9:34:41
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Cizelge 6.2°te ise engelli ¢cevreden gelen ¢arpma sinyalinin egitim siirecine etkisi
goriilmektedir. Engelli ¢evreden gelen ¢arpma sinyali egitim siire¢lerinin uzamasina
daha diisiik ortalamalara ve daha yiiksek adim sayisina sebebiyet vermistir. Her ne
kadar TD3 ajanin egitim siiresi artmigsa da performans olarak SAC ajan ile yakin
sonuglar iretmistir. Fakat basar1 kriteri yoniinden bakacak olursak SAC ajan 0
degerinden yiiksek degerlere daha fazla ulasarak egitim siirecinde basar1 kriterini en
cok basaran ajan olmustur. Egitim siiresince her ajanin sifirdan yiiksek getiri elde ettigi

boliim sayisi ¢izelge 6.3’°te verilmistir.

Cizelge 6.3 : Ajanlarin sifirdan yiiksek getiri aldiklar1 boliim sayilari.

Cevre Basar1 Sayilari

Modeli DDPG TD3 SAC
Engelsiz Cevre 44 77 1914
Engelli Cevre 11 18 182

Sekil 6.3’te egitim siireci boyunca elde edilen getirilerin histogram dagilimlart egitim
stire¢ performanslar1 hakkinda bilgi vermesi agisindan paylasilmistir. Bu dagilimlara
baktigimizda TD3 ve SAC ajanlar egitim boyunca daha yiiksek getirilere daha fazla

boliimde ulasmis ve dagilimlari benzesmektedir.

Aktor-kritik algoritmalarda énemli bir etken olan kritik aginin baglangic pozisyonu
icin yapmis oldugu tahmini getiri olarak tanimlayabilecegimiz Q, degeri de algoritma
egitim siireglerindeki performans kriterlerinden biridir. Qo Degeri ile boliim getirisinin
yakiligr kritik aginin ne kadar dogru tahminler iiretebildiginin bir dl¢iisiidiir. Bu

dogrultuda cizelge 6.4’te Q, ve boliim getirisi arasindaki ortalama hata verilmistir.

Cizelge 6.4 : Qo degeri ortalama hata tablosu.

Cevre Qo Degeri ortalama hatasi

Modeli DDPG TD3 SAC
Engelsiz Cevre +19.0337 +2.7388 +5.8220
Engelli Cevre +23.7389 +5.4809 +6.5231

Cizelge 6.4’e¢ baktigimizda TD3’iin engelsiz ¢evrede yiiksek bir basar1 elde ettigi
goriilmektedir. DDPG algoritmasinin g-degerlerini abartmasi problemi de degerlere
baktigimizda goziikmektedir. Ek A’da son 50 boliim icin Q, degeri detay grafigi

verilmistir.
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Sekil 6.1 : Ik 1000 boliim igin engelsiz cevrede egitim siireci grafigi.

50—

t
@
©
-100
DDPG Getiri
—DDPG Ortalama
150 - TD3 Getiri
—TD3 Ortalama
SAC Getiri
—8AC Ortalama
200 I I I I |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Bdliim Numarasi

Sekil 6.2 : 11k 1000 boliim icin engelli ¢evrede egitim siireci grafigi.

Tim bu deger ve grafiklere baktigimizda, DDPG algoritmas1 {izerine yapilan
lyilestirmelerin isabetli oldugu goziikmektedir. Engelsiz c¢evrede yapilan egitim
sonuglar1 TD3 algoritmanin kritik tahminlerindeki iyilesmeyi ¢ok net gdstermektedir.
Burada farkli olarak SAC ajanin tahmin hatas1 TD3 ajana gore fazla olmustur. Bunun
sebebi ise aktoriin stokastik olmasi sebebiyle boliim boyunca beklenmeyen bir eylemi

de secebilmesi oldugu diislintilmiistiir.

Calismada engelli ¢evrede engeller ajana bir gdzlem olarak sunulmamis yalnizca 6diil

fonksiyonunda tanimlandigindan 6tiiri her ajanin egitim siireclerine olumsuz etkisi
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biiyiiktiir. Egitim siirecinde ajanlarin egitim sonuna kadar bir sekilde engellere ¢arptig1
goriilmiistiir. Bu da boliim ortalamalarinda diisiik degerlere sebebiyet vermistir. Yine
ayni sebepten kritik agimin boliim basi tahmin hatalarinda yiikselme goriilmistiir.

DDPG Engelsiz

DDPG Engelli

1500 1500

1000

1000

500 | 500 |

0 0
-100 -80 -60 -40 -20 0 -100 -80 60 -40 -20 0
TD3 Engelsiz TD3 Engelli
2500 T T T 2000 T T
2000
1500
1500
1000
1000
500 |
500 |
0 — ]
-100 -80 -60 -40 -20 0 -100 -80 60 -40 -20 0
SAC Engelsiz SAC Engelli
2000 " . " 2000 . . ,
1500 1500
1000 1000
500 | 500 |
0 0
-100 -80 -60 -40 -20 0 -100 -80 -60 -40 -20 0

Sekil 6.3 : Her bir egitim boyunca elde edilen getirilerin histogram dagilimlari.

6.2 Egitilmis Ajanlarin Simiilasyonu ve Kiyaslanmasi

Egitilmis ajanlarin simiilasyonu i¢in diizgiin bir dagilim ile rastgele 1000 adet
baslangi¢ noktasi liretilmistir. Her bir egitilmis ajan baslangi¢ noktalar: bu 1000 nokta
olacak sekilde simule edilmis ve simiilasyon sonuglari agagida verilmistir. Sekil 6.4’te
bu noktalarin x-z diizleminde dagilimlar1 gosterilmistir. Bu simiilasyonlarda ajanlarin
egitim siirecinde oldugu gibi gorevi 150 adimda bitirmesi beklenmis ve maksimum

adim sayist 150 ile smirlanmistir. {lk olarak basari kriteri olarak belirledigimiz
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“madeit” sinyalini 1 iiretme durumlar1 incelenmis, sonuclar ¢izelge 6.5°te verilmistir.

Ayrica cizelge 6.6’da engelli gevrede engele ¢arparak biten boliim sayilar1 verilmistir.
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Sekil 6.4 : Simiilasyon i¢in kullanilan 1000 noktanin x-z diizleminde dagilimlari.

Cizelge 6.5 : Egitilmis ajanlarin simiilasyon basar1 sayilart.

Cevre Basar1 Sayilar

Modeli DDPG TD3 SAC
Engelsiz Cevre 2 1000 841
Engelli Cevre 0 0 0

Cizelge 6.6 : Engelli ¢cevrede engele ¢arpma sayilart.

Cevre Carpma Sayilari
Modeli DDPG TD3 SAC
Engelli Cevre 8 22 26
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Bu verilere baktigimizda DDPG ajanin basari kriterlerini saglayamadig goriilmiistiir.
Diger iki ajan tiliriiniin engelsiz ¢evrede basar1 kriterlerini yerine getirdigi ve fakat
engelli ¢evrede basari kriterini 6grenemedikleri goziikmektedir. Ek olarak maksimum
adim sayist ti¢ katina ¢ikarilip aym noktalardan denemeler yapildiginda SAC ajan
engelsiz c¢evrede tiim noktalar i¢in basari kriterini saglamistir. Cizelge 6.6 ya
baktigimizda ise 1000 boliimdeki carpma sayilar1 ¢ok diisiik bir oran olarak karsimiza
cikmaktadir. DDPG ajan basari kriterini tam olarak 6grenmese de engelden kaginmada
diger ajanlardan daha iyi bir performans gostermistir. Cizelge 6.7’ de ise simiilasyonun
son adimi olan 150°deki u¢ islevcinin koordinatlariyla hedef koordinatlar1 arasindaki
oklidyen uzaklig1 hesaplanmis ve bu mesafelerin ortalamalar1 standart sapma verisiyle

birlikte ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 6.7 : Egitilmis ajanlarin simiilasyon hedefe yaklagsma hata ortalamalari.

Cevre Hata ortalamasi &+ Standart Sapma [cm)]
Modeli DDPG TD3 SAC
Engelsiz Cevre 0.493+0.033 0.099+0.017  0.210+0.112
Engelli Cevre 0.440+0.001 0.864+0.218  1.965+0.240

Hedefe yaklagma ortalamalarina baktigimizda engelsiz ¢evrede her ajanin verilen
tolerans igerisinde sonuglar verdigi goriilmektedir. Basar1 sinyali tablosuna
bakildiginda kot bir performans gosteren DDPG ajanin verilen tolerans 1 cm’den
kiiciik sonuglar tlireterek miisaade edilen mesafe igerisinde kaldigi goriilmektedir.
Bunun sebebi incelendiginde ise basari sinyali i¢in ikinci kriter olan ve u¢ noktanin
hizinin 0,5 cm/s den kiigiik olma kriterini yerine getiremedigi goriilmiistiir. Ajan
hedefe yaklastiginda ardisik olarak zit sinyaller ile hedefin ¢evresinde bir titresim
hareketi yaptig1 ve bu sebeple basar1 sinyali iiretemedigi goriilmiistiir. Engelsiz
cevrede hedefe yaklagmada en basarili ajan TD3 olmustur. Diger ajanlarda belirtilen
toleranstan ¢ok daha iyi bir basar1 gostermislerdir. Engelli ¢evrede ise DDPG ajan
engelsiz ¢evredekine benzer bir basari gostermistir. TD3 ajanin da hata ortalamasi
bliyiise de tolerans igerisinde kaldig1 goriilmektedir. SAC ajanin ise ¢ok daha koti bir
ortalamaya sahip oldugu goriilmektedir. SAC ajanin 150 adimdan daha fazla bir siire
caligmasina miisaade edildiginde hedefe ulasabildigini sOylemistik engelli ¢evrede

hata ortalamasinin toleranstan biiyiik olmasinin sebebi bazi boliimlerde 150 adimda
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heniiz hedefe varamamis olmasindan kaynaklanmistir. Bu hesabi yaparken carpma

sebebiyle biten boliimler hari¢ tutulmustur.

Getiri ortalamalari gizelge 6.8’de verilmistir. Cizelgede goriildiigii tizere DDPG ajan
hem engelli hem engelsiz iki ¢evrede de yakin getiri ortalamalar getirmis oldugundan
benzer performans sergilemistir. TD3 ve SAC ajanlarin ise ortalama getirisi engelli

cevrede belirgin bir sekilde diigmiistiir.

Cizelge 6.8 : Simiilasyon getiri ortalamalari.

Cevre Getiri ortalamasi

Modeli DDPG TD3 SAC
Engelsiz Cevre -13.2625 -2.8497 -5.1810
Engelli Cevre -14.9632 -20.5401 -19.7214

Cizelge 6.9°de simiilasyon esnasinda boliimlerdeki adimlarin ortalamalar1 verilmistir.
PO’de azaltma faktorii ile gorevin en hizli bir sekilde bitirilmesi de tesvik
edilmektedir. DDPG ajaninin hedefe toleranstan daha yakin yaklasabilmesi fakat
bitirmeyi 6grenememesinden Gtiirli maksimum adim sayis1 yazilmigtir. TD3 ajanin da

engelsiz cevrede SAC ajana gore daha hizli bir sekilde boliimleri bitirdigi goriilmiistiir.

Cizelge 6.9 : Simiilasyon boliim bitirme adim sayilar1 ortalamas.

Cevre Adim Sayilar1 Ortalamasi
Modeli DDPG TD3 SAC
Engelsiz Cevre 149.844.8  64.97+11.5 101.6+31.5
Engelli Cevre 148+0.13 146+0.21 145+0.22

Tiim bu sonuglara bakildiginda DDPG ajan iizerindeki iyilestirmeler ile gelistirilen
TD3 ajanin iyi bir performans gosterdigi ve bu tarz kontrol problemlerinde daha iyi
sonuglar verecegi distliniilmektedir. Engelsiz ¢cevrede TD3 ajanin hedefe en ¢ok
yaklasan, en hizli sekilde boliimleri bitiren ajan oldugu agik¢a goriilmiistiir. SAC
ajanin ise nispeten daha diisiik performans gostermesi stokastik bir aktdr olmasinin bir
sonucu olabilecegi diislinlilmektedir. Her ne kadar egitim siireglerinde SAC ajan 6n
plana ¢ikmis olsa da simiilasyon sonuglar1 TD3 ve DDPG ajanin bu tarz kontrol
problemlerine daha uygun olabilecegi kanaati olusturmustur. Engelli ¢evrede ise tiim

ajanlarin performansinda diisis olmustur. Bunun sebeplerinden ilk ise ¢arpma ile
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erken biten boliimler sebebiyle 6grenmenin zorlasmasidir. Engelden en az etkilenen
her iki ¢cevrede de benzer hata ve getiri sonuglarityla DDPG ajan olmustur. SAC ajanin
stokastik yapist engelli cevrede dezavantaj olusturmaktadir. Ayni baslangi¢
noktasindan yapilan tekrarli simiilasyonlarda SAC ajanin rota degisiklikleri ve bunun

sonucunda bazen engele ¢carpmazken bazen engele ¢arptigi goriilmiistiir.
6.2.1 Simiilasyon eylem grafikleri

Bu béliimde egitilmis ajanlarin ayni noktalardan eylem tamamlanana kadar trettigi
sinyallerin grafikleri engelli ve engelsiz cevrede verilecek ve karakteristikleri
anlasilmaya calisilacaktir. Bu boliimde Sekil 6.4’te ayn1 noktadan baslamak {izere her
ajanin bolim boyunca eklemlere iirettigi sinyaller engelsiz ve engelli ¢evreler i¢in
Sekil 6.5’te verilmistir. Birka¢ farkli nokta i¢in kiyaslama grafikleri ek B’de

verilmistir.

Birinci ve ikinci eklemin sinyalleri hedefe varildiginda sifir olmasi istenirken tigiincii
eklemde yer ¢ekimine karsi koymak icin sifirdan biiyiik bir sinyal iiretilmesi
istenmektedir. Sekil 6.5’te TD3 ajanin engelsiz ¢evredeki sinyal c¢izgilerine
bakildiginda bunu basardigir goriilmektedir. DDPG ajan ise hem engelsiz hem de
engelli ¢cevrede salinimli bir sinyal tiretmistir. SAC ajan ise engelsiz ¢evrede hedefe
yaklastikca DDPG’ye nazaran daha diisiik bir salinim gostermistir. Engelli ¢cevrede
tim ajanlarin hedefe yaklastiktan sonra salinim yaptiklart ve sinyalleri istenilen
degerlere indirgeyemedikleri goriilmiistiir. Bu salimimlar islevei ucun titresmesine
sebebiyet vermis ve bu titresim boliim bitirmek i¢in gerekli olan basar1 sinyali

tiretimini engellemistir.
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Engelsiz cevre

2. Eklem

Tork [Nm]

3. Eklem

Engelli cevre
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Sekil 6.5 : Bir boliimde eklemlere uygulanan torklarin zamana baglh grafikleri.

6.2.2 Simiilasyon konum grafikleri

Bu béliimde bir noktadan hedefe giderken islevci ucun zamana bagli konum grafikleri
ve iki boyutlu diizlemlerde izledigi yollar verilmistir. Bu grafiklerde baslangi¢ noktasi
koordinatlar1 xo=-7.1, yo=19.3, z0=22.5 hedef noktasinin koordinatlar1 xp=30.4,
yn=13.1 ve z,=0"dir. Sekil 6.6’te her bir ajan i¢in islevei ucun koordinatlarinin zamana

bagh grafikleri verilmistir.
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Sekil 6.6 : Islevci ucun koordinatlarinin zamana gére grafigi.

Bir onceki boliimde {iretilen sinyallerin grafiklerini incelemistik. Sekil 6.6’te bu
tiretilen sinyallerin islevei ucun hareketine etkileri goziikkmektedir. Engelsiz ¢cevrede
TD3 ajan konum hedeflerine i1y1 bir sekilde yakinsamis ve belirlenen toleransta
durmustur. Diger ajanlar ise sinyal iiretmeye devam ederek islevci ucun titresmesine
sebebiyet vermistir. Bu titresim y ekseninde daha belirgin olarak goriilmektedir.
Engelli ¢evrede ise hedef koordinatlara en iyi yakinsamayr DDPG ajanin yaptigi
goriilmektedir. Tiim ajanlar hedef nokta etrafinda titresmisler ancak DDPG ajanin
titresimi daha kii¢iik bir mesafede kalip grafikte belli olmamistir. Diger ajanlarin ise
ozellikle y eksenindeki titresimi belirgin olarak goriilmektedir. Sekil 6.7°da ise hedefe

giderken ajanlarin izledikleri yollar verilmistir.
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Sekil 6.7 : Islevci ucun eksenlerde izledigi giizergah sonuglari.

Sekil 6.7°da x-z diizleminde gorsel olarak engeli anlamak icin grafiklere engeller
eklenmigtir. Sekil 6.8’de her bir ajanin engelli ve engelsiz olarak ayni noktalardan
benzer glizergahlar izlemeye caligmasi sonucu engele c¢arptigi noktalara ornekler
verilmistir. Sekilde goriilecegi iizere engelli ¢evrede egitilmis ajan engelsiz ajan ile
benzer gilizergahi izlemek istemekte bunun sonucunda engele garpip boliimii erken
bitirmektedir. Sekil 6.9’da ayn1 noktadan baglayan ve her ajanin da engele carptigi

Oornek boliim verilmistir.
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Sekil 6.8 : Engele carpan gilizergahlarin x-z diizlemi grafik 6rnekleri.
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Sekil 6.9 : Tiim ajanlarin engele ¢arptig1 6rnek bir noktaya ait giizergahlarin x-z
diizlem grafikleri.

Sekil 6.9’a baktigimizda engele yakin baslayan boliimlerde engele hemen c¢arpma
sonucu boliim kisa siirmiis o ¢gevreden yeterince 6rnek alinamamis ve 6grenme efektif
olmamistir. Bu sebeple engelli gevrede egitimini tamamlamis ajanlar simiilasyon
yapilirken engele yakin cevrelerde basarisiz olmustur. Sekil 6.10’a bakildiginda ise
tim ajanlarin ¢evre ile yeterli bilgiyi toplayip hedefe iyi bir sekilde yaklastigi
goriilmiistiir. Sekil 6.10°de x-z grafigi verilen noktanin x-y diizlemindeki grafigi Sekil

6.11°de verilmistir. Sekil 6.12°de ise ayn1 noktanin y-z grafigi verilmistir.
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Sekil 6.10 : Ayni noktadan simiilasyon sonucu giizergahlarinin x-z grafigi.
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Sekil 6.12 : Ayni noktadan simiilasyon sonucu giizergahlarinin z-y grafigi.
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Sekil 6.11 : Ayni noktadan simiilasyon sonucu giizergahlarinin x-y grafigi.
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Glizergah grafikleri incelendiginde DDPG ve SAC ajanlarin izledikleri glizergahlarin

hem engelli ve engelsiz ¢evrede hem de birbirleriyle benzerlikleri dikkat ¢ekmistir.

Izlenen yol ve engele carpma iliskisi x-z grafiklerinde daha iyi takip edilmistir. X ve z

eksenlerindeki hedeflere ajan daha kolay bir sekilde ulagmis ve titresim epey azdir

fakat y koordinatinda hedefe ulasmakta giicliik ¢ektigi goriilmektedir. Bunun sebebi

ise y ekseninde stirekli kars1 koymasi gereken bir dis kuvvet yer ¢ekimi bulunmasidir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, otonom olarak robot kol yoriinge kontrolii ele almmmistir. Akilli
kontrolorler tasarlamak i¢in modelden bagimsiz, aktor-kritik tabanli ve politika-dis1
pekistirmeli 6grenme yontemleri kullanilmistir. Bu 6zelliklerde en gelismis {i¢
algoritma olan DDPG, TD3 ve SAC algoritmalart simiilasyon ortaminda
karsilastirlmistir. Engelsiz ve engelli olarak iki ¢evre modellenerek ¢arpma gibi bir
bozucu girisin egitim siirecine ve egitilmis ajanlarin  performansina etkisi

gbzlemlenmistir.

Kontrol i¢cin Matlab kiitiiphanesinde bulunan 3 serbestlik dereceli bir robot kol
secilmistir. Kontrol problemi her bdliim basinda rastgele bir noktadan baslayan robot
kolun hedef olarak belirlenen noktaya ulagmasi olarak belirlenmistir. Algoritmalar
Matlab “Pekistirmeli Ogrenme Araclar1 (Reinforcement Learning Toolbox)” modiilii

aracgligiryla modellenmis ve Simulink/Simscape ortaminda simule edilmistir.

Tiim aktor-kritik algoritmalar ¢evreden gelen 6diil geri bildirimi ve durum bilgilerini
kullanarak hedefe nasil yaklasacaklarini 6grenmislerdir. Engelsiz ¢evre, algoritmalari
egitim siiregleri ve egitilmis ajanlarin gosterdikleri performanslart kiyaslamak
bakimindan daha iyi sonuglar vermistir. Engelli ¢cevre ise ¢arpma bozucu girisi ile
egitim siirecine olumsuz etki yapmis, ajanlarin ¢cevre hakkinda yeterli ve saglikl bilgi
toplayamamalarina sebep olmustur. Bu yetersiz egitim siirecinde her ne kadar ajanlar
hedefe yaklasmay1 6grenmislerse de onlardan beklenen hedefe varip orada durmak
yerine hedef etrafinda salinim hareketi gostermislerdir. Bu gibi engelden kaginma

problemleri i¢in farkli gelistirmelere ihtiyac oldugu acgikca goriilmiistiir.

Egitim siire¢lerinde engelsiz cevrede SAC ve TD3 algoritmalar1 benzer performanslar
sergileyip daha az piirlizlii ve yiiksek gelirli bir siire¢ sergilemislerdir. DDPG ise
getirilerde daha cok salinim gostererek ortalamada diger algoritmalardan gozle
goriiniir bir sekilde az getiriye ulagsmistir. Egitim siireci en hizli biten algoritma ise
DDPG olmustur. SAC ve TD3 algoritmalar degisen YSA yapilar ile daha ¢ok

parametreyi hesaplamak durumunda kalmiglardir.

Egitilmis ajanlarin simiilasyonunda ise engelsiz c¢evrede algoritmalar arasinda
deterministik olan DDPG ve TD3 algoritmalar1 -DDPG’nin hedefe ¢ok yakin ve ufak
bir salinim yapmasini bagari1 kabul edersek-en az adimla en hizli sekilde hedefe ulasan

algoritmalar olmustur. SAC ise hedefe varmay1 6grenmis fakat stokastik yapisindan
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olsa gerek hedefe daha yavas giden algoritma olmustur. DDPG ajanin hedef etrafinda
yapmis oldugu titresim hareketi algoritmanin hiper parametreleri optimize edilerek
giderilebilir. Bu da iddia edildigi gibi DDPG’nin parametre bagimliligin

gostermektedir.

Engelli ¢evrede yapilan simiilasyonlarda SAC algoritma stokastik yapisindan otiirti
engele yakin noktalarda farkli davraniglar sergileyebilmektedir. Gergeklestirilen
eylemlerin sonuglarinin ¢arpma gibi, hasar verici veya geri doniisii olmayan
durumlarin  bulundugu kontrol problemlerinde kullanmanin risk olusturdugu
goriilmiistiir. Bunun gibi kontrol problemlerinde deterministik algoritmalar daha

giivenilir gdziikmektedir.

Modelden bagimsizlig1 ile 6n plana ¢ikan bu algoritmalar ile dinamik haritalama
yaparak robot kolun durumunu ve engelin yerini belirlemek i¢in gercek¢i sensor
girdileri kullanan daha gercek¢i simiilasyon ortamlarinda gelecekteki caligsmalar
yapilabilir. Bu sinyaller ile c¢evre hakkinda bilgi edinen algoritmalar i¢in bu
gelistirmelerin elzem oldugu goriilmektedir. Engellerden kaginma problemi i¢in statik
engeller gibi dinamik engeller de eklenebilir. Ve bu algoritmalar gercek diinya

uygulamalariyla kiyaslanabilir.
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EKLER

EK A : Egitim Siireci Grafikleri

EK B : Egitilmis Ajanlarla Gergeklestirilen 1000 Simiilasyondan Ornek 3 Béliimiin

Simiilasyon Sonucu Grafikleri
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Sekil A.1 : DDPG ajanin engelsiz ¢cevrede egitim grafigi.
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Sekil A.2 : TD3 aj anin engels1z gevrede egitim grafigi.
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Sekil A.3 : SAC ajanin engelsiz ¢evrede egitim grafigi.
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Sekil A.4 : DDPG ajanin engelli ¢cevrede egitim grafigi.
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Sekil A.5 : TD3 ajanin engelli ¢cevrede egitim grafigi.
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Sekil A.6 : SAC ajanin engelli ¢evrede egitim grafigi.
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Episode reward for robotArm3dof with riDDPGAgent
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Sekil A.7 : DDPG ajan egitim siirecinde son 50 boliim i¢in bolim QO grafigi.
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Sekil A.8 : TD3 ajan egitim siirecinde son 50 boliim i¢in boliim QO degeri grafigi.
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Sekil A.9 : SAC ajan egitim siirecinde son 50 boliim i¢in boliim QO degeri grafigi.
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EK B
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Sekil B.1 : 1 numaral1 boliimde izlenen giizergahin x-z diizlem grafigi.
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Sekil B.2 : 1 numarali boliimde izlenen giizergahin x-y diizlem grafigi.
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Sekil B.3 : 1 numarali boliimde izlenen gilizergahin z-y diizlem grafigi.
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Sekil B.4 : 2 numarali boliimde izlenen giizergahin x-z diizlem grafigi.
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Sekil B.5 : 2 numaral1 boliimde izlenen giizergahin x-y diizlem grafigi.
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O hedef
22 Engelsiz| 22 22
Engslii
20 20 20
18 18 \ 18
16 16 /\/ "‘, 16
'E 14 14 14
o [¢ G
> 12 12 g 12 ;%
10 10 10
8 8 8
6 6 6
4 4 4
2 2 2
-30 -20 -10 o 10 20 30 -30 -20 -10 0 10 20 30 -30 -20 -10 0 10 20 30
Z[cm]

Sekil B.6 : 2 numarali boliimde izlenen giizergahin z-y diizlem grafigi.
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Z [cm]

Y [cm]

Y [cm]

DDPG TD3 SAC

30 O hedef 30 30
Engslsiz
20 Enael . 20 . 20 .
10 10 10
o 0o
10 10
20 — 20
30 ! 30 ! 30
-30 -20 -10 0 10 20 30 -30 -20 -10 0 10 20 30 -30 20 30
X [em]
Sekil B.7 : 3 numarali boliimde izlenen giizergahin x-z diizlem grafigi.
DDPG TD3 SAC
24 24 24
» | 22 »
20 EHQEIH 20 20
18 18 18
16 16 16
14 14
12 12
10 10
8 8
6 6
4 4
2 -30 -20 -10 0 10 20 30 2 -30 -20 -10 0 10 20 30 2 -30 -20 -10 0 10 20 30
X[em]
Sekil B.8 : 3 numarali béliimde izlenen giizergahin x-y diizlem grafigi.
DDPG TD3 SAC
24 T 24 24
22 Engelsiz| 22 22
20 Engelt 20 20
18 18 18
16 16 16
14 14 14
12 12 12
10 10 10
8 8 8
6 6 6
4 4 4
2 -30 -20 -10 0 10 20 30 2 -30 -20 -10 0 10 20 30 2 -30 -20 -10 0 10 20 30

Z [em]

Sekil B.9 : 3 numarali boliimde izlenen giizergahin z-y diizlem grafigi.
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Sekil B.10 : 1 numaral1 boliimde {iretilen tork sinyalleri.
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Sekil B.11 : 2 numarali boliimde {iretilen tork sinyalleri.
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VT fill

i i

100 150
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Sekil B.12 : 3 numarali boliimde {iretilen tork sinyalleri.
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