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OZET

DERIN PEKiSTIRMELi OGRENME iLE ROBOT KOL TORK
KONTROLU
YUKSEK LISANS TEZI
MUHAMMED RASIT EVDUZEN
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF.DR.SERDAR iPLIKCI)

DENIZLi, TEMMUZ - 2021

Robot teknolojisini gelistirmek igin literatirde ve endiistriyel uygulamalarda
model tabanli yaklagim kullanilmaktadir. Model tabanli yaklasima alternatif
olarak makine 6grenmesinin gelismesi ve akilli algoritmalar olusturulmasiyla her
alanda makine Ogrenmesi kullanilmaya baglanmistir. Robotik sistemlerin
gelistirilmesi siirecinde sistemin matematiksel modelinin olusturulmas: ve kontrol
algoritmalarmin  gelistirilmesi ~ gerekmektedir. ~ Gelistirilen =~ matematiksel
modellerin fiziksel sistemleri ifade etmesi gerekmektedir fakat model tizerindeki
belirsizlik, analitik ¢oziimiin olmamasi gibi durumlarda model tabanli kontrol
algoritmalar1 beklenen performans: iiretmemektedir. Pekistirmeli &grenme
yaklagimi kullanilarak robot kolun kontrol problemi ¢oziilebilmektedir. Bu tez
caligmasinda 3 eksenli seri manipulator (RRR) tipi bir robot kolun tork kontrol
problemi incelenecektir. Incelenen robotun kontrol problemi klasik kontrol teorisi
ve model tabanli yaklasim ile ¢oziiliip, makine 6grenmesinin bir alt kolu olan
pekistirmeli O6grenme algoritmasiyla c¢oziilecektir. Pekistirmeli 6grenme
algoritmalarindan Q-6grenme ve Sarsa 6grenme metodlar incelenip ayrik durum
ve aksiyon i¢in kontrol problemleri ¢oziilecektir. Robot kontrol problemi siirekli
zamanl oldugu i¢in pekistirmeli 6grenmenin geleneksel algoritmalart ¢oziim
uretememektedir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin siirekli durum ve aksiyon
icin gelistirilmis algoritmalar1 bu tez kapsaminda incelenecektir. Derin Q-
Ogrenme algoritmasi ile siirekli durum i¢in kontrol problemi ¢oziilecektir. Siirekli
durum ve aksiyon i¢in gelistirilen derin deterministik politika gradyam: (DDPG)
algoritmas ile siirekli zamanli robot tork kontrol problemi ¢oziilecektir. Sonug
olarak MATLAB ve PYTHON ortaminda gelistirilen algoritma ile robotun
kontrol problemi ¢oziiliip, robotik sistemlerde olusan model tabanli yaklagimlarin
problemleri pekistirmeli 6grenme metodu kullanilarak ¢dziilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Pekistirmeli Ogrenme, Markov Karar Siireci, Robot
Kinematigi, Robot Dinamigi, Optimal Kontrol Teorisi, Derin Yapay Sinir
Aglari,Derin Deterministik Politika Gradyani



ABSTRACT

ROBOTIC ARM TORQUE CONTROL VIA DEEP REINFORCEMENT
LEARNING
MSC THESIS
MUHAMMED RASIT EVDUZEN
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF.DR.SERDAR IPLIKCI)

DENIZLIi, JULY 2021

The model based approach is used to develop robot technology in literature and
industrial applications. Machine learning has started to be used in forming smart
algorithms and the development of machine learning, as an alternative to the
model based approach. During the development of robotic systems, the forming of
mathematical models and the development of control algorithms are needed.
Developed mathematical models need to reflect physical systems but uncertainty
on the model, and situations where analytic situations are not found, causes
unexpected performances in model based control algorithms. Problems with
robotic arm control can be solved by using the reinforcement learning approach.
In this thesis we'll be analyzing the problem of torque control, in an three axis
serial manipulator (RRR) type robot arm. The control problem of the robot arm
under analysis, is solved using classical control theory and the model based
approach, thus this problem can be solved by using the reinforcement learning
technique, which is based on machine learning. The problem of discrete state and
action control is solved by using, Q learning and Sarsa learning methods, which
are a part of reinforcement learning algorithms. As the robot control problem is
continuous time the traditional algorithm of reinforcement learning is unable to
form solutions. In this thesis we will be analysing reinforcement learning
algorithms, which are developed for continuous time state and action. The control
problem for, continuous time state, will be solved by using the deep Q learning
algorithm. The continuous time robot torque control problem, will be solved, by
using the deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm, which is
developed for continuous state and action. As a result the robots' control problem
can be solved by using algorithms which are developed in the MATLAB and
PYTHON environment. Model based approach problems which are found in
robotic systems can be solved by using the reinforcement learning method.

KEYWORDS: Reinforcement Learning, Markov Decision Process, Robot
Kinematics, Robot Dynamics, Optimal Control Theory, Deep Neural Network,
Deep Deterministic Policy Gradient



ICINDEKILER

OZET ...ttt [
ABSTRACT . s I
ICINDEKILER .........ocooviiioieeeeeeeeeeeee et n st iii
SEKIL LISTEST ...t v
TABLO LISTESI .....oooooiiiiiiiiiieceres s viii
SEMBOL LISTESI ..........cooooiiiiiiiiiiiiiiicssesssssans ix
KISALTMALAR LISTESI .....c.o.oooiiiiiiiiisscececese e Xi
ONSOZ.......ooiieieiee ettt xiii
Lo GIRIS ..ottt 1
2. ROBOT KOL KONTROLU iCiN MODEL TABANLI YAKLASIM ...2
2.1  Endiistriyel Robot TeKnolojisi......ccccovrvverieiiiiiiiieiiiiiieneceseesiee 2
2.2 RODOt KiNEMATIZE ...vvveveiiivieiiie et 3
2.2.1 Robot ileri Kinematigi D-H MetodU ..........c.ccevrirererecrerriirerennan. 5
2.2.2  Robot Ters Kinematigi Geometrik Metod...........ccoevvviiiinninnnnn 8
2.2.3  Robot Ters Kinematigi Niimerik Metod...........c.ccovnvvniniinnnnn. 14

2.3 Robot Yoriinge Planlamasi..........cccovviiiieiiiiiiiiiieeeeee e 16
2.3.1  Eklem Uzayinda Kiibik Polinom Metodu...........cccccvviveiinininnnnn. 17
2.3.2  Eklem Uzayinda Yamuk Polinom Metodu..........cccvvveiiniinnnnnn. 20

2.4 RODOt DINAMIZE ...eovviieiiieiiiieeieeee s 23
2.4.1  Euler Lagrange Metodu ..........cocovveiiiieie i 25
2.4.1.1 Bir DOF Robot Kol Dinamik Modeli ...........ccccooveviincinnennen. 26

2.4.2  Dinamik Denklemlerin Durum Uzay Modeli ............ccccvevvenenen. 29
2.4.2.1 Iki ve U¢ DOF Robot Kol Matematiksel Modeli.................... 33

2.5  Dinamik Denklemlerin Sayisal COzimleri..........coccovvviviiivniiniiinenn. 40
25.1  Runge Kutta Metodu ile Dinamik Denklemlerin Coziimii .......... 41

2.6 Robot Kol Kontrol Algoritmalart ...........cccoceviiviiiiiiiiiiiiiicien, 43
2.6.1 Robot Kol Hesaplanmig Tork Kontrolii..........cccocvevvirveiinicnnnnn. 44

2.7 Optimal KONrol .......ccoooiiieiiccece e 50
2.7.1  Optimal Kontrol Coziim Metodlart..........ccoccovvveniiiininenieiineee, 53
2.7.2  Ters Sarkacin LQR Metodu ile Optimal Kontrolii .............ccoe..e.. 58

3. YAPAY SINIR AGLARL.........cooooiiiiriirieiinnisnsssessssssesssssssssennns 61
3.1  Lineer Olmayan Kisitsiz Optimizasyon ..........ccccceeveviieiinieeieenennenn. 62
3.1.1  Optimallik I¢in Gerekli KoSUIATr ........c.ceveveveverereeeeeeeeeeeeeeeeeeeenes 64
3.1.2  Gradyan YOntemler........cccoovvviiiiiiiniiiic i 66
3.1.3  Gradyan Azalan AlgOTitmMast .........ccecerieiieiiinienieie e 67

3.2  Tek Katmanli Yapay Sinir AZlart ......c.cccoovvviiiiiiiiiiiciine e 68
3.2.1  Tek Katmanl Yapay Sinir Ag1 Ileri Modeli........c.ccoovevrirererennnen. 69
3.2.2  Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1 Eitim ........ccocvvviiiiiiiiiiinn 70

3.3 Cok Katmanlt Yapay Sinit AG1 .....cccccereeieriierieienieseenie e 71
3.3.1 Cok Katmanli Yapay Sinir Agmin Ileri Modeli ..............ccc.co...... 72
3.3.2  Yapay Sinir Aginin ADAM Algoritmast ile Egitimi.................. 73



4. ROBOT KOL KONTROLU iCiN PEKiSTIRMELIi OGRENME

YAKLASIMI ..o 74
4.1  Pekistirmeli Ogrenme Temelleri .........ccccovcuevireriicueiiiereseereisseaesne, 75
4.1.1  Pekistirmeli Ogrenmede Kullanilan Kavramlar ............cccoceveeee. 76
4.1.2  Pekistirmeli Ogrenme Modelleri ...........cceveverirecreriirerircreiienenans 76
4.1.3  Pekistirmeli Ogrenme Kesif ve SOMUIT .....cvcveveveeereveeeieieeeiereenens 79
4.1.4  Pekistirmeli Ogrenme ve Kontrol T€OriSi.......c.coceverirerivcrerrinnnns 80

4.2  Rastgele Siirecler ve Markov STUIECT .....coovvvviiieniiiiiiiiiiiee e 82
4.2.1  Markov Odiil SHIECI.......ceveverrerereieiereeeeeeees e 85
4.2.2  Markov Karar SUIECT .......cccvveivveiiiiiieiiieee e 87

4.3  Markov Karar SUreci COZUML........ccouvrvieiiiiiienie i 92
4.4 Dinamik Programlama ..........cccccoveiieiiiic i 93
4.5  Bellman DenkIlemi...........ccooiiriiiiiiiece e 95
4.6  Pekistirmeli Ogrenme Politika Tabanlt COzZUM..........ccccevevererverennnnen. 96
4.7  Pekistirmeli Ogrenme Deger Tabanlt COZUM ...........ccccoevevcverennens 100
471  Q Ogrenme AlOritMaSL.......ccevvevevrirerrirererirereseeessssesessssesssesns 102
4.7.1.1 Q Ogrenme Algoritmasiyla Robot Yériinge Planlamasi....... 104

4.7.2  Sarsa AlGOTItMASI........coeiiiiiiiiiiiiie e 106

4.8  Derin Pekistirmeli Q Ogrenme Algoritmast............ccoeeveevevcuerrrennnns 107
4.9  Derin Deterministik Politika Gradyani Algoritmast ............cccceeeunee 110
4.10 DDPG ile 3DOF Robot Kol Tork Kontrolii............ccceeveeveveuerrrennss 114
5. SONUC VE ONERILER ..........c.cocoooiiiiieiieeeeeeeree e, 133
6. KAYNAKLAR ...t 134



SEKIL LiSTESI

Sayfa
Sekil 2.1: Genel Robot Tipleri .........oooiniiiii e 3
Sekil 2.2: Seri Robot Kolun ileri ve Ters Kinematik Diyagrami ................... 4
Sekil 2.3: 2 Eksenli Robot Kol Geometrik Sekli ............cccooiviiiiiiiiinan.. 5
Sekil 2.4: Endiistriyel 6 Eksenli Seri Robot Manipiilatorii ......................... 6

Sekil 2.5: 6 Eksenli Seri Robot Manipiilatoriiniin A¢ik Kinematik Zinciri ....... 6

Sekil 2.6: 6 Serbestlik Dereceli Robot Kolun Kinematik Ayrigtirmast ............ 9
Sekil 2.7: 3DOF Kinematik Ayristirma Yapilmis Robot Manipiilator ........... 11
Sekil 2.8: 3 Eksenli Robot Kol Olast Coziimler ...................ooceivviinnnan.. 12

Sekil 2.9: 6 Eksenli Robot Kol Matlab Simulasyonu ...................c.oooul. 14

Sekil 2.10: 6 Eksenli Robot Kol Calisma Uzayindaki X-Y-Z Konumlari ....... 14
Sekil 2.11: 2DOF Robot Gradyan Azalan Ile Ters Kinematik Coziimii ......... 16
Sekil 2.12: 2 DOF Robot Optimizasyonla Ters Kinematik Cozimii ............. 17
Sekil 2.13: Eklem Uzayinda Kiibik Polinom Yoriinge Planlayicisi ............... 20
Sekil 2.14: Eklem Uzayinda Yamuk Yoriinge Planlayicist ................co.eeee. 25
Sekil 2.15: Robot Kolun Ileri ve Ters Dinamigi ............cc.oeuvuiuneennnnnnn... 26
Sekil 2.16: Bir Serbestlik Dereceli Robot Kol ...............c.ccooiiiiiiiiiii, 28
Sekil 2.17: 2 DOF Robot Kol Dinamik Modeli ..................ccooiiiiiiiini, 35
Sekil 2.18: 3 DOF Robot Kol Dinamik Modeli ..................ccooiiiiiiiin, 39
Sekil 2.19: Hesaplanmis Tork Kontrol PD Metodu Semast ....................... 47

Sekil 2.20: 1. Ekleminin Yoriingesi, Gergeklesen Agisal Konum ve Hata

Sekil 2.21: 2. Ekleminin Y6riingesi, Gergeklesen Agisal Konum ve Hata ...... 50

Sekil 2.22: 1. Ekleminin Yo6riingesi, Ger¢eklesen Acisal Hiz ve Hata ........... 51
Sekil 2.23: 2. Ekleminin Yo6riingesi, Gergeklesen Acisal Hiz ve Hata ........... 51
Sekil 2.24: 1. Ve 2. Ekleminin Tork Degeri ............ccooovviiiiiiiiiiiniiian.. 52
Sekil 2.25: Durum Uzayinda Geri Beslemeli Kontrol Semast ..................... 55

\



Sekil 2.26: Durum Geri Beslemeli Kontrol ve Optimal Kontrol ................... 61

Sekil 2.27: Ters Sarkag SiStemi .........ooouiiiiiiiii i i 61
Sekil 2.28: Ters Sarkag¢ Sisteminin Optimal Kontroldi .............................. 64
Sekil 3.1: Klasik Yapay Sinit AGl ....ovvvniiiiiiiiei e 65
Sekil 3.2: Konveks Olmayan Amag¢ Fonksiyonu ve Kritik Noktalar ............. 67
Sekil 3.3: Gradyan Azalan Algoritmasiyla Optimizasyon ......................... 72
Sekil 3.4: Cok Girisli-Cikish Tek Katmanli Yapay Sinir A8t ..................... 73
Sekil 3.5: Tek Katmanli Cok Giris Cok Cikis Yapay Sinir A8t ................... 73
Sekil 3.6: Cok Katmanli Yapay Sinit AZl .....ocovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieaenns 76
Sekil 3.7: Cok Katmanli Yapay Sinir Agir Tleri Modeli ........................... 77
Sekil 4.1: Pekistirmeli Ogrenme Ajan ve Ortam Tliskisi ........................... 80
Sekil 4.2: Pekistirmeli Ogrenme Metodlart ...................cocveiuiiieieeiinnn, 84
Sekil 4.3: Genel Kontrol Yapist ......oouvieiiiiiiiiiiiii e, 85
Sekil 4.4: ki Durumlu Markov Zinciri Durum Gegis Diyagrami ................ 89
Sekil 4.5: Optimal Yol Problemi ..........coooviiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 99
Sekil 4.6: Optimal Yol Problemi Celiskisi ..............cooviiiiiiiiiiiiiiin, 100
Sekil 4.7: Robot Yoriinge Planlama Problemi .....................ooo 111
Sekil 4.8: Robot Yériinge Planlama Problemi Q Ogrenme ile Coziimii ......... 112
Sekil 4.9: Derin Q Ogrenme AlgOritmast ...............cceuvieiiniiniiiiniinaeninn, 115
Sekil 4.10: 3 Dof Robot Kol Basglangi¢ Pozisyonu ................cccoeiiiininnn 121
Sekil 4.11: Robotun Egitim Asamas1 — 1 Ug Islevei ..............cooooeeiiiin.l. 124
Sekil 4.12: Robotun Egitim Asamasi — 1 Eklem A¢1 Degeri ...................... 125
Sekil 4.13: Robotun Egitim Asamas1 — 1 Eklem Agisal Hiz Degeri ............. 125
Sekil 4.14: Robotun Egitim Asamasi — 2 Eklem Tork Degerleri ................. 126
Sekil 4.15: Robotun Egitim Asamas1 —2 Ug Islevei ..........ocoooviiiiiiin... 126
Sekil 4.16: Robotun Egitim Asamasi — 2 Eklem Ac¢1 Degerleri ................... 127
Sekil 4.17: Robotun Egitim Asamasi — 2 Eklem Acisal Hiz Degeri ............. 127

Vi



Sekil 4.18:
Sekil 4.19:
Sekil 4.20:
Sekil 4.21:
Sekil 4.22:
Sekil 4.23:
Sekil 4.24:
Sekil 4.25:
Sekil 4.26:
Sekil 4.27:
Sekil 4.28:
Sekil 4.29:
Sekil 4.30:
Sekil 4.31:
Sekil 4.32:
Sekil 4.33:
Sekil 4.34:
Sekil 4.35:
Sekil 4.36:
Sekil 4.37:

Sekil 4.38:

Robotun Egitim Asamasi — 2 Eklem Tork Degerleri ................. 128
Robotun Egitim Asamast —3 Ug Islevei .........oooooeeiniiiinl. 128
Robotun Egitim Asamasi — 3 Eklem Ac¢1 Degerleri ................... 129
Robotun Egitim Asamasi — 3 Eklem Acisal Hiz Degeri ............. 129
Robotun Egitim Asamasi — 3 Eklem Tork Degerleri ................. 130
3DOF Robot Kontrol Coziim — 1 Ug Islevei ......ovvvvveiniininnnnn, 131
3DOF Robot Kontrol Coéziim — 1 Eklem Ag1 Degerleri .............. 131
3DOF Robot Kontrol Coziim — 1 Eklem Acisal Hiz Degerleri ..... 132
3DOF Robot Kontrol C6ziim — 1 EKlem Tork Degerleri ............ 132
3DOF Robot Kontrol Coziim —2 Ug Islevei ....o.evnevnivninnennn., 133
3DOF Robot Kontrol Coziim — 2 Eklem Ag¢1 Degerleri .............. 133
3DOF Robot Kontrol Coziim — 2 Eklem Acisal Hiz Degerleri ..... 134
3DOF Robot Kontrol Coziim — 2 Eklem Tork Degerleri ............ 134
3DOF Robot Kontrol Coziim — 3 Ug Islevei ....oouvvnevnivinnennn.n, 135
3DOF Robot Kontrol Coziim — 3 Eklem Ac1 Degerleri .............. 135
3DOF Robot Kontrol Coziim — 3 Eklem Agisal Hiz Degerleri ..... 136
3DOF Robot Kontrol C6ziim — 3 Eklem Tork Degerleri ............ 136
3DOF Robot Kontrol Coziim — 4 Ug Islevei .........ooovevieninnn.n, 137
3DOF Robot Kontrol Coziim — 4 Eklem Ac1 Degerleri .............. 137
3DOF Robot Kontrol C6ziim — 4 Eklem Agisal Hiz Degerleri ..... 138
3DOF Robot Kontrol C6ziim — 4 Eklem Tork Degerleri ............ 138

Vil



Tablo 2.1:
Tablo 2.2:
Tablo 2.3:
Tablo 2.4:
Tablo 2.5:
Tablo 2.6:
Tablo 3.1:
Tablo 3.2:
Tablo 3.3:
Tablo 3.4:
Tablo 3.5:
Tablo 4.1:
Tablo 4.2:
Tablo 4.3:
Tablo 4.4:
Tablo 4.5:
Tablo 4.6:
Tablo 4.7:

Tablo 4.8:

TABLO LiSTESI

Sayfa

6 Eksenli Robot Kolun DH Parametreleri............................... 7

6 Eksenli Robot Kol Ters Kinematik Coziim ALgoritmast .......... 13
2DOF Robot Gradyan Azalan Ile Ters Kinematik Coziimii .......... 15
2 DOF Robot Kol Hesaplanmig Tork Kontrol Metodu ............... 49
Ters Sarka¢ Sisteminin Parametreleri ....................oooeiien.n. 62
Ters Sarka¢ Sisteminin LQR Kontrol Algoritmast .................... 63
Hessian Matrisi ve Kritik Nokta liskisi ............ccooveeviniininiini, 70
Gradyan Azalan AIZOritmast ..........c.oovviiiiiiiiiiiiiiiiiaiannens 71
Danismanli Ogrenme Giris Cikis Veri Seti ..............ccccoeevninn. 74

Yapay Sinir Aglarmin Gradyan Azalan Algoritmasiyla Egitimi .... 75

ADAM AlOTItMAST ...ttt 78

Basit Politika Arama Algoritmast ............cooeviiiiiiiiiniinnien.. 104
Politika Gradyan1 ile Takviye Algoritmasi ............................. 105
Zamansal Fark Algoritmast ...........ccoooiiiiiiiiiiiiiiii i 108
Q Ogrenme AlIGOTItMAST .........cuviiiineiieie e, 110
Sarsa AIOTItMAST .....oouuii i, 113
Derin Pekistirmeli Ogrenme Algoritmasi ............................... 117
Derin Deterministik Politika Gradyani Algoritmast ................... 121
DDPG Algoritmastyla 3DOF Robot Kol Tork Kontrolii ............. 123

viii



0;:i=1,2,3,...,n
=11 i=1,2,3,...,n

OPn
ORn
0?

J(64,6;)
- 11

|- |

t

V,w

X

R", R"
d

dx
a

ax

. k=1,23,...,n

q;: i=1,2,3,....n

q;: i=123,...,n

]m']l
B,., B;

T,

K, Kg K;
©=494—19
€e=(qaqa—4q
J

*
uu

Vf(x), V2 f(x)

SEMBOL LIiSTESI

Robot Kolun Eklem Agilari

N Serbestlik Dereceli Sistem Igin Homojen 4x4
Transformasyon Matrisi

N Serbestlik Dereceli Sistem Igin 3x1 Boyutunda
Konum Vektorii

N Serbestlik Dereceli Sistem Igin 3x3 Boyutunda
Oryantasyon Matrisi

Robot Kolun Merkezi ile Bilegini Ifade Eden 3x1
Boyutunda Konum Vektorii

2 Eksenli Robot Kolun Jacobian Matrisi

Oklid Normu

Determinant

Zaman Degiskeni

Sirasiyla Cizgisel ve Acisal Hiz

X’in Zamana Gore 1. Tiirevi

N Boyutlu Reel Sayilar Uzay1

Ilgili Degiskenin X e Gére 1. Tiirev Operatorii

Igili Degiskenin X e Gore 1. Kismi Tiirev Operatorii

K Eksenli Dereceli Robot Kolun Eklemlerinde
Olusan Tork Degeri

N Serbestlik Dereceli Robotun Genellestirilmis
Koordinatlara Gore Her Bir Eklemin Agisal Konum
Vektori

N Serbestlik Dereceli Robotun Genellestirilmis
Koordinatlara Gore Her Bir Eklemin Agisal Hiz
Vektori

Sirastyla Motor ve Robot Kolun Atalet Momentleri

Sirasiyla Motor ve Robot Kolun Viskoz Siirtlinme
Katsayisi
Ornekleme Periyodu

Robot Kol Kontrol Algoritmasi Parametreleri

Robot Kolun Hedeflenen Konum ve Hiz Degerleri ile
Gergeklesen Konum ve Hiz Degerleri Arasindaki
Hata Vektori

Optimal Kontrol Kurami i¢in Olusturulan Maaliyet
Fonksiyonu

Sirastyla Kontrol ve Optimal Kontrol Isareti

Sirastyla f (x) Fonksiyonunun Gradyan ve Hessian
Matrisini Olusturmaktadir



{X;Y;}:i1,2,3,....,N : N Adet Giris Cikis Verisini ifade Etmektedir.

H(x) : Yapay Sinir A§ I¢in Kullanilan Aktivasyon
Fonksiyonu

R; . Yapay Ajanin Cevreden Almis Oldugu Odiil Degeri

A; : Yapay Ajanin Cevreye Uygulamis Oldugu Aksiyon
Degeri '

St © Yapay Ajanin Cevre I¢inde Bulundugu Durum

P.o = P[St4q = :  Markov Siireci Gegis Olasiliklart Matrisi

s'|S; = 5]

y . Azaltma Faktori

E[.] :  Beklenen Deger Operatorii

G, . Gelecekteki Azaltilmis Toplam Odiil Degeri

V(s) :  Durum Deger Fonksiyonu

s : Yapay Ajanin Uygulayacagi Politika

Q(s,a) :  Aksiyon Deger Fonksiyonu

V.(s) :  Optimal Durum Deger Fonksiyonu

Q.(s,a) :  Optimal Aksiyon Deger Fonksiyonu

N : Sifir Ortalamali Birim Varyansh Gauss Dagilimi



MPC
NMPC
PID
MP
MRP
MDP
LTI
DNN
RK
MIMO
SISO
DP
RMSE
SSE
DDPG
D-H
SS
NSS
ADAM
RL
DON
LTV
LOR
CTC
DOF
HJB
D
MC

KISALTMALAR LISTESI

Model-Predictive Control
Nonlinear Model-Predictive Control
Proportional-Integral-Derivative
Markov Processes

Markov Reward Processes
Markov Desicion Processes
Linear Time-Invariant

Deep Neural Network

Runge Kutta

Multiple Input Multiple Output
Single Input Single Output
Dynamic Programming

Root Mean Square Error

Sum Square Error

Deep Deterministic Policy Gradient
Denavit-Hartenberg

State Space

Nonlinear State Space

Adaptive Moment Estimation
Reinforcement Learning

Deep Q Network

Linear Time-Variant
Linear-Quadratic Regulator
Computed Torque Control
Degrees Of Freedom

Hamilton Jacobi Bellman
Temporal Differencing

Monte Carlo

Xi



11D
PDF
CDF
PMF
JPDF
JPMF
POMDP
YSA
ANN
HOT

Independent and Identically Distributed Random Variables
Probability Density Dunction

Cumulative Distribution Function

Probability Mass Function

Joint Probability Density Dunction

Joint Probability Mass Function

Partially Observable Markov Decision Process

Yapay Sinir Aglari

Artificial Neural Network

High Order Term

Xii



ONSOZ

Lisans ve yiiksek lisans egitim hayatim boyunca bilgi ve tecriibeleri ile beni
aydinlatan, yol gosteren, tez danismanim ¢ok degerli hocam sayin Prof.Dr.Serdar

IPLIKCI’ye sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Egitim hayatim boyunca desteklerini esirgemeyen ¢ok kiymetli babaannem Zuhal
BAKIRTAS’a ve annem Miinire EVDUZEN’e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
Yiiksek lisans egitimim sirasinda bilgileri ile beni aydinlatan kiymetli hocam
Dr.Ogr.Uyesi.H.Hilal EZERCAN KAYIR’a tesekkiirlerimi sunarim. Yiiksek
lisans tez yazim asamasinda manevi desteklerinden dolayr kiymetli niganlim

Huriye SENOL’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Xiii



1. GIRIS

Makine Ogrenmesinin hizla gelismesi gliniimiizde bir¢ok problemin ¢6ziimiini
saglamaktadir. Makine Ogrenmesinin bir alt kolu olan pekistirmeli Ogrenme
algoritmalar1 robotik, otonom araclar, finans, biyoloji vb birgok alanda
uygulanmaktadir. Pekistirmeli 6grenme yaklagimi son dénemde robot teknolojisiyle
birleserek, robotlarin karmasik fiziksel yapilarina ragmen kontrol edilmesini ve
gelismesini saglamaktadir. Bu tez calismasinda pekistirmeli 6grenme ve kontrol
teorisi ile seri tip robot kolun tork kontrolii yapilmaktadir. Boliim ikide robot kolun
kontrol problemini ¢ézmek i¢in model tabanli yaklasim oOnerilmistir. Bu baslik
altinda endiistriyel tip alt1 eksenli robot kol i¢in ileri ve ters kinematik denklemlerin
analitik ve sayisal ¢oziimleri, robotun dinamik modelinin olusturulmast ve kontrol
algoritmasiyla birlestirilmesi, son olarak optimal kontrol teorisi incelenmistir.
Uciincii  boliimde sayisal optimizasyon teorisi incelenip, makine ogrenmesi
algoritmasi olan yapay sinir aglar1 ve derin yapay sinir aglarinin egitim algoritmasi
incelenmistir. Olusturulan derin yapay sinir aglari, derin pekistirmeli 6grenme igin
bir alt yap1 olusturmaktadir. Ugiincii béliimde pekistirmeli 6grenmenin temelleri
incelenmigstir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalariyla robot yoriinge planlamasi ve
3DOF robot kolun tork kontrol problemi ¢oziilmiistiir. Sonug¢ ve Oneriler boliimiinde
pekistirmeli 6grenmenin robotik ve otonom sistem teknolojisi i¢in Onemi
vurgulanmistir.



2. ROBOT KOL KONTROLU ICIN MODEL TABANLI
YAKLASIM

2.1 Endiistriyel Robot Teknolojisi

Robot teknolojisi otomobil, kimya, elektronik ve diger bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Robot teknolojisinin gelisimi, agik kinematik zincir ile birbiri
ardina seri baglanan robotlarin  gelistirilmesiyle saglanmigtir.  Seri tip
manipiilatorlerin gelismesi robot teknolojisinde yeni tip robot mimarilerinin
gelismesine Onciiliikk etmektedir. Yeni tip robot mimarileri ¢ok parmakli tutucu,
insans1 robot, ayakli robot vb. sekil 2.1°de genel robot tipleri goriilmektedir. Robot
teknolojisi glinlimiizde bir¢ok disiplini icerisinde barindirmaktadir. Bu disiplinlerden
makine miihendisligi robotun kinematik ve dinamik modelinin olusturulmasinda, giic
aktarma organi tasariminda, robotun govdesinin iiretilmesinde ve robotun isletme
kosullarinda, tasarimimn uygunlugunun analizini olusturmada Onemli rol
oynamaktadir. Elektrik elektronik miihendisligi robotun aktiiatorlerinin tasarimi ve
kontroliinde, robotun gii¢ linitesinde ve motor siiriictilerinin tasariminda, kablolama
sisteminin alt yapisinin olusturulmasinda, robot {izerinde ¢alisacak gerekli
yazilimlarin hazirlanmasinda gorev almaktadir. Bilgisayar miihendisligi robotun
gerekli yazilimsal ve donanimsal alt yapilarinin hazirlanmasinda gorev almaktadir.
Matematik miihendisligi robotun karmasik geometrisi ve buna bagli olarak
olusturulacak algoritmalarin matematiksel alt yapilarini saglamak ve gelistirmek
tizere gorev almaktadir. Robot teknolojileri uygulama alanina gore diger farkh
miithendislik disiplinlerini i¢inde barindirarak giinlimiizde en popular arastirma
alanlarindan birisi haline gelmistir. Siirekli gelisen bu teknoloji makine 6grenmesi ve
yapay zeka caligmalariyla desteklenmektedir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin
robotik sistemlere entegre edilmesiyle birlikte robotlar daha akilli hale gelmis ve
kendi kendilerine ¢ikarim yaparak karar alip, robotikte yiirlime vb zor problemleri
¢ozebilir hale gelmistir. Makine 6grenmesinin geligsmesiyle birlikte glinlimiizde robot
calismalar1 hizlanmakta ve her yeni gelisme ile birlikte yeni arastirma alanlari
olusmaktadir (Saha ve dig. 2013).
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Sekil 2.1: Genel Robot Tipleri.

2.2  Robot Kinematigi

Kinematik bilimi fizigin bir alt dali olup bir¢cok miihendislik problemini modellemek
icin kullanilmaktadir. Kinematik bilimi fiziksel olarak cisimlerin devinimleri ile
ilgilenmektedir. Miihendislik problemlerini modellemek i¢in genelde cisimlerin kati
(riyit) yani sekil degistirmedigini, sivi yani pargaciklara uygulanan kayma gerilmeleri
sonucunda cismin sekil degistirdigi varsayimi kabul edilmektedir. Kati ve sivi
cisimlerin bagl olduklar: referans koordinat sistemine gére konum, hiz, ivme ve jerk
degerlini incelemek icin kinematik bilimi kullanilmaktadir. Kinematik bilimi fiziksel
cisimlerin bu 6zelliklerini incelerken harekete sebep olan i¢ veya dis kuvvetler ve
momentlerle ilgilenmemektedir. Harekete sebep olan kuvvet ve momentleri
inceleyen fizigin alt dali kinetik bilimi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Kinematik
bilimi miihendislik problemlerini ¢6zerken tasarlanan fiziksel sistemlerin analizinde
kullanilmaktadir. Miihendisligin bu tip problemler icin uygulandigi mekanizma
teknigi, birbiri ile seri veya paralel bagl kat1 mafsallarin konum, hiz, ivme ve jerk
degerlerini analiz etmek icin kullanilmaktadir. Endiistriyel robot teknolojisinde
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tasarlanan robotun tipine gore seri veya paralel manipulatér olarak karsimiza
¢cikmaktadir. Seri bir robot manipiilatorii u¢ uca eklenen uzuvlardan olustugu ve her
bir uzvun hareketinin bir digerini etkiledigi bdylece robotun tabanindan, ucuna kadar
hareketin aktarildigi robot konfigiirasyonudur. Kinematik bilimi robotik sistemlerde
ileri kinematik ve ters kinematik olarak iki konuda incelenmektedir. Bu tez
kapsaminda seri tip konfigiirasyona sahip robotlar {izerinde c¢alisiimistir. Bu
kapsamda birbiri ardina eklenen uzuvlarin ileri kinematik analizi, robotun
uzuvlarinin baglh oldugu eklem noktalarinin 6telemeli veya donmeli hareketine gore
robotun u¢ noktasinin, bulundugu calisma wuzay1 icerisindeki konum ve
oryantasyonuyla ilgilenmektedir. Boylece robotun eklem degiskenlerinin degisimine
bagli olarak robotun u¢ kisminin uzayda konum ve oryantasyonu degismektedir. Ters
kinematik robotun bulundugu calisma uzayi igerisinde hedeflenen konum ve
oryantasyonu gerceklestirmesi i¢in robotun eklem degiskenlerinin ne olmasi
gerektigini belirler. Bu durum sekil 2.2°de goriilmektedir.

ROBOT KINEMATIGI

¢

qz

Eklem Konumu Ug Islevei Konumu

Sekil 2.2: Seri Robot Kolun Ileri ve Ters Kinematik Diyagramu.

Robotlarin  kinematik analizinin yapilmast i¢in literatiirde farkli yoOntemler
bulunmaktadir. Takip eden alt boliimde robotun ileri kinematik analizi i¢in Denavit —
Hartenberg (DH) metodu kullanilacaktir. Bu metod ile robotun ileri kinematik
problemi sistematik bir sekilde ¢oziilmektedir. Robotlarin ileri kinematik ¢dziimleri
icin geometrik yaklagimlar da mevcuttur.



2.2.1 Robot ileri Kinematigi D-H Metodu

Bu baslikta iki eksenli bir robot kolun geometrik ve alti eksenli endiistriyel tip seri
robot manipiilatériinin -~ DH metodu ile ileri kinematik problemi c¢oziilecektir.
Coziimlenecek olan alt1 eksenli robot kol tez i¢in dnerilen modelden bagimsiz metod
olan pekistirmeli 6grenme yaklasimi icin bir alt yap1 saglayacaktir. iki eksenli robot
kolun ileri kinematik probleminin geometrik ifadesi sekil 2.3’de goriilmektedir.

Yo

g

—

Sekil 2.3: 2 Eksenli Robot Kol Geometrik Sekli.

Robotun bagli oldugu referans koordinat sistemi (X, Vo) ile ifade edilmistir. Sirasiyla
(x1,y1) robotun birinci uzvunun ucuna ve (x,,y,) robotun ikinci uzvunun ucuna
eklenmis koordinat sistemleridir. Amacimiz eklem degiskenleri olan (64,0, ) nin
acisal degisimi sonucunda robotun u¢ islevcisinin konumunu referans koordinat
sistemine gore hesaplamaktir. Robotun ileri kinematik denklemlerinin geometrik
olarak ¢6zliimii denklem (2.1) ile hesaplanmaktadir.

X, = alcos(0,) +a2cos(6; +6;)
Vo, = al Sin( 61) + a2 Sin(el + 62) (21)

Alt1 eksenli robot kolun ileri kinematik probleminin DH metodu ile ¢6ziimii denklem
2.3’deki gibidir. Robotlarin DH metodu ile ileri kinematik probleminin ¢oziilmesi
icin robotun ag¢ik kinematik zincirine koordinat sistemleri sistematik bir sekilde
yerlestirilmelidir. Yerlestirilen koordinat sistemlerine baglh olarak DH parametreleri
olusturulmali ve her bir link i¢cin DH parametresine bagli olarak homojen 4x4
transformasyon matrisi yazilmalidir. Yazilan transformasyon matrisleri birbiri ardina
sagdan ¢arpim yapilarak robotun ileri kinematik problemi ¢oziilmektedir.



DH metodu i¢in kapsamli ¢aligma Jun-Di Sun ve dig. (2017). Bu tez kapsaminda alt1
eksenli seri bir manipiilatoriin modellenmesi incelencektir. Sekil 2.4’de endiistriyel
tip alt1 eksenli bir robot ve sekil 2.5’de robotun agik kinematik zinciri goriilmektedir.

Sekil 2.4: Endiistriyel 6 Eksenli Seri Robot Manipiilatorii.

Sekil 2.5: 6 Eksenli Seri Robot Manipiilatoriiniin A¢ik Kinematik Zinciri.



Robotun agik kinematik zinciri {lizerine yerlestirilen koordinat sistemleri ve robotun
fiziksel parametreleri DH tablosuna eklenip sonrasinda genel doniisiim matrisi ile her
bir uzuv icin 4x4 homojen transformasyon matrisleri olusturulmalidir. Asagidaki
tablo 2.1°de robotun DH tablosu goriilmektedir.

Tablo 2.1: 6 Eksenli Robot Kolun DH Parametreleri.

i a a d 0

0 350 0 - -

1 0 n -815 0+0,
2

2 850 0 0 “Tio,

2

3 145 T 0 0+ 05
2

4 0 T -820 T+0,

2

5 0 T 0 T+ 05
2

6 - - 170 0 + 0,

Belirlenen DH tablosundaki parametrelere gore robotun 4x4 transformasyon
matrislerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu matris en genel halde denklem 2.2’deki
gibidir.

cos 6; —sin §; 0 aj_1
i1 _ [ COS 0y sin®; cosa;_qcos®; —sinoj_; —d;sino;_q 2.2)
! sina;_; sin®; sino;_;cosH; cosaj_q d; cos 0;_1 '
0 0 0 1

4x4 homojen doniisiim matrislerinin her bir uzuv igin DH tablosundan degerlerinin
matrise yerlestirilmesi ve ardindan alt1 eksenli robotun ileri kinematik ¢dzlimii igin
bu matrisleri ¢arpilmasi gerekmektedir. Bu islem denklem (2.3) ile hesaplanir.

OT =9 TIT2TTATST (2.3)



r r r r
()T — 21 22 23 24 (24)

Olusturulan 2T matrisi robotun ug islevcisinin, robotun tabanma yerlestirilen
referans koordinat sistemine gore konum ve oryantasyonunu belirlemektedir. Dikkat
edilmelidir ki bu bilgi robotun eklem degiskenleri olan 0; (i = 1,2,3,4,5,6) degismesi
ile degismektedir. 2T matrisinin Ty (i=1,2,3: j=4) eleman1 olan ®pg vektorii robotun
uc islevcisinin referans koordinat sistemine gore konum vektoriinii ifade etmektedir.
gT matrisinin Tj; (i=1,2,3: j=1,2,3) matrisi OR, ise robotun ug islevcisinde bulunan
koordinat sisteminin referans koordinat sistemine gore euler acilarini yani
oryantasyon bilgisini vermektedir. (Craig, John J. 2005)

T14
Ope = [7‘24] (2.5)
T34

Konum Vektori

"1 T2 T3
°R6 =|T21 T22 T23 (2.6)
33 T32 T33

Oryantasyon Matrisi

2.2.2 Robot Ters Kinematigi Geometrik Metod

Robotlarin ters kinematik problemi, robotun ug islevcisi i¢in hedeflenen T
0; (i =1,2,34,5,6) ger¢eklesmesi i¢in robotun eklemlerindeki agilsal yer degistirme
ne olmalidir sorusunun cevabini vermektedir. Literatiirde robotlarin ters kinematik
problemlerini ¢6zmek icin birgok metod 6nerilmistir. Bu tez kapsaminda alt1 eksenli
bir robot kolun ters kinematik problemi, Kinematik ayristirma ile geometrik ¢6ziim
metodu ve iki eksenli bir robotun niimerik ¢6ziim metodu incelenecektir. Robotlarin
ters kinematik ¢oziimlerinin kapali formda analitik olarak ¢oziilmesi her robot
konfigiirasyon i¢in miimkiin olmamakla birlikte bazi durumlarda sonsuz ¢oziim
olmasi s6z konusudur. Robotun kinematik denklemlerinin analitik olarak
¢oziilebildigi ve endiistriye uygun olarak iiretilebildigi robot konfigiirasyonlar1 i¢in



kinematik ayrigtirma s6z konusudur. Endiistriyel alt1 eksenli robot kol i¢in kinematik
ayristirma sonucunda elde edilen denklemler ters kinematik problemini, ters konum
kinematigi ve ters oryantasyon kinematigi olarak iki ayr1 problem olarak
incelemektedir. Kinematik ayristirmanin  miimkiin oldugu robot tasarim
konfigiirasyonu giiniimiizde endiistriyel robotlarda sik¢a kullanilmaktadir. Kinematik
ayristirma sonucunda robotun ug islevcisinin koordinat sisteminden robotun bilek
koordinat sistemine geriye dogru bir ge¢is saglanir. Boylece robotun bilek koordinat
sistemi referans alinarak robotun ilk ii¢ eklemi ¢oziimliir. Bu ¢6ziimlemenin ardindan
robotun son ii¢ eklemi i¢in ¢oziimler yazilmaktadir. Dikkat edilmelidir ki bu
yaklagim kiiresel bilek tipinde seri robot manipiilatorleri i¢in uygulanmaktadir. Sekil
2.6’da goriildiigli gibi robotun bilek merkezi kinematik olarak ayrigtirllmaktadir.

\ __- d
k\\—\\
Sekil 2.6: 6 Serbestlik Dereceli Robot Kolun Kinematik Ayristirmasi.
Burada O, vektorii robotun ug islevcisinin konum vektoriinden ayristirilarak

iretilmistir. Bu ayristirma matematiksel olarak denklem (2.7) ve (2.8)’de goriildigi
gibidir.

0
0% =0, —d.R|0 (2.7
1
Xc Oy — dgns
Ye[ =10y — dems (2.8)
ZC Oz - d67‘33




Robotun ug islevcisinin oryantasyon matrisinin ayristirilmas: matematiksel olarak
denklem (2.9) da goriildiigii gibidir.

RY = RIRZ (2.9)

R = (R3)7'Rg = (R3)"Ryg (2.10)

Alt1 eksenli seri robotun ayristirma sonucunda R3 matrisi yardimiyla euler agilari
bulunmaktadir. (2.10) denklemine dikkat edilecek olursak kinematik konum
ayrigtirmasit sonucunda [0;,0,,05] eklem degiskenleri bulunabilir ve buna bagh
olarak RY matrisi ve tersi hesaplanabilecektir. R matrisi ortonormal matris oldugu
icin tersi transpozesine esittir. Rg robot kolun hedeflenen nokta icin ug¢ islevcinin
gerceklestirmesi gereken oryantasyon bilgisidir ve ters kinematik probleminin
¢Ozlilmesi icin T6° matrisinden elde edilmektedir. Kinematik ayristirma matematiksel
olarak gerceklestirildikten sonra 09 elde edilen matris iizerinden alt1 eksenli robot
fiziksel olarak sekil 2.7°deki gibi olmaktadir.

Ye

Xo

Sekil 2.7: 3DOF Kinematik Ayristirma Yapilmis Robot Manipiilator.

Kinematik ayristirma yapildiktan sonra robotun hedeflenen T noktasina
erisebilmesi i¢in Oncelikle [04,0,,05] acilar1 geometrik olarak c¢oziimlenecektir.
[01,0,, 03] Agilarinin matematiksel ¢oziimii asagidaki gibidir.
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6, =Atan2 (x.y.)
0, =Atan2 (\/xz + y? —d? z., —d,) —Atan2 (a, + ascs,ass3)
0; = Atan2 (D, ++/1—D?)

2.2 a2 N2 2 2
D _ XCHYC d°+(z,—d1)*—aj;—aj (211)

2aza3

Denklem 2.11°¢ dikkat edilirse robotun hedeflenen 02 konumuna gelebilmesi igin
birden fazla ¢Oziimiin oldugu gorilmektedir. Bu ¢oziimler icerisinden sec¢im
yapilmasi gerekmektedir bu durum sekil 2.8’de goriilmektedir.

Sekil 2.8: 3 Eksenli Robot Kol Olas1 Coziimler.

[ 04,605,065 1 Acgilarinin analitik olarak ¢oziimlenmesi ve uygun ¢oziimlerin
secilmesinden sonra RS matrisi hesaplanabilmektedir. [0, 05, 04] ¢coziimii igin (2.12)
denklemi kullanilmaktadir.

R} = (R)'RY = (RY)RY (2.12)

Rgz S1€23  —S18S23 —C1

C1C23 —C1S23  $1
] (2.13)
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C4C5Cq — S4Se  —C4C5Sg — S4Ce  C4Ss
R?é = [S4C5Cg + C4Sg —S4C5Ce + C4Cq  S4Ss (214)
—S5Ce S5S56 Cs

Denklem (2.12) esitliklerini tekrar yazip taraf tarafa esitlik yazarsak Denklem (2.15)
elde edilir.

R} = (RTR!

C4S5 = C1C23T13 T S1C23723 + S23733
S4S5 = —C1523713 — S1S23723 + C23733
C5 = S1T13 — C1723 (2.15)

Denklem (2.15) ¢oziimlenirse, [0, 05, 0] analitik olarak (2.16) ile elde edilir.

0s = Atan 2 (1113 — €173, ix/l — (517113 — €1723)?)
0y = Atan 2 (c1C31 3 + S1C23723 + Sa3733, —C1S23T13 — S1S23723 + C23733)
Og = Atan 2 (—s 111 + C1121, S1T12 — C1722) (2.16)

Kinematik ayristima yaparak alt1 eksenli seri bir manipiilatoriin analitik ¢oziimleri
elde edilmis olur. Robot kolun ug islevcisinin ¢aligma uzayinda belirli bir konum ve
oryantasyon bilgisini tutan T verildigi zaman analitik olarak [0, 0,, 05, 04, 05, 0]
hesaplanabilmektedir. ~Dikkat edilmelidir ki ¢0ziim igerisinde bulunan
denklemlerdeki isaretler birden fazla ¢6ziim olusturmaktadir. Alt1 serbestlik dereceli
bir robot kol icin genel olarak 2°¢6ziim olusmaktadir. Fakat bu ¢dziimlerin yarisi
sanal yani fiziksel olarak gerceklestirilmesi pek miimkiin olmamaktadir. Kalan
¢oziimler igerisinden robotun yapacagi ise gore ¢oziimiin segilmesi gerekmektedir.
Tablo 2.2°de alt1 eksenli robot kolun ters kinematik ¢ozim algoritmasi
goriilmektedir.
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Tablo 2.2: 6 Eksenli Robot Kol Ters Kinematik C6ziim Algoritmasi.

ALGORITMA : 6 Eksenli Robot Kol Ters Kinematik Coziimii

~N o ot A WD

0;(i = 1,2,3,4,5,6) Her bir eksen icin random agi degerleri iiret (rad)
Robotun D-H parametrelerini gir

i—-1

Her bir uzuv ig¢in ;""T 4Xx4 homojen tansformasyon matrisi olustur

Or =9 TITAT3TETET matrisini hesapla
2T matrisini kullanarak tersine ¢oziim yaparak 6;(i = 1,2,3,4,5,6)
0;(i = 1,2,3,4,5,6) degerleri icin ¢oziim segimi yap
Hatay1 hesapla

Tablo 2.2°deki algoritmanin rastgele iiretilen 6;(i = 1,2,3,4,5,6) on ac¢1 degeri i¢in
matlab grafik sonuglar1 2.9’da goriildigi gibidir. Sekil 2.10°da robot kolun ug
islevcisinin ¢alisma uzayindaki X,Y,Z koordinatlari ileri ve ters kinematik ¢oziimleri
Rastgele iretilen noktalarin sonucunda robotun ters kinematik
¢ozlimlerinin hatasi olmadig1 gozlemlenmistir. Robotun ters kinematik denklemleri
analitik olarak ¢6ziimlendigi i¢in hata degeri yoktur. Bir sonraki boliimde robotun
ters kinematik denklemleri sayisal olarak ¢oziimlenecektir ve robotun ters kinematik

goriilmektedir.

¢ozlimii yaklasik olarak hesaplanacaktir. (Spong, Mark W. ve dig. 2020)

Yapilan Hata RMS: 0.00013782

®
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(2]

,<'/7/.< -
0 \ S s 035

<

>
-0.1 \ e 0.2
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X-axis

Sekil 2.9: 6 Eksenli Robot Kol Matlab Simulasyonu.
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Sekil 2.10: 6 Eksenli Robot Kolun Calisma Uzayindaki X-Y-Z Konumlari.

2.2.3 Robot Ters Kinematigi Niimerik Metod

Endiistriyel robotlarin kinematik problemlerinin ¢dziimlenmesi i¢in analitik metodlar
bir onceki boliimde incelemis ve problemlere kapali formda analitik ¢oziimler
yazilmistir. Niimerik ¢éziimleme, kapali formda analitik ¢oziimlerden farkli olarak
iteratif olarak sayisal ¢oziimleme teknikleriyle robotlarin ters kinematik problemini
cozmektedir. Bu bolimde iki eksenli bir robot kolun ters kinematik problemini bir
optimizasyon problem olarak ele alacagiz ve gradyan azalan algoritmasi ile iteratif
olarak ¢ozecegiz. Yiiksek serbestlik dereceli artik (redundant) robotlarin veya paralel
robotlarin ¢ogunun kapali formda analitik ¢oziimlerini elde etmek imkansizdir.
Sayisal optimizasyon metodlari ile ¢oziime belirli bir hata toleransinda yakinsamak
miimkiindiir. Fakat sayisal optimizasyon metodlar1 ¢6ziimii garanti etmemektedir.
Kullanilan optimizasyon metodu baslangic parametrelerine, adim aralifina ve
robotun tekil noktalarina ¢ok duyarlidir. Tablo2.3’de gradyan azalan algoritmasi
goriilmektedir.
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Tablo 2.3: 2DOF Robot Gradyan Azalan ile Ters Kinematik Coziimii.

ALGORITMA : 2 Eksenli Robot Kol Gradyan Azalan Algoritmasiyla Ters

Kinematik

1 0;(i=1,2) Baslangi¢c parametrelerini belirle

2 (x4, Val Robotun ulagmasi gereken hedef noktayt belirle

3 Sonsuz Dongii

4 [x,¥] = f(64,62) Robotun ileri kinematik ¢oziimiinii hesapla
5 [e1,ez] = [x4,¥a]l — [x,¥] Hata vektoriinii hesapla

6 J(64,05) Sistemin Jacobian matrisini hesapla

7 p=Y4.] Aday adim aralig

8 s =AltinOran (x, p) Altin oran ile adim arailigint hesapla

9 XxX=x—sx*xJxe Parametreleri her bir iterasyonda giincelle

[EEN
o

: ifllell<le—6
11 : Algoritmayr Durdur

Algoritmanmn durma kosulu

Sayisal optimizasyon ile ters kinematik denklemlerinin matlab sonuglar1 sekil
2.11°de gorilmektedir. Sayisal optimizasyon ile ¢oziilen ters kinematik problem
baslangi¢ kosullarina, algoritmanin adim aralifina ve robotun tekil noktalarina
baglidir. Robotun tekil noktalar1 |J(604,0,)| = 0 oldugu yerlerde goriilmektedir. Bu
determinantin sifir oldugu yerlerde jakobiyen matrisi rank kaybetmektedir ve ¢oziim
olusmamaktadir. Sekil 2.11°de robotun baslangi¢ acilar1 [6;,8,] = [90°, —45°] ve
hedef nokta [x4, y4] = [1,1] i¢in algoritma 76 iterasyonda sonucu 9.7187e-06 hata

ile hesaplamistir.

2 DOF Robot Kol

RMSE: 9.7187e-06

/

|
\

\

Y - Axis
o

' /g\

=/

Y

\
\
|
|

0 5
X - Axis

Sekil 2.11: 2DOF Robot Gradyan Azalan Ile Ters Kinematik Coziimii.
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Sekil 2.12°de robotun eklem agilarinin ve robotun ug islevcisinin degisim grafigi
goriilmektedir. [6;,0,] = [90°,—45°] baslangic eklem agilarindan, [6,,6,] =
[114.3°,—138.6°] eklem ag¢1 degerlerine ¢oziimii iteratif olarak hesaplamaktadir.(
Siciliano, Bruno. ve dig. 2009)

2 DOF Robotun Eklem Acilari

> —— T
100 6 1 (Derece)
6 2 (Degree)

-100 -

200 L L L : : i L
0 10 20 30 40 50 60 70 80

2 DOF Robotun ug iglevci konumu

T
X Pozisyonu
3+ Y Pozisyonu | |

Sekil 2.12: 2 DOF Robot Optimizasyonla Ters Kinematik Coziimii.

2.3  Robot Yoriinge Planlamasi

Robotik teknolojisinde yoriinge planlamasi genel olarak iki  alt baghkta
incelenmektedir. Birinci yaklasim robotun calisma wuzay1 igerisinde yoriinge
planlamasidir. Robot ¢aligmasini gergeklestirirken dinamik veya statik bir planlama
yapabilir. Dinamik planlamada, robot calismasini gergeklestirirken bulundugu
calisma uzay: igerisindeki engellere gore yeniden planlama yapabilir. Robotun
calisma uzayindaki engeller hareketli ve zamanla konumlar1 degisiyorsa robot igin
dinamik bir y&riinge planlamasi yapmasi gerekmektedir. Ikinci olarak robotlarin
eklem uzayinda yoriinge planlamasi yapilmaktadir. Eklem uzaymda ydriinge
planlamasi, robotun ¢alisma uzayinda ug islevcisinin bir noktadan baska bir noktaya
hareketini gergeklestirmesi i¢in her bir eklemin izlemesi gereken konum, hiz, ivme
ve jerk degerlerini belirlenmesi gerekmektedir. Bu yoriinge planlama yaklasimi
endiistriyel tip robotlarda ¢ok kullanilmaktadir. Robotun ug islevcisi noktadan
noktaya (point to point) yaklasimla bir yoriinge planlamasi yaparak robot, bu
hareketi gerceklestirirken her bir eklemin konum, hiz, ivme ve jerk degerleri
hesaplanmalidir. Olusturulan bu yoriingeler bir sonraki alt boliimde robot kontrol
konusunda tekrar incelenecek ve robotlar icin tasarlanan kontrolciilere referans giris
isareti olarak kullanilacaktir. Noktadan noktaya yoriinge planlamasinin bir diger
avantaji ise robotun hareketinin baglangicindan bitisine kadar hiz, ivme ve jerk
bilesenlerinin kontrol altinda olmasidir.

16



Bu alt boliimde iki tip yoriinge planlamasi {izerinde durulacaktir. Birinci tip kiibik
polinomlarla yoriinge planlamasi, ikinci tip yamuk polinomlarla yoriinge
planlamasidir. (Craig, John J. 2005)

2.3.1 Eklem Uzayinda Kiibik Polinom Metodu

Craig, John J. (2005) Kiibik polinom yaklasimiyla robotun eklem uzayinda yoriinge
planlamasinin yapilmasi i¢in robotun her bir ekleminin takip etmesi gereken ydriinge
denklemi bulunmalidir. Yoriinge denklemi bazi kisitlar1 saglamalidir. Denklem
(2.17)’de gortldugi gibi yoriinge profili iliclincii dereceden bir polinom olarak
yazilmstir.

Q(t) = ao + alt + a2t2 + a3t3 (217)

Denklem (2.17) robotun eklemlerinin takip etmesi gereken acisal profili ifade
etmektedir ve denklem (2.18)’deki kisitlart saglamalidir.

6(0) = 6,
O(tf) = O (2.18)

Denklem (2.18)’e dikkat edilecek olursa (6, 8.r) robotun ug islevcisinin noktadan
noktaya hareketini gergeklestirirken, eklem degiskenlerinin nasil degisecegini
belirlemektedir ve bunlar siir kosullaridir. (6, 8,¢) degerleri robotun ters kinematik
denkleminin ¢éziimiinden elde edilmektedir. Denklem (2.17)’nin saglamas1 gereken

diger kisitlamalar robotun hiz ve ivme profilleri i¢in gegerlidir ve denklem
(2.19)’daki esitliklerle ifade edilmektedir.

6(0) =0
6(t;) =0 (2.19)

Denklem (2.19)’daki kisit robotun her bir ekleminin baslangi¢ ve bitis noktalarindaki
hizlarin sifir olmasi gerektigini ifade etmektedir. Denklem (2.18) ve (2.19)
kisitlarma bagli kalarak denklem (2.17)’deki polinomun katsayilarinin bulunmasi
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gerekmektedir. Denklem (2.17) tekrardan diizenlenerek denklem (2.20)’deki gibi
yazilip esitlikler olusturulur.

B(t) = ao + alt + a2t2 + a3t3
0(t) = a; + 2a,t + 3ast?
6(t) = 2a, + 6ast (2.20)

Denklem (2.20) ve (2.18), (2.19) kisitlart beraber ¢oziimlenerek denklem (2.17)’nin
katsayilar1 bulunabilmektedir.

0y = ay

6 = ag + ayty + aytf + ast}

0 = a1

0 = a1 + Zaztf + 3a3t]§ (221)

Esitlik (2.21)’den yararlanarak katsayilarin ¢oziimii (2.22) ile hesaplanir.

ay = 6
a1 == O
3
a,; = g (9f —6))
2

Kiibik polinom yoriinge planlayicisinin tek eksenli bir robot kol i¢in baslangic
konumu 6(0) = 15° ’den O(f) =75° ’ye 1l¢ saniye igerisinde ulagmasi
hedeflenmektedir. Robotun 8(0) = 6(f) = 0 olmasi i¢in kiibik polinom katsayilart
(2.22) esitliginden hesaplanmaktadir. Esitlik (2.23)’de katsayilarin  hesab1 ve
denklemler goriilmektedir.
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ao = 150

a; = OO
a, = 20.0
a; = —4.44

O(t) = 15 + 20t? — 4.44¢t3
6(t) = 40t — 13.33t?
6(t) = 40 — 26.66t (2.23)

Denklem (2.23)’de hesaplanan katsayilarin matlab sonuclar1 sekil 2.13°de
goriilmektedir.

T T T T
60 =
G40+ al
20F =
O 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3
Zaman
30 T T T T T
N
I 20f T
E
o101 -
<
0 1 ¥ 1 1 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3
Zaman
50 T T T T
[}
g \
o=
= Or 4
2]
o
<
0

-50 | 1 | 1 Il

Sekil 2.13: Eklem Uzayinda Kiibik Polinom Y 6riinge Planlayicisi.
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2.3.2 Eklem Uzayinda Yamuk Polinom Metodu

Lewis, Frank L. ve dig. (2006) Yamuk polinom yaklasimiyla yoriinge planlamasi
endiistride ¢ok kullanilmaktadir. Bunun sebebi endiistriyel aktiiatorlerin hareketini
gerceklestirirken hiz ve ivme profillerini 6zel olarak ayarlamaktir. Aktiiator hareketin
biiyiik bir kisminda sabit hiz ile hareket etmektedir. Boylece sifir ivme ile hareketi
gerceklestirmektedir bu durum fiziksel sistem lizerine etkiyecek sanal kuvvetleri ve
titresimi  bir miktar yok etmektedir. Bu durum basitge denklem (2.24)’de
goriilmektedir. Denklemin sag tarafindaki agisal ivme ve ¢izgisel ivme bilesenlerinin
sifir olmasi sanal kuvvetleri yok etmektedir.

YF =ma

IM=1Id (2.24)

Yamuk profili ile hareketin gerceklesmesi icin hareketi {ic ana parcaya bdlilyoruz.
Birinci parga sistemin hizlandigi, ikinci parca sabit hiz ile hareket ettigi ve son olarak
liclincii parga sistemin yavaslamasini ifade etmektedir. Boylece yumusak bir gecis ile
aktiiator hareket ettirilmis olacaktir. Sistem ilk anda hizlanirken sabit bir hiz profili
ile hizlanmaktadir bu sayede sistemin kiitlesi ve ataleti, ayrica yiikiin kiitlesi ve
ataletinden bagimsiz olarak kademeli bir sekilde hizlanacaktir. Bu davranis robotik
sistemlerde salinim hareketini azaltmaktadir. Yoriinge icin oncelikle ¢, t, zaman
araliginda kuadratik bir konum profili olusturur, bdylece sabit hizlanma profili elde
edilir. Sistem t, zamanmna geldiginde konum profilinin degismektedir bdylece
konum profili artik lineer olmakta ve hiz profili sabit olmaktadir. Son olarak t; — t;,
zamaninda sistem azalan kuadratik bir konum profili ve azalan sabit hiz profili

izlemektedir. Yoriingenin Oncelikle ¢, t;, zaman aralig1 i¢in denklemleri (2.25)’deki
gibidir.

to=0
6(to) = 6(t;) = 0 (2.25)

to, tp zaman aralig1 i¢in konum ve hiz denklemi (2.26)’daki gibidir.

0(t) = ag + ast + a,t?
0(t) = a; + 2a,t (2.26)
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Denklem (2.25)’deki kisitlar denklem (2.26)’da yerine yazilarak katsayilar denklem
(2.27)’deki gibi belirlenir.

ao = 0(to)
a, =0 (2.27)

t, zamaninda hiz profilimizin verilen bir sabit V degerine esit olmasini isteriz
bdylece denklem (2.28) elde edilir.

0(tp) = 2a,t, =V (2.28)
Boylece denklem (2.28)’den ajkatsayis1 denklem (2.29)’daki gibi hesaplanir.

a, = — (2.29)

Denklem (2.25) ve (2.29) t,, t, zaman araligi i¢in daha kompakt bir halde denklem
(2.30)’da verildigi gibidir.

a(t) =0(t +Vt2—t9t +at2
(t) = 6(to) 2, (to) >

. %
0(t) =—t=at
ty
6=L=q (2.30)
tp

Denklem (2.30)’da a ivme terimini ifade etmektedir. Yoriingemiz t;, ve tf —t,
zaman araliklarinda lineer bir V hizina sahiptir . Bu yoriinge denklem (2.31)’de
goriildiigi gibidir.

0(t) = 0(ty) + V(t—t) (2.31)
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Yorlingemiz %f zaman aralifinda simetri olmasi gerektigi i¢in (2.32) esitligi

yazilabilir.

try  6(to)-0(ty)
g(?f) Spalimave - u (2.32)

Esitlik (2.31) ve (2.32) tiiretmeye devam edersek. Denklem (2.33) elde edilir.

0(to) — (%)
2

0(tp) =

tr
=0(tp) + V(g —tp)

w ~VE - t) (2.33)

Denklem (2.33) ve (2.30) t;, noktasinda biribirini saglamasi gerektigi i¢in denklem
(2.34) elde edilir.

_0(te) +0(ty) — Vig
2 b7 2
_ 0(tg)-0(tp)+Viy

174

+ Ve,

(2.34)

tp zaman araliginin 0 < t), < %f araliginda olmas1 gerektigi i¢in (2.35)’deki esitlik
saglanmalidir.
O(tr) —O(t 2(60(ty) —0(t
(f)V (o)<th ( (f)V (to))

0(tf)—06(to) <V < 2(0(tf)—0(to))
tr - tr

(2.35)

Esitlik (2.35) diisiiniildiigiinde V belirtilen hizin bu aralikta olmasi1 gerekmektedir.
Yoriingemizin lgiincii pargast olan ty —t, ile ty zaman arali§i simetri sartm

saglamasi gerekmektedir Boylece t; — ty zaman aralig1 igin yoriinge denklemimiz
(2.36)’daki gibidir.
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0(to) +5t*

9 _9 -
(ts) 2(1-“0) 473 vt

tp <t =tr—1tp (2.36)
tr—t, <t <t

o(t)
2
o(tr) — “th + atpt — =t

Denklem (2.36)’nin matlab simulasyonu sekil 2.14’de goriildiigi gibidir. Simulasyon
parametreleri 6(0) =0° 06(f) =100° t=5sn, V=30m/sn olarak
ayarlanmugstir. (Siciliano, Bruno. ve dig. 2009)

100 - Sa—
=
//
//
w 50F /
//
0 = K 1 | 1 1 | |
1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
30 T T
= 20
=
~
A
= 101 b
ol I 1 1 1
1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 45 5
50 T T T T
]
=)
~~_ ofF | 4
]
wn
- [
50 1 L 1 1 1 =
1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

Zaman

Sekil 2.14: Eklem Uzayinda Yamuk Yoriinge Planlayicisi.

2.4 Robot Dinamigi

Robotlarin kinematigini inceledigimiz bir 6nceki bolimde robotun hareketine sebep
olan i¢, dis kuvvet ve momentlerle ilgilenmemistir. Robotlarin sadece hareketi
sonucunda her bir eklemin ve robotun ug islevcisinin konum, hiz, ivme ve jerk
degerlerini inceledik. Ilgilendigimiz bu degiskenler mekanik bilimi i¢in ug
degiskenler olarak ifade edilmektedir ve bir referansa gore Olclimlerinin yapilmasi
gerekmektedir. Robot dinamigi boliimiinde harekete sebep olan kuvvet ve
momentlerle ilgilenece§iz. Bu bolimde ifade edilen kuvvet ve momentler i¢
degiskenlerdir.
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Dinamik bilimi mekanigin 6énemli bir alani olarak kendisine birgok uygulama alani
bulmaktadir. Robot teknolojisinin gelismesi i¢in kinematik ve dinamik alaninin
birbirine baglanmasi gerekmektedir. Bu baglanti robotik sistemin ug¢ degiskenleri ile
i¢ degiskenlerini birbirine baglamaktadir. Bu baglanti matematiksel olarak
diferansiyel denklemlerle ifade edilmektedir. Robotik sistemlerde fiziksel sistemin
diferansiyel denklemi genel olarak lineer olmayan bir formda ve durum uzay1 sekilde
ifade edilmektedir. Denklem (2.37)’de genel olarak lineer olmayan zamanla degisen
diferansiyel denklem takiminin matematiksel gosterimi verilmistir. (Spong, Mark
W. ve dig. 2020)

x = f(t,x,u) (2.37)

Denklem (2.37)’de x € R"durum vektorii , u € R™ giris vektorii ve t € Rzaman
vektoriinii ifade etmektedir. f(.)fonksiyonu t’ye acik bir sekilde bagimli degilse
sistem zamanla degismeyen bi¢cimdedir. Denklem (2.37)’nin agik yazimi denklem
(2.38)’de goriildiigi gibidir.

3.C1 = fl(xllxb---'xn:ulruz;---:um;t)
).CZ = fZ(xliXZ;---rxn'ulruZJ---:um; t)

J'Cn =fn(xl,xz,...,xn,ul,uz,...,um,t) (238)

Fiziksel sistemlerin matematiksel modelini ¢ikarmak igin literatiirde Onerilen bir¢ok
metod bulunmaktadir. Bu boliimde robotlarin dinamik modellerini olusturmak igin
Euler-Lagrange metodu kullanilacaktir. Robot dinamigi robot kinematiginde oldugu
gibi ileri ve ters olarak iki alt baslikta incelenmektedir. Sekil 2.15°de robotun ileri ve
ters dinamik ifadesi goriilmektedir.

ROBOT DINAMIGI 4,
iLERI s & as
DINAMIK (7}
TERS 2
Eklem Eklem Konumu

Kuvvet/Tork

Sekil 2.15: Robot Kolun ileri Ve Ters Dinamigi.
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2.4.1 Euler Lagrange Metodu

Euler-Lagrange metodu ile robot kolun hareket denklemi denklem (2.38)’de
onerildigi gibi ifade edilebilmektedir. Euler Lagrange metodunu uygulamanin iki
yolu vardir. Sanal is ve hamilton prensibiyle hareket denklemlerini tliretmek
miimkiindiir. Bu bdliimde sanal is prensibiyle robotun dinamik denklemleri
tiiretilecektir. Robotun hareket denklemlerini tiiretmeden once Euler Lagrange
metodunu tek serbestlik dereceli bir fiziksel sisteme uygulamasini Newton’un
yasalarindan tiiretelim. Newton’un ikinci yasasma gore bir parcacigin hareket
denklemi (2.39)’da goriildiigii gibidir.

mj = f —mg (2.39)

Denklem (2.39)’un sol tarafinin farkli bir yazim formu denklem (2.40)
goriilmektedir.

d o ,1 d 0K

. d, . .
my =—(my) = T Smy?) = FTET (2.40)

Denklem (2.40)’da K = %myz tek serbestlik dereceli sistemin Kkinetik enerjisini

ifade etmektedir. Denklem (2.40)’da kismi tiirev kullanmamizin sebebi kinetik ener;ji
denklemi genisletildiginde birden fazla degiskene bagli oldugundan kullanilmaktadir.
Denklem (2.39)’ sag tarafindaki yercekimi ifadesinide denklem (2.41)’deki gibi
genisletelim.

d ap
mg = 5-(mgy) = (2.41)

Denklem (2.41)’de P = mgy tek serbestlik dereceli sistemin potansiyel enerjisini
ifade etmektedir. Denklem (2.41) ve (2.40) birlestirerek Lagrange denklemini
(2.42)’deki gibi tiiretebiliriz.

L=K—-P= %myz —mgy (2.42)
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Denklem (2.42)’nin Newton’un ikinci yasasina uygun olmasi i¢in kismi tiirevlerinin
alimasi ve diizenlenmesi gerekmektedir. Denklem (2.43)’de Newton denklemlerinin
kinetik ve potansiyel enerji yaklasimiyla modellenen lagrange denklemi ifadesi
goriilmektedir.

oL 0KAL  oP
dy 0dydy  dy

4o _t_¥ (2.43)

Denklem (2.43)’de L kinetik ve potansiyel enerji farklarindan olusan lagrange
fonksiyonunu belirtmektedir. Denklem (2.43) lagrange ifadesi genel Euler-Lagrange
denklemi olarak ifade edilmektedir. Euler-Lagrange metodu ile robotlarin dinamik
denklemlerini  olustururken sistemin serbestlik derecesine bagli  olarak
(91,92, ---,q,) N-DOF sistemin kinetik ve potansiyel enerji ifadeleri yazilmalidir.
Yazilan ifadeler Lagrange yaklasimiyla gibi denklem (2.44) ile hesaplanir. (Siciliano,
Bruno. ve dig. 2009)

____:Tkk:1,2,...,n (244)

2.4.1.1 Bir DOF Robot Kol Dinamik Modeli

Denklem (2.44)’de n-DOF bir sistem i¢in dinamik denklemlerin nasil olusturulacag:
ifade edilmisti. Bu alt bolimde bir serbestlik dereceli robot kol icin dinamik
denklemlerini tiiretecegiz. Sekil 2.16’da bir serbestlik dereceli robot kol
goriilmektedir.

Sekil 2.16: Bir Serbestlik Dereceli Robot Kol.

Sekil 2.16°da robot kol, disli sistemiyle dc motora baglanmistir. 8;, 6,,, sirastyla robot
kolun acisal hareketi ve motorun agisal hareketini ifade etmektedir. 6;, 8,,, arasindaki
iliski denklem (2.45) goriilmektedir.
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6,, =16, (2.45)

Robot kol ile motor arasindaki disli oranim1 r =1 ifade etmekteyiz. 6,,6,,
arasindaki baglant1 sistemin bir serbestlik dereceli oldugunu belirlemektedir.
Lagrange denklemini yazmadan o6nce q = 6; genellestirilmis koordinat olarak
secelim. Bdylece sistemin kinetik enerji denklemleri (2.46)’daki gibidir.

1 - 1 -
K = E]mgm + E]lel

K =5 m + 104" (2.46)

Denklem (2.46)’da J,,,, J; sirasiyla motorun ve robot kolun atalet momentlerini ifade
etmektedir. Denklem (2.47)’de sistemin potansiyel enerji denklemi goriilmektedir.

P = Mgl(1—cos(q)) (2.47)

Denklem (2.47)’de M robot kolun Kkiitlesini ifade etmektedir. [ robot kolun kiitle
merkezinin koordinat sistemine olan uzakhgini ifade etmektedir. I = r2],, + J
tanimlamasi yaparak Lagrange denklemi (2.48)’deki gibi yazalim.

L =21¢? — Mgl(1 — cos(q)) (2.48)

Denklem (2.44)’de n=1 igin, (2.48)’deki sisteminin Euler Lagrange denklemi
(2.49)’daki gibidir.

1§+ Mglsin(q) =1 (2.49)

Denklem (2.49)’da 7; robot kolun olusturdugu tork ifadesini vermektedir. Robot
kolun tork ifadesi ile motorun tork ifadesi arasindaki iliskiyi tiiretelim. Oncelikle
denklem (2.50)’de motorun iirettigi tork ifadesini tanimlayalim.
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U =17y (2.50)

Denklem (2.50)’deki motorun tork ifadesinin, eklemin tork ifadesine esit olmasi
gerekmektedir. Motorun tork ifadesi ile robot kol arasindaki tork ifadesi korunumsuz
kuvvet oldugu i¢in arasindaki iligski denklem (2.51)’de goriildiigi gibidir.

T, =u—Bgq (2.51)

Denklem (2.51)’deki B = rB,,, + B, ifade etmektedir ve sirasiyla B,,, B; motorun ve
robot kolun viskoz siirtiinme katsayilarini ifade etmektedir. Denklem (2.51) ve (2.49)
birlestirerek bir serbestlik dereceli robot kolun Euler Lagrange denklemi (2.52)’deki
gibidir.

1§+ Bqg + Mglsin(q) =u (2.52)

Denklem (2.52) dikkat edilirse, bir serbestlik dereceli robot kol i¢in ikinci dereceden
lineer olmayan diferansiyel denklem oldugu goriilmektedir. Sistemin M, I kiitle ve
atalet terimleri zamanla degismedigi i¢in (2.52) zamanla degismeyen formdadir. Bu
denklem bir serbestlik dereceli robot kolun ug¢ degiskeni olan q agisal yerdegistirme
ile i¢ degiskeni olan u tork ifadesi arasinda bir iliski kurmaktadir. Denklem (2.52)
‘nin ¢oziilmesiyle robotun ileri dinamik modeli ¢6ziimlenmis olur. Denklem (2.52)
ifadesi n-DOF sistem igin genellenebilir. Dikkat edilirse bu diferansiyel denklem
lineer olmayan bir formda oldugu i¢in kapali formda analitik ¢6ziim
bulunmamaktadir. Bir sonraki alt boliimlerde (2.52)’nin durum uzay formunda
ifadesi olusturulup sayisal olarak ¢oziimleri incelecektir. Robotun ileri dinamik
denklemi olan (2.52) ifadesi, robotun eklemlerine uygulanan tork ifadesi ile
eklemlerin agisal konum ve hizlarmin ne olacagini belirlemektedir. Robotun ters
dinamik denklemi ise robotun eklem degiskenlerinin agisal konum ve hiz olarak
robota belirlenmesinden sonra robotun eklemlerinde olusacak reaksiyon kuvvet ve
momentlerinin belirlemesidir. (Spong, Mark W. ve dig. 2020)
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2.4.2 Dinamik Denklemlerin Durum Uzay Modeli

Bu boliimde 2-DOF robot kolun Euler-Lagrange metodu ile dinamik denklemlerinin
durum uzay modeli olusturulacaktir. Denklemler olusturulmadan 6nce n-DOF sistem
icin Euler-Lagrange denkleminin genel tanimlamasi yapilacaktir. Denklem
(2.44)’den hatirlanacagr tlizere fiziksel sistemin kinetik ve potansiyel enerji
denklemleri yazilmaktadir. Kinetik enerji ifadesi n-DOF bir sistem i¢in sistemin
cizgisel ve acisal hiziyla iki par¢a olarak hesaplanmaktadir. Bu durum, denklem
(2.53)’de goriilmektedir.

K= %mvTv + %wTIa) (2.53)

Denklem (2.53)’de m sistemin kiitle matrisini, I5,; simetrik atalet tensoriinii,
strastyla v, w cizgisel ve agisal hizlarini ifade etmektedir. Denklem (2.53)’1i n-DOF
sisteme uygulamadan 6nce, n-DOF bir sistemin eklem degiskenlerinin agisal ve
cizgisel hizlartyla robotun ug islevcisinin agisal ve g¢izgisel hizlarini birbirine
baglayan (2.54) denklemi olusturulmalidir.

vi = Jy () qwi = Jo,(@)q (2.54)

Denklem (2.54)’de J,,J,, (3xn) n-DOF sistemin Jacobian matrislerini ifade
etmektedir. Denklem (2.54)’i denklem (2.53)’ile birlestirelim. Dikkat edilmelidir Ki
n-DOF sistemin m kiitle matrisi homojen ve cismin agirlik merkezini ortalamaktadir.
I atalet tensorii cismin agirlik merkezinde ve simetrik bicimde olmaktadir, boylece
carpim atalet terimleri I8; ; yok olmaktadir. Denklem (2.55)’de n-DOF sistem igin
kinetik enerji ifadesi goriilmektedir.

1
K==¢"
54

Z{mdvi(q)%i(q) + Jo, (TR LR(@) T, (D)} 4

1
K =5d"D(@q
D(q) = [ 1Mo, (@) ]0,(@) + Juo, (@ T R (@R (@) ] oy, (@)}] (2.55)

Denklem (2.55)’de D(q) ifadesi nxn eklem degiskenleri olan, q’lara bagh atalet
veya kiitle matrisi olarak ifade edilmektedir. Baz1 kaynaklarda D(q) = M(q) olarak
ifade edilmektedir. Bu tez calismasinda D(q) olarak ifade edilecektir. D(q) atalet
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matrisi pozitif taniml1 ve simetrik bir matristir. Matrisin pozitif tanimli olmas1 hicbir
zaman negatif olmayacagi anlamindadir. Eklem hareketleri sifir oldugu zaman
sistemin kinetik enerjisi de sifir olmaktadir. Denklem (2.44)’in potansiyel enerji
terimini n-DOF bir sistem i¢in, denklem (2.56) ve (2.57)’deki gibidir.

Py =myg'ry (2.56)

Denklem (2.56)’da g terimi yergekimi vektoriinii, 7, terimi 1. uzvun agirhik
merkezine olan uzaklig1 ifade etmektedir. N-DOF bir sistem i¢in genel potansiyel
enerji denklemi (2.57)’deki gibidir.

P=YL,P=%" ml-gTrci (2.57)

Denklem (2.57) ve (2.55) ile n-DOF robot igin Euler-Lagrange denklemini
tanimlamak icin kinetik ve potansiyel enerji denklemlerinini, eklem degiskenlerine
gore kismi tiirevlerinin alinmasi ve kinetik enerji teriminin tekrar zamana gore
tirevlenmesi gerekmektedir. Lagrange fonksiyonunun eklem degiskenlerine gore
tiirevlenmis ifadesi denklem (2.58)’de goriildiigii gibidir.

1. . 1 .
K =24"D(q)q = 5%, di j(a)q:4; (2.58)

Denklem (2.58) ile kinetik enerji terimi, kuadratik gosterimi olarak ifade
edilmektedir. Potansiyel enerji terimi P = P(q) eklem degiskeninin hizindan
q bagimsizdir. Euler-Lagrange denklemi (2.58) ile tekrar yazilirsa (2.59)’da
goriildiigi gibidir.

1 ..
L=K—-P=2%;;d;;(q)4:9; — P(q) (2.59)

Denklem (2.59)’daki Lagrange fonksiyonunun eklem degiskenlerinin hizlarina gore
kismi tiirevli ifadesi denklem (2.60)’daki gibidir.
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aL
aq —21 k]q] (2-60)

Denklem (2.60)’n zamana gore tiirevlenmesi denklem (2.61)’de goriildiigl gibidir.

d oL

. d .
aaa, = 2 Gyl + Xy dijd;

. ddgj . .
= X dyjd; +Zj?ki]quj (2.61)

Benzer sekilde denklem (2.59)’un eklem degiskenlerine gore kismi tiirevi denklem
(2.62)’deki gibidir.

6du ap
oqx i oqx

ryie _ZU (2.62)

Boylece k = 1,...,n i¢in Euler-Lagrange denklemi (2.63)’deki gibi olusturulur.

1 ad; oP
: aqf} G+ 22— (2.63)

ad
Z]koQJ +Zl]{ 4 Aqxk

Denklem (2.63)’de toplama sirasin1 degistirerek ve simetri 6zelliginden faydalanarak
(2.63) daha kompakt bir hale getirilebilir.

S {5l aidy = 330 {5t + 2 g (264

Denklem (2.64) denklem (2.63)’de yerine koyabiliriz.

Z {adk] 1 adl]} Z adk] adki _ adi]- s e
ij 2 9ax qiq; ij5 aq]- 9k qiq;

= X Cijk 94, (2.65)
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Denklem (2.65)’deki c;j terimi denklem (2.66)’da goriildiigii gibidir.

1(0dy; | ddi; 6dij}
Cijk =-1—+——— 2.66
Uk ™ 2 { 2q; 2q; oqx ( )

Son olarak denklem (2.67) tanimlamasini yapalim.

Ik =5~ (2.67)

Boylece (2.63)’deki Euler-Lagrange denklemi en sade bicimiyle denklem (2.68)’de
verildigi gibidir.

b+ X1 Xk @ qidj t g @ =1 k=1,..n (2.68)

Denklem (2.68)’de ii¢ tip terim bulunmaktadir. Birinci tip, eklem degiskenlerinin
ikinci tiirevini icermektedir. ikinci tip terim eklem degiskenlerinini birinci tiirevini
icermektedir. Burada ¢;q; , i # j icin g? terimini olusturmaktadir. Bu terim
merkezkag kuvvetini olusturmaktadir. Denklemdeki g;q;terim coriolis kuvvetini

olusturmaktadir. Denklemdeki tiglincii terim eklem degiskenlerine baglidir. Denklem
(2.68)’in kompakt bir bigimde gosterimi denklem (2.69)’da gibi ifade edilir.

D(@)g+Capqtgl@=r (2.69)

Denklem (2.69) n-DOF bir sistemin ileri dinamik denklemini olusturmaktadir ve
zamanla degisen lineer olmayan diferansiyel denklem olarak karsimiza c¢ikmatadir.
Denklem (2.69)’un ¢ogu durumda kapali formda analitik bir ¢oziimi

bulunmamaktadir. Dinamik denklemler ¢ogunlukla sayisal olarak c¢oziilmektedir.

(Craig, John J. 2005)
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2.4.2.1 1ikive U¢ DOF Robot Kol Matematiksel Modeli

Bu tez ¢alismasinda iki DOF robot kolun model tabanli kontrolii ve i¢ DOF robot
kolun pekistirmeli 6grenme tabanli tork kontrolii yapilmistir. Gelistirilecek
algoritmalarin bilgisayar yazilimi yardimiyla simulasyonunun yapilmasi i¢in 2 DOF
ve ti¢ DOF robot kolun dinamik ve kinematik denklemlerinin olusturulup, sayisal
olarak ¢6ziilmesi gerekmektedir. Bu boliimde iki DOF ve ii¢ DOF robot kolun
dinamik denklemleri ¢ikarilmistir. Sekil 2.17°de iki DOF diizlemsel robot kolun
modeli goriilmektedir.

Yo

I
Lul s
/—.‘\r T

Sekil 2.17: 2 Dof Robot Kol Dinamik Modeli.

Sekil 2.17°de i = 1,2 i¢in, q; eklem acilarini, m; uzuvlarin Kkiitlesini, [; uzuv
uzunluklarin, [ ;ilgili uzvun kiitle merkezini, [; ilgili uzvun atalet tensoriinii, g
yercekimi terimini ifade etmektedir. ki DOF robot kol dinamik denklemleri igin
oncelikle kinetik enerji terimini olusturalim.

Ve = ]vclq (2.70)

Denklem (2.70)’deki Jacobian matrisi denklem (2.71) ile ifade edilmektedir.
—l.185inq;0
Joe = | lexcosqy O (2.71)

0 0
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Benzer sekilde.
Ve2 = ]vczq (2.72)
Denklem (2.72)’nin Jacobian matrisi denklem (2.73)’ile ifade edilmektedir.

—lysingy — lgz sin(qq + q2)—l2 sin(q, + q2)
]vcz =|1lycosq; +1c08(q1+qz) leacos(qq+qz) (2.73)
0 0

Boylece kinetik enerjinin ¢izgisel hiza bagli olan pargasi hesaplanir. Denklem
(2.74)’de Kinetik enerjinin ¢izgisel hiz ifadesi goriilmektedir.

1 1 1. .
Emlvg'lvcl + Emzvgzvcz = EQ{mljZ'C]_]VC]_ + mz]'g'cz]l?(;z}q (2'74)

Kinetik enerji teriminin agisal hiz ifadesini olusturalim. Denklem (2.75) agisal hiz
terimini ifade etmektedir.

w1 = G1kw; = (1 + ¢2)k (2.75)
Agisal kinetik enerji terimi denklem (2.76)’da gortildigi gibidir.
1 2

Denklem (2.76)’da [; ilgili uzvun atalet tensoriinii olusturmaktadir. Denklem (2.76)
ve (2.75) birlestirerek, denklem (2.77) elde edilir.
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sty el il (2.77)

Denklem (2.77) ve (2.74) birlestirilerek, D(q) atalet veya kiitle matrisi, denklem
(2.78)’deki gibi yazilir.

L+ I
D@) = Mo Juy + Ml + |1 279

Denklem (2.78)’in elemanlar1 denklem (2.79)’daki gibidir.

dll = mllgl + mz(l% + lcz-z + lelCZ coS q 2) + 11 + 12
diz = dyy = my(lZ + Lilez cos q2) + I,
d22 = mzlgz + 12 (279)

2 DOF robot kolun Euler-Lagrange denklemini olusturmaya devam edelim. Denklem
(2.80)’de denklem (2.66) terimleri bulunmaktadir.

10d4,
€111 = Ea—ql =
10dq, )
C121 = C211 = EW = —mylyl, sing, =h
2
dd,, 10dd,,
C = — =
2217 09q, 2 0qy
dd,; 10dq,
C = — = = —
U277 9q, 2 0q,
10d,,
Ci122 = C212 = EW =
1
19d
C222 - E aqzzz - O (280)
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2 DOF robot kol i¢in potansiyel enerji terimi denklem (2.81)’deki gibidir.

Py =mygl, singg
P, =myg(lysingy + Lz sin(qq + q2)) (2.81)

Denklem (2.81) ile toplam potansiyel enerji terimi denklem (2.82)’de verilmektedir.

P =P + P, =(myly +myly)gsing, + mylogsin(q, + qz) (2.82)

Denklem (2.82)’den yararlanarak denklem (2.67)’nin olusturulmasi, denklem
(2.83)’deki gibidir.

JP
g1 = 6_611 = (myly + myly)g cos qr + mylg cos(qy + qz)
oP
92 =5, = myleg cos(qy + qz) (2.83)

2 DOF robot kolun hareket denklemleri boylece kompakt bir ifadeyle denklem
(2.84)’de verildigi gibidir.

di1Gy + di2Gs + 1210102 + €21102G1 + €22145 + g1 = T4
dy1Gy + dyady + C112Qf +92 =1, (2.84)

Denklem (2.84) matris vektor gosterimi ile denklem (2.85)’deki gibi ifade edilir.
Uygun durum degiskenlerinin secilmesiyle (2.85) durum uzay denklemlerine

doniistiiriilebilir.
diq d12] fi1] [h‘b + hg+ h(b] C'11] g11 _ 01
dy1  diallG: * —hq, 0 P * [92] B [72] (2.85)

Sekil 2.18’de 3 DOF robot kolun ag¢ik kinematik zincir ifadesi bulunmaktadir. Bu
tez calismasinda pekistirmeli 6grenme yaklagimiyla 3 DOF robot kolun tork kontrolii
yapilacaktir. Bu ¢alismasinda kullanilan simulasyon igin, bu bélimde 3 DOF robot
kolun dinamik denklemleri 2 DOF robota benzer sekilde olusturulmustur. (Spong,
Mark W. ve dig 2020)
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Sekil 2.18: 3 DOF Robot Kol Dinamik Modeli.

Denklem (2.86)’da sistemin atalet veya kiitle matrisi gortilmektedir.

di; diz diz
D(q) =|da1 dyp daz|=JIDyJy +J3 D)o +JEDsJs
d3; d3; ds;

di = Iy25§ + Iy35223 + Ly + Ippcd + 13¢5,

di =diz3=dy; =0

d22 = IXZ + Ix3 + m3l% + m2T12 + m3T'22 + 2m3l17‘2C3
d23 = Ix3 + m37”22 + m3l1T2C3

d31 = O
d32 = Ix3 + m37”22 + m3l1T2C3
dsz = Iz + m3r3 (2.86)
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Denklem (2.86)’da D; i = 1,2,3 elemanlar1 denklem (2.87)’deki gibidir.

e (2.87)
00 I, 0
Lo 0 I,

Denklem (2.87)’nin m; elemam ilgili uzvun kitlesini, I;, Iy;, I,; elemanlar ilgili

uzvun X, Yy, z eksenleri dogrultusundaki ataletlerini ifade etmektedir. Denklem
(2.86)’daki sistemin Jacobian matrisleri denklem (2.88)’deki gibidir.

0 0 O —-rc, 0 07
[0 0 0} 0 0 0
_lo oo |1 0 - 0
]1_|0 0 0| 2= o -1 o0
1 0 0 cy 0 Ol
(—15C) — 15Cy3 0 0 7
0 153 0
0 r, — lic -7
]3 = O 2_1 13 _12 (288)
_523 O O
Cy3 0 0

Denklem (2.86) ile ii¢ DOF robot kolun, denklem (2.69)’daki C(q,q) coriolis ve
merkez kag¢ kuvvetlerini denklem (2.89) ile olusturabiliriz.

. o i 6Dl aD j N
€@ ) = Then i = 330mr (G2 + T g, (289)

Denklem (2.89)’un ¢;jy, terimleri denklem (2.90)’daki gibidir.
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C112 = (Iyz — I — m27'12)6'252 + (Iys — 1;3)C23523 — M3(l1c; + 12653) (42
+ 712S23)

C113 = (1y3 — I33) 23523 — M3TS3(l1Cp + 12C3)

C121 = (Iyz — I — m27'12)C252 + (Iys — 133)C23S23 — M3(l1c; + 12653) (L1,
+ 712S23)

C131 = (1y3 — 1;3)C23S23 — M3T3S,3(l1C; + 12023)

C211 = (U2 — Ly, — m27'12)C252 + (I3 — Iy3)C23523 + ms(lic; + 15623) (LS,

+ 712S23)
C223 = —lims1ys3
C23z2 = —lima1ys3
C233 = —lima1ys3
€311 = (Iz3 — Iy3)C23523 + 31,553 (l1c; + 15023)
C3z2 = limarys3 (2.90)

Son olarak denklem (2.68)’daki g(q) yergekimi terimi denklem (2.91)’deki gibi
yazilir.

_ 9P
9(q) = 7q
P(q) = mighi(q) + maghy(q) + msghs(q) (2.91)

Denklem (2.91)’deki 4;i = 1,2,3 ilgili uzvun kiitle merkezinin koordinatlarini ifade
eder ve robotun ileri kinematik modelinden denklem (2.92)’deki gibi hesaplanir.

hi(q) =719
hy(q) =y — 11 sinq,
h3(q) = lo — Iy sing, — rp sin(qy + q3) (2.92)

Denklem (2.92) ve (2.91) ifadeleri birlestirilerek, robotun g(q) terimi denklem
(2.93)’deki gibi yazilir.

0
g(@) = 2_2 = |—(mygr; + mzgly) cos q, — msr, cos(q, + q3) (2.93)
—mzgr; cos(qz + qs)

Denklem (2.87), (2.90) ve (2.93) terimleri birlestirilerek 3 DOF robot kolun ileri
dinamik modeli olusturulur. (Murray ve dig. 1994)
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2.5 Dinamik Denklemlerin Sayisal Coziimleri

Bilim insanlar1 tasarladiklar1 sistemleri matematiksel olarak  ifade ederler.
Tasarlanan sistem elektromekanik, kimyasal, biyolojik vb farkli alanlardan olusabilir.
Tasarlanan sistemlerin matematiksel ifadelerini integral denklemler, diferansiyel
denklemler, fark denklemleri veya integro-diferansiyel denklemlerle olusturabiliriz.
Olusturulan matematiksel modeller, fiziksel sistemleri dogru bir bigimde ifade etmesi
durumunda, bu denklemler iizerinden sistem analizi ve sentezi gerceklestirilir. Bu
boliimde, bolim (2.4)’de olusturulan robotun dinamik denklemlerinin ¢6ziimleri
yapilacaktir. Robot sistemlerinin u¢ ve i¢ degiskenleri arasindaki iligski lineer
olmayan diferansiyel denklemlerle ifade edilir. Bu diferansiyel denklemlerin analitik
olarak genel ¢Oziimlerinin bulunmasi, bircok denklem i¢in miimkiin olmamaktadir.
Diferansiyel denklemlerin analitik c¢oziimlerinin olmadigi durumlarda sayisal
¢oziimleme yapilmaktadir. Sayisal ¢oziimleme metodlart iteratif olarak sistemin
¢Oziimiinii elde etmektedir. Sayisal c¢ozliimleme siirekli zamanli tanimlanmis
diferansiyel denklemleri ayrik zamanl formuna gecirerek iteratif olarak ¢6zmektedir.
Sayisal ¢oziimleme metodlar igerisinde gelistirilen bir¢ok algoritma mevcuttur. Bu
algoritmalarin en bilineni euler ayriklastirmasi veya integrasyonu olarak
bilinmektedir. Bu ifade tiirevin ayrik zamanl tanimindan tiiretilmektedir ve denklem
(2.94)’deki gibi ifade edilmektedir.

L i XEDO (2.94)
dt At—0 At

Denklem (2.94) ileri farklar metodu ile tiirev ifadesinin ayrik zamanli hali olarak
diisliniilebilir. Sayisal tiirev metodlart arasinda, geri farklar ve merkezi farklar
metodlar1 bulunmaktadir. Denklem (2.94)’deki At ifadesi zamansal farki ifade
etmektedir. Denklem (2.94) kullanarak birinci dereceden homojen olmayan bir
diferansiyel denklem, denklem (2.95)’deki gibi fark denklemi haline getirilebilir.

dy(t) _
vl S5u(t)

y(n+1)=ymn)+5un) (t=nTs),Ts=1 (2.95)

Denklem (2.95)’in ayrik zamanli fark denklemi haline gelmesiyle, bir baslangi¢
kosulu igin denklem iteratif sekilde c¢ozilir. Euler metodunun bir problemide
sistemin ¢Oziimiinii yaparken belirli bir hata ile hesaplamaktadir. Euler metodunun
problemlerinin giderilmesi i¢in Runge Kutta metodunu bu tez kapsaminda
kullanilacaktir.
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Runge Kutta’nin diferansiyel denklem sistemleri veya integral hesaplamasi igin 4
adimda hesaplama sistematigini kullanarak, bir onceki bodliimde elde edilen
diferansiyel denklem sistemlerinin sayisal olarak ¢dziimlemesi yapilir. (Iplikgi,
Serdar. 2018)

2.5.1 Runge Kutta Metodu ile Dinamik Denklemlerin Coziimii

Iplik¢i, Serdar. (2018) Runge Kutta metodu ile bir dnceki boliimde denklemleri
veriler iki DOF ve ii¢ DOF robotun sayisal ¢oziimlemesi yapilacaktir. Boylece robot
kol kontrolii i¢in gerekli olan alt yap1 ve boliim 4’de onerilen pekistirmeli 6grenme
yaklagimiyla robot kol kontroliiniin simulasyon ortaminda yapilmasi i¢in bir alt yap1
olusturulacaktir. Fiziksel sistemlerin simulasyonlarini olustururken sistemi ifade
eden matematiksel modellerin yazilip iteratif olarak ¢oziimlenmesi gerekmektedir.
Hatirlanacag: lizere en genel halde lineer olmayan zamanla degisen ¢ok girisli ¢ok
cikislt (MIMO) diferansiyel denklem sistemi denklem (2.96)’daki gibidir.

[551.(0] [f1 (x1(0), .., XN (t)r.ul @), ....up(0),t)

in®) LG, 2O, w0, . un (0, 0)

Y(t) = g1 (6), .., Xy (£), u (O, ... Up (), D) (2.96)

Denklem (2.96)’da t siirekli zaman degiskeni, x;(t)i = 1,2,..., N’ler sistemin durum
degiskenleri, u;(t)i = 1,2,...,M ’ler sistemin girig isaretini, y(t) sistemin ¢ikis
denklemidir. f;,g fonksiyonlar1 robotik sistemin dinamik denklemlerini
olusturmaktadir ve ¢ zamana bagl olarak degismektedir. Denklem (2.96)’da t = nT;
olmak {lizere sistemin giris isareti ve durumlarinin nT; anlarindaki degerlerinin
bilindigini varsayalim. Burada T sistemin ornekleme periyodunu olusturmaktadir.
Sistemin nT, anindaki ¢ikisi, denklem (2.97)’deki gibidir.

y(nTy) = g(x;(nTy),..., xy(nTy), u;(nTy),.... uy(nTy),nTy)  (2.97)

Giris isareti u;(t)i =1,2,...,M ’larin iki Ornekleme araliginda degismedigini
varsayarak, bir sonraki drnekleme ani olan (n + 1)Tgsistemin durum degiskenlerini
ve ¢ikisin alacagi degeri bulmaya calisiyoruz.
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Bunun i¢in dordiincii dereceden Runge Kutta algoritmas: kullanilabilir. (n + 1)Ty

aninda sistemin durum degiskenlerinin alacagi deger denklem (2.98)’de goriildigi
gibidir.

2(n+1)=x(n)+ K116(n) n K123(n) " K133(n) + Klz(n)
5C\N(Tl + 1) = xN(n) + KN;(H) + KN;(TI) + KN;(TL) + KNz(n) (298)

Denklem (2.98)’de K;ji = 1,2,...,Nj = 1,2,3,4terimleri, denklem (2.99)’daki gibi
hesaplanmaktadir.

Ki1(n) = Tsfi(X (), ..., Xy (n), uy (n),..., upy (n),n)

Kyi(n) = Tsfyn(E1 (), ..., Xy(n), uy (n), ..., upy (n),n)

Kip(n) = Tofy (Ra () + K“z(n) oo R () + Kle(n) (1), .. un (1), 1)
Ky (1) = T fiy (Ra(n) + K“Z(") o R () + K”lz(n) (), .. g (1), )
SN T e
Kns (1) = T fiy (Ra(n) + K“Z(") o R () + K”Zz(n) (), .. g (1), )

Ki4(n) = Tsf1(X:(n) + Ki3(n), ..., Xy (n) + Kys(n), u; (n), ..., uy(n),n)
Kya(m) = Tsfy (X1 (n) + Kiz(n), ..., Xy(n) + Kys(n), uy(n), ..., uy(n),n) (2.99)

Benzer sekilde (n + 1)T, aninda sistemin ¢ikisinin alacagi deger denklem (2.100)’ile
ifade edilmektedir.

y((n+ DTy) = glx;(n+ DTy), ..., xy((n + DT), uy((n + DTy),....uy((n +
1T;),nTs) (2.100)

42



Denklemler matris vektér notasyonuyla daha kompakt bir formda denklem
(2.101)’deki gibidir.

x(n+ 1) = f@&EM), u(n),n)
yn+1) =g&xmn),un),n) (2.101)

Denklem (2.101) kullanilarak t = nTsaninda durum degiskenlerinin su anki degeri
olan x;(n),...,xy(n) ve giris isaretinin su anki degeri olan u;(n),...,uy(n)
degerleri bilindiginde, bir sonraki ornekleme ani igin (t + Ty = (n + 1)T) aninda
sistemin durum degiskenlerinin ve ¢ikisin alacagi deger hesaplanir. Denklemlere
dikkat edilirse lineer olmayan siirekli zamanli durum uzay denklemlerini
ayriklagtirarak baslangi¢c deger problemini sayisal olarak ¢6zmektedir. Bir sonraki
bolimde robot kontrol konusu igerisinde bu denklemlerin matlab simulasyon
sonuclar1 verilecektir.

2.6 Robot Kol Kontrol Algoritmalar:

Bu béliimde model tabanli kontrol algoritmalari ele alinacaktir. Onceki boliimlerde
robot kolun dinamik denklemleri durum uzay formunda olusturuldu. Bu bdliimde
robotun dinamik denklemlerini kullanarak kontrolcii tasarimi gerceklestirecegiz.
Sekil 2.15 ‘de robot dinamigi ileri ve ters dinamik olarak ikiye ayrilmaktadir. Ters
dinamik, robotun eklem hareketlerinin g;, q;, ;i = 1,2, ..., n agisal konum, agisal hiz
ve agilsal ivme terimiyle, robotun hareketi sonucunda her bir eklemde gergeklesen
tork ifadelerini 7;i = 1,2,...,n bulmay1 hedefler. ileri dinamik denklemler robotun
her bir eklemine uygulanan tork ifadesi t;i = 1,2,...,n ile eklem degiskenlerinin
qi,q;, Gt = 1,2,...,n bulunmasini hedefler bu durum denklem (2.69)’da goriildigi
gibidir. Denklem (2.69) tekrardan diizenlenip denklem (2.102)’deki n DOF robot i¢in
ters dinamik denklem elde edilir.

D(q)g+C(q.9)g+g(q) =1 [leri dinamik denklemler

Gg=D(@) Yt —-C(q,9)g— g(q)} Tersdinamik denklemler (2.102)

Denklem (2.102) dikkat edilirse, denklemin solundaki ifade ¢ift katli integrator
sistemi oldugu goriilmektedir. Hatirlanacag: {izere D (q) matrisi pozitif tanimli bir
matris oldugu i¢in herzaman D(q)~! hesaplanabilir. Robot kontrol algoritmalarinin
gelistirilmesi i¢in denklem (2.102) kullanilmaktadir. Bu alt béliimde robotun dinamik

43



denklemlerini inceleyip iki DOF robot i¢in model tabanli kontrolcii tasarimi
yapilacaktir. Robot igin gelistirilen model tabanli kontrol algoritmalarina 6rnek
olarak hesaplanmis tork kontrol metodu ve ileri beslemeli kontrol yapis1 6rnek olarak
gosterilebilir. Bu tez ¢alismasinda hesaplanmis tork kontrol metodu ile robot iki DOF
robotun model tabanli kontrolii olusturulacaktir. (Lewis, Frank L. ve dig 2006)

2.6.1 Robot Kol Hesaplanmis Tork Kontrolii

Bu alt boliimde denklem (2.85) ile ifade edilen 2 DOF robotun ileri dinamik
modelinden, denklem (2.102) ile ters dinamik modeli olusturulup hesaplanmig tork
kontrol metodu uygulancaktir. 2 DOF robotun ters dinamik modeli denklem
(2.102)’den goriilecegi lizere lineer olmayan zamanla degisen ¢ok girisli ¢ok ¢ikisl
diferansiyel denklem formundadir. Bu denklemleri ¢ozmek ig¢in bolim 2.5.1°de
Onerilen Runge Kutta metodu kullanilacaktir. Yapilan simulasyon sonuglar1 matlab
ortaminda olusturulmustur. Sekil 2.19’da hesaplanmis tork kontrol PD metodu
goriilmektedir.

. + Hiz
4 Kazanci .
K De
) Gercek Robot .
q N O, T ' veya o
. d + o | Robotun Ters L El
4. ’®_) Dinamik Modeli Robotun lleri
=+ D_mamlk Modeli >
1 SIMULASYON
+ Konum hpe Fiziksel Sistem
4 @ Kazanci
Referans _ Gergeklesen
Yériinge Hareket

Sekil 2.19: Hesaplanmis Tork Kontrol PD Metodu Semasi.

Sekil 2.19°da hesaplanmis kontrol PD metodu goriilmektedir. Sekil {izerinde
44,44, Gq robotun yoriinge planlayicisindan hesaplanmaktadir. Robotun ¢alisma
uzay1 igerisinde belirli bir noktaya erismesi i¢in uygun konum ve oryantasyon
matrisi 9T verilmis olsun. Bu matris iizerinden robotun ters kinematik denklemleri
¢coziimii gergeklestirilir, boylece q; i = 1,2,...,n icin gerekli eklem degiskenleri
belirlenir. Robotun hedeflenen konum ve oryantasyon hareketini gergeklestirmesi
icing; i =1,2,...,n ve yorlinge planlayicisi algoritmasi kullanilarak robotun eklem
uzayindaki referans yoriingeler olan g4, g4, Gzhesaplanir.
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44,94, Gahesaplanmasi ile robotun hedeflenen bu yoriingeyi gergeklestirmesi igin
gerekli olan tork kontrolii olusturulur. Hesaplanmis tork kontrol metodu sekil 2.19°da
goriildiigii gibi robotun referans isareti olan qg4, 44, G4 ile, hiz ve konum kazanciyla
hata dinamiklerini e, é olusturmaktadir. Hesaplanan hata dinamikleri robotun ters
dinamik denklemlerine giris isareti olarak uygulanir ve robotun ters dinamik modeli
cOziimlenerek tork degerleri elde edilir. Denklemlerin ¢oziimlerinin sonucunda elde
edilen tork ifadeleri t fiziksel sisteme veya simulasyonda robotun ileri dinamik
modeline giris isareti olarak uygulanir. Bu boliimde simulasyon iizerinden ¢alisildig:
i¢in robotun ileri dinamik denklemleri giris isareti t ifadeleriyle beraber Runge
Kutta algoritmasi ile integrasyonu yapilmaktadir. integrasyon sonucunda robotun
fiziksel olarak gerceklestirdigi eklem parametreleri olan g, q,§ hesaplanmaktadir.
Hesaplanan bu parametreler iizerinden denklem (2.103)’deki hata dinamikleri
olusturulur.

=qa—q (2.103)

Hesaplanmis tork metodu hata dinamikleri olan e, é {izerinden bir kontrolii tasarimini
olusturarak denklem (2.104)’li saglamaya calisir.

lim e, 6 = 0 (2.104)

t—o0

Denklem (2.104) hatanin sifira yaklagmasi robotun istenen referans yoriingeyi takip
etmesi i¢in gerekli olan tork 7 ifadelerini olusturmasi demektir. Denklem (2.105)’de
hesaplanmis tork kontrol algoritmasinin matematiksel ifadesi bulunmaktadir.

T=D(q)qs +K,e +K,e+K; [e+C(q,q) (2.105)

Hesaplanmig tork kontrol metodunun bir avantaji 2 DOF sistemin lineer olmayan
dinamikleri iizerinden kontrolcii tasarimi yerine, sistemin hata dinamikleri tizerinden
lineer bir kontrolcii tasarliyor olmasidir. Tablo 2.4’de hesaplanmis tork kontrol
metoduyla tasarlanmis PID kontrol algoritmasi goriilmektedir. (Lewis, Frank L. ve
dig 2006)
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Tablo 2.4: 2 DOF Robot Kol Hesaplanmis Tork Kontrol Metodu.

ALGORITMA : 2 DOF Robot Kol Hesaplanmis Tork Kontrol Metodu

© 00 ~NO O b WDN P

e e N
w N Rk o

14
15

16

tsimulasyon = Algoritmanin simiilasyon zamani

Ts =1e-2 Ornekleme periyodu

Tork =0, ¢,=0 Robotun tork ve agisal konum degerlerinin baslangici
Ksi=1 Kontrolciiniin soniim orani

Whn = 1/Ksi Kontrolciiniin soniimsiiz dogal frekanst
Kp=10,Kv=2, Ki=5 PID kontrolciiniin parametreleri
L1=1L2=1cm 2 DOF robotun uzuv uzunluklar:
M1=2,M2=2 kg g=9.91 2 DOF robotun uzuv kiitleleri ve yer¢ekimi
X4, Vd 2 DOF robotun ¢alisma uzayinda gitmesi gereken konum

Q1a, 924 = Ters Kinematik (x4, v4)  Robotun ters kinematik ¢oziimii
Q1d> 92> 91d> G2a> G1a> G2a = Yoriinge Planlayici (qy,q14, 924, TS,tsimulasyon)
for i=1:Ts:tsimulasyon

[g.D,C]=RungeKutta(M1,M2,L1,L2,9,q,Tork,Ts) Robotun
integrasyonu

e = q, — q Hata dinamiklerini hesapla

T=D(q)qs + K,e + Kye + K; [ e+ C(q,q) Hesaplanmus tork PID
denklemi
Son

Tablo 2.4°de ifade edilen algoritmanin matlab simulasyon sonuglari sekil 2.20°de
robot kolun birinci uzvunun hedef ve gerceklesen agisal konum degeri, olusan agisal
konum hata degeri goriilmektedir.
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0.15 ' : Elklem-1 Agllsal Konulm

T 1

T
Hedef Konum
= == Gergeklesen Konum

0.05 - =

Agisal Konum (rad)

Eklem-1 Ac¢isal Konum Hatasi
0.02 T T T T T

I Eklem-1 Agisal Konum Hatasi
0.015 |- .

0.01

0.005

-0.005

-0.01 I 1 L I 1 1 I

Sekil 2.20: 1. Ekleminin Y 6riingesi, Gergeklesen A¢isal Konum ve Hata.

Sekil 2.21°de robot kolun ikinci uzvunun hedef ve gergeklesen agisal konum degeri,
olusan acisal konum hata degeri goriilmektedir.

Eklem-2 Ac¢isal Konum

0.1 N I I Hedef Konum
<) \§ = = Gergeklesen Konum
S oo05f \ .
£ \
2 of \ i
p2 \Y
$ -0.05F .
o
< 4
0.1¢E 1 e L 1 L 1 ]
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
t
Eklem-2 Acisal Konum Hatasi
0.01 T T T T T T T
Eklem-2 Agisal Konum Hatasi
0
-0.01
_002 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3:5 4
t

Sekil 2.21: 2. Ekleminin Y6riingesi, Gergeklesen Acisal Konum ve Hata.
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Sekil 2.22°de robot kolun birinci uzvunun hedef ve gergeklesen agisal hiz deger,
olusan acisal hiz hata degeri goriilmektedir.

Eklem-1 Agisal Hiz
T T T

0.4 T T T

Hedef Hiz
- == Gergeklesen Hiz

5 0.2
e
o
N Of |
T
S -02F y
53
<

_04 1 1 1 1 1 1 1

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
t
Eklem-1 Acgisal Hiz Hatasi
0.1 T T T T T T T

Eklem-1 Agisal Hiz Hatas!i

-0.05
0

Sekil 2.22: 1. Ekleminin Y 6riingesi, Ger¢eklesen Agisal Hiz ve Hata.

Sekil 2.23’de robot kolun ikinci uzvunun hedef ve gerg¢eklesen agisal hiz degeri ve
olusan agisal hiz hata degeri goriilmektedir.

Eklem-2 Agisal Hiz
T T I

Hedef Hiz
= ==  Gergeklesen Hiz

0.4 T T

I T

,N

0.2

Agisal Hiz (rad/sn)
o

-0.2
~
04 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
t
Eklem-2 Acisal Hiz Hatasi
0.05F T T T T T T =

Eklem-2 Agisal Hiz Hatasi

-0.05

Sekil 2.23: 2. Ekleminin Y oriingesi, Ger¢eklesen Agisal Hiz ve Hata.
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Sekil 2.24°de robot kolun hedeflenen yoriingeyi takip ederken birinci ve ikinci
ekleme uygulamis oldugu tork degeri goriilmektedir.

Tork Nmm

Tork Nmm

Eklem-1 Hesaplanmis Tork Metodu
T T T T

80 T T T T
60 W\ |
40 I Eklem-1 Tork Degeri I
20 =
o L L 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
t
25 Eklem-2 Hesaplanmig Tork Metodu
T T T T T [ T
20 - .
L Eklem-2 Tork Degeri |
10 5
5 s -
0 L L 1 I 1 L L 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Sekil 2.24: 1. Ve 2. Ekleminin Tork Degeri.
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2.7  Optimal Kontrol

Kirk, Donald E. (1970) Bu bolimde dinamik sistemlerin optimal kontroli ele
alimacaktir. Optimal kontrol, dinamik bir sistemi kontrol ederken bazi kisitlamalari
saglamasini ve belirlenen bir amag¢ fonksiyonunu mininmum veya maksimum
yapmasint hedeflemektedir. Fiziksel sistemlerin dinamik denklemleri en genel
bigimde denklem (2.106)’daki gibidir.

[551'(0] i (8), ... xy (t)r.ul @), -...up(0),t)
@] L@, @m0, @),0
y(t) = g(x1(t),..., xy (), us(t),....uy(t),t) (2.106)

Denklem (2.107)’de denklem (2.106)’nin matris vektor gosterimi ile daha kompakt
bir bicimde goriilmektedir.

x(t) = f(x,u,t)
y() =gxut) (2.107)

Denklem (2.107)’de goriildiigii gibi fiziksel sistem lineer olmayan zamanla degisen
cok girisli ¢ok cikish diferansiyel denklem sistemiyle ifade edilmektedir. [¢o, tf]
zaman araliginda kontrol isareti u , kontrol gegmisi olarak isimlendirilmektedir.
[to,tr] zaman aralifinda sistemin durum vektorii x ’ler sistemin ydriingesini

olusturmaktadir. Denklem (2.108)’de sistemin saglamasi gereken baslangic deger ve
siur deger kisitlart goriilmektedir.

x(to) = xox(tf) = x¢ (2.108)

Denklem (2.109)’da sistemin degiskenlerinin kisitlar1 goriilmektedir.

X<x(t)<X (2.109)
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Benzer sekilde kontrol isaretinin saglamasi gereken kisitlar denklem (2.110)’da
goriilmektedir.

U<u(t)<U (2.110)

[to, tr] zaman aralifinda denklem (2.110)’u saglayan kontrol isaretine, uygulanabilir
kontrol olarak ifade edilir. Benzer sekilde [to, tf] zaman aralifinda denklem (2.108)

ve (2.109) kisitlamalarini saglayan durum degiskenleri, uygulanabilir yoriinge olarak
ifade edilir. Denklem (2.111)’de maaliyet (cost) fonksiyonu goriilmektedir.

J = hx(t), ) + [, g(x(t),u(e), )t (2.111)

Denklem (2.111)’de i, g € R ayrica denklemin sag tarafindaki integralin tist sinur1 ¢f
sabit veya serbest olabilmektedir. Optimal kontrol problemi, uygulanabilir kontrol
isareti igerisinden uygun bir kontrol igareti u*olusturmay1 hedefler, olusturululan bu
kontrol isareti u* denklem (2.112)’de goriilen sistemi saglamali ayrica denklem
(2.113)’deki performans kriterini minimum yapmalidir.

x(t) = f(x,u,t) (2.112)

J = h(x(ts), tr) + fttofg(x(t),u(t),t)dt (2.113)

Denklem (2.113)’deki performans kriterini minimum yapan u* kontrol isareti,
uygulanabilir yoriinge lizerinden denklem (2.113)’{i saglayan optimum yoriinge x*
olmaktadir. (u*,x*) optimal yoriinge ve kontrol ciftdir. Optimal kontrol teorisi
denklem (2.112) ve (2.113)’li saglayan uygun (u*, x*) bulmay1 garanti etmemektedir.
Optimal kontrol probleminde performans kriteri olan J fonksiyonunun global
¢Oziimiinii aramaktadir. Amag¢ fonksiyonu olan J’in maksimizasyonu yapilacaksa
fonksiyon tekrar diizenlenerek mliln — J olusturulur. Optimal kontrol agik ¢evrim ve

kapali ¢evrim olarak iki kisimda incelenebilir. Denklem (2.114)’de kapali ¢evrim
optimal kontrol kural1 verilmektedir.

u = n(x(t),t) (2.114)
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Denklem (2.114)’de  optimal kontrol kanunu veya optimal politika (optimal policy)
olarak isimlendirilmektedir. Denklem (2.114) optimal kontrol kanunu igin kapali
cevrim bir yap1 olusturmaktadir. Denklem (2.114)’l saglayan bir optimal kontrol
kanunu olarak denklem (2.115) 6nerilebilir.

m(x(t),t) = Fx(t) (2.115)

Denklem (2.115)’in 6zel bir hali olarak modern kontrol teorisinde durum geri
beslemeli kontrol dnerilmistir. Sistemin durumlar1 K kazang matrisi ile geri besleme
yapilmaktadir. K kazang matrisinin optimal olarak belirlenmesiyle birlikte uygulanan
kontrol isareti optimal bir kontrol kanunu olusturmaktadir. Denklem (2.116)’da
durum geri beslemeli kontrol kurami1 goriilmektedir.

u=Kx (2.116)

Denklem (2.116)’da belirlenen K kazan¢ matrisi sistemin durumlarindan, sistemin
girisine dogru bir geri besleme olusturmaktadir. Bu durum sekil 2.24°de goriildiigii
gibidir. Denklem (2.116)’da K kazang¢ matrisi sistem i¢in yazilmis olan (2.113)’deki
performans kriterini saglamasi durumunda denklem (2.117)’deki gibi ifade
edilmektedir.

u* =Kx (2.117)

D

Sekil 2.25: Durum Uzayinda Durum Geri Beslemeli Kontrol Semasi.
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Optimal kontrol kanunun agik ¢evrim olmasi durumunda optimal kontrol kurali
denklem (2.118)’de goriildiigii gibidir.

w* = e(x(ty), t) (2.118)

Denklem (2.118)’de optimal kontrol isareti u* durumlarin sadece baslangic degerleri
i¢in olusturulmaktadir. (Pavone, Marco. 2018)

2.7.1 Optimal Kontrol C6ziim Metodlar:

Optimal kontrol teorisi denklem (2.112) ile ifade edilen sistemi, denklem (2.113) ile
olusturulan amag¢ fonksiyonunu, minimum veya maksimum yapmayi
hedeflemektedir. Matematiksel olarak fiziksel sistemler siirekli zamanl veya ayrik
zamanlt olarak tanimlanmaktadir. Fiziksel sistem siirekli zamanli olarak ifade
ediliyorsa denklem (2.119) ile optimal kontrol problem ifade edilmektedir. (Hagan,
Martin T. ve dig. 2014)

x(t) = f(x(®), u(®),t)
J(x(0)) = h(x(tr), tr) + ftzfg(x(f),u(f),f)df (2.119)

Denklem (2.119) J maliyet fonksiyonunu, h(x(ts),tf) terminal (smir kosulu)

maaliyetini ifade etmektedir. Denklem (2.119)’un ayrik zamanli gosterimi
matematiksel olarak denklem (2.120)’deki gibidir.

Xir1 = (X, Uy, k)
J(x0) = hy(xy) + X820 9(Xk, Uy, k) (2.120)

Denklem (2.120) ve denklem (2.119)’da ifade edilen optimal kontrol problemi
integral ve toplam ifadelerinin iist sinirlarina bagli olarak optimal kontrol problem,
sonsuz ufuk veya sinirli ufuk olarak incelenmektedir. Bu durum optimal kontrol
probleminin ¢6ziimii i¢in uygun stratejinin belirlenmesini gerektirmektedir. Optimal
kontrol probleminde tanimli olan ]/ maliyet fonksiyonu tasarimciya gore
degismektedir.
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Genel olarak J maaliyet fonksiyonu minimum zaman, minimum enerji, minimum
yakit vb kisitlar1 olusturacak sekilde matematiksel olarak formiilasyonu yapilir.
Denklem (2.120) ayrik zamanli olarak tanimlandigi i¢in bu problemin ¢6ziimiinde
matematiksel olarak dinamik programlama yaklasimi kullanilmaktadir. Dinamik
programlama pekistirmeli 6grenme bolimiinde incelenecektir. Denklem (2.119) HIB
denklemi olarak ifade edilmektedir. Bu denklem lineer olmayan kismi diferansiyel
denklem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu denklemin ¢oziimii i¢in varyasyon hesabi
veya Hamiltonian yaklasimiyla iteratif ¢6ziim yaklasimi kullanilmaktadir. Optimal
kontrol teorisinde, tizerinde galistigimiz fiziksel sistemin matematiksel formulasyonu
lineer veya lineer olmayan formda olabilir. Optimal kontrol kurali i¢in gelistirdigimiz
metod lineer, lineer olmayan veya kuadratik yapida olabilir. Bu bdliimde lineer
kuadratik formda yazilan optimal kontrol kurali incelenecektir. Lineer kuadratik
diizeltici (LQR) olarak ifade edilen bu kontrol metodunun matematiksel ifadesi
denklem (2.121)’de goriildiigii gibidir.

J(x0) = 5 x(t)THx(tp) +5 [,/ [x(OTQD)x(6) + w()TR(Ou(®)] dt  (2.121)

Uygun bir aday kontrol isareti u* denklem (2.121)’i minimum yapmaktadir.
Denklem (2.121) dikkat edilirse kuadratik formdadir. Denklem (2.121) enerji
kriterini minimum yapmay1 hedeflemektedir ve H, Q, R matrisleri agirlik matrisleri
olarak adlandirilmaktadir. Denklem (2.121) performans kriterini saglamasi gereken
fiziksel sistem denklem (2.122)’de goriildiigii gibi lineer zamanla degisen bir sistem
oldugu varsayilsin.

x(t) = A(Dx(t) + B(Ou(t)
y(t) = C(Ox() + D(O)u(t) (2.122)

Denklem (2.121)’de fiziksel sistemin durumlar1 ve kontrol isareti x(t), u(t) herhangi
bir kisit olusturmamaktadir. Denklem (2.121) Hamiltonian ifadesi ile genisletip
¢oziim adimlarimi olusturalim. Denklem (2.123)’de Hamiltonian fonksiyonu
goriilmektedir.

H = 2 x(0TQ(0)x(8) + 3 u(®)TR(O)U(E) + 3 (x(1), )T [AD*(2) + B(Ou(®)]
(2.123)

54



Denklem (2.123)"t minimum yapmak igin gerekli olan u(t),2. =0 denklem
(2.124)’de goriildiigi gibidir.

OH

o= R(®)u(t) + B ;(x(),t) =0 (2.124)
Denklem (2.124)’de ZZTZ = R(t) > 0 oldugu icin u*(t) optimal ¢éziim denklem

(2.125)’deki gibi bulunur.
u'(t) = —RH(OB® Jx(x(1), 1) (2.125)

Denklem (2.125), denklem (2.123)’deki Hamilton fonksiyonunda yerine yazilarak
denklem (2.126) elde edilir.

1 1
H = 5x(0)"Q(0)x(6) +5Jx(x(1), )" BOR(O) " B() Jx(x(), 1)
+ /e (x(@®), A x(t) — Jx(x(®), )" B(OR®) ' B(t) e (x(t), 1)

1 1
H = EX(t)TQ(t)x(t) — 5/ (x(0), t)"BORE) B Jx(x(t), t) + Jx(x(t), )T A(t)x(¢)
(2.126)

Denklem (2.126) denklem (2.124) ile tekrar yazilarak, HIB denklem (2.127)’deki
gibi ifade edilmektedir.

0=/"(x(),t)+ %x(t)TQ(t)x(t) - il;(x(t), )TBOR®) T B®) Jx(x(t), t) +
Ji(x(@®), )T A()x(t) (2.127)

Denklem (2.127) ilave olarak sinir kosulu denklem (2.128)’de verildigi gibidir.
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Ji (x(tp), t) = 5 x(tp)THx(ty) (2.128)

Denklem (2.127) J*(x(t),t) terimi i¢in bir siir kosulu denklem (2.128)’deki
tanimlamaya benzersekilde denklem (2.129)’da tanimlanabilir.

J (@x(6),1) = 2x(OTK(O)x(£)VE € K(t) > 0 (2.129)

Elde edilen ifadeleri diizenleyip, Hamilton fonksiyonunu genisletelim. Bu durum
denklem (2.130)’da goriildiigii gibidir.

1 . 1 1
0 = x(O) K()x(t) +5x(0)"Q()x(t) — 5 x(O) K()B()R() ' B(6) K (£)x(¢)

+ x(O)TK(t)A(t)x(t)
(2.130)

Denklem (2.130)’da J, = K(t)x(t) ve Ji = %x(t)TK(t)x(t) olmaktadir. Denklem
(2.131)’de ifadelerin kompakt yazimi goriilmektedir.

x(O)TK(O)A(®)x(t) = %x(t)TK (OA)x(t) + %x(t)TK (DOAM®)x()  (2.131)

Boylece (2.130) ve (2.131) ifadelerinin (2.127)’de yerlerine yazilmasiyla denklem
(2.132) elde edilir.

0= %x(t)TUi’(t) +Q(t) —K(OBMRM B K(t) + K(HA(t)

+A®)TK()]x(t)
(2.132)

Bu denklemin tiim x(t) ‘ler i¢in saglamasi gerektiginden denklem (2.133) esitligi
elde edilir.
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Durum X1

Durum X2

Durum X3

—K(t) = Q(t) — K(t)B(OR()'B()TK(t) + K(t)A(t) + A()TK(t) (2.133)
Sinir kosulu denklem (2.134)’de goriilmektedir.
K(tf)=H (2.134)

Denklem (2.133) ve (2.134) ifadesi HIB denklemini Riccati diferansiyel denklemine
indirgenmis olur. Riccati diferansiyel denklemi geriye dogru integre edilerek
¢oziimleme yapilir. Denklem (2.133) ile K(t) hesaplanip sistem i¢in Onerdigimiz
optimal kontrol kurali u*(t) denklem (2.135)’deki gibi hesaplanir.

w'(t) = —R(t)"BOTK(D)x(t) (2.135)

Sekil 2.25’de lineer zamanla degismeyen sistemin u(t) = Kx(t) durum geri
beslemeli kontrol kuramiyla simulasyonu goriilmektedir. Sistemin zaman
domenindeki karakteristikleri olan maksimum asim, oturma zamani, kalici durum
hatasi, ylikselme zaman1i vb parametrelere gore ackerman formiilasyonuyla
hesaplanan K kazang¢ matrisi ile sistemin kontrolii ve K matrisinin denklem (2.121)
ve (2.122) optimal kontrol kuralina gore hesaplanan ifadesi goriilmektedir. Dikkat
edilecek olursa sistemin durum uzayinda takip etmis oldugu ydriinge optimal kontrol
kuraliyla minimum enerji kriterini saglamaktadir. (Pavone, Marco. 2018)

Sistemin Durum Uzayi

Ackerman
LQR

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 5
Zaman
0
Ackerman
LOR ¥
E -5
2
-
o
-10
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 -15
Zaman
-20 .
Ackerm: 3
LQR 5 4 % ~ ’
1 ./’A{VH
> L 2
0 g e
& \ '-'<’/ 1
22 — 0
H . . L . L L Durum X2 e
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 3 /\4 Durum X1

Zaman

Sekil 2.26: Durum Geri Beslemeli Kontrol ve Optimal Kontrol.
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2.7.2 Ters Sarkacin LQR Metodu ile Optimal Kontrolii

Kontrol teorisinde kullanilan ters sarka¢ sistemi lineer olmayan denklemlerle
modellenmektedir. Ters sarkag sistemi sekil... da gorildiigi gibidir.

Sekil 2.27: Ters Sarkag¢ Sistemi.

Sekil 2.27° da M arabanin kiitlesini, m sarkacin kiitlesini, g yercekimi ivmesini, L
sarkacin uzunlugunu, u = Farabaya uygulanan eksenel kuvveti belirtmektedir. Ters
sarka¢ probleminde arabaya uygulanan giris isareti ile sarkact 6 = m noktasinda
dengede tutmak hedeflenmektedir. Sekil 2.27°da sistemin iki tane denge noktasi
mevcuttur. 8 = 0 ve 8 = m olmak {izere. Sistemin denge noktalarinda w = v =0
acisal ve c¢izgisel hiz1 sifir olmata ve arabanin pozisyonu x serbest degisken
olmaktadir. Ters sarka¢ sisteminin Euler-Lagrange ifadesi ile durum uzay
denklemleri tiiretilebilir. Sistemin durum wuzay modeli denklem (2.136)’da
goriilmektedir.

X=v
—m?2L%g cos(0) sin(8) + mL?>(mLw? sin(8) — 6v) + mL?u
B mL2(M + m(1 — cos(6)?))

6=w
. (m+ M)ymgL sin(8) —mL cos( 0)(mLw? sin(0) — §v) + mL cos(0)u
©= mIZ(M + m(1 — cos(8)2))

(2.136)
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Denklem (2.136)’da bulunan terimler tablo 2.5’da goriildiigi gibidir.

Tablo 2.5: Ters Sarkag¢ Sisteminin Parametreleri.

M | Arabanin kiitlesi

m | Sarkacin kiitlesi

L | Sarkacin uzunlugu

6 | Siirtiinme katsayis1

g | Yercekimi ivmesi
x,v | Sirasiyla arabanin ¢izgisel konumu ve ¢izgisel hizi
0, w | Swrasiyla sarkacin agisal konumu ve agisal hizi

u | Kontrol isareti

Denklem (2.136) goriilen sistem denklemleri lineer olmayan bir yapidadir. Lineer
olmayan sistemler lineer kontrolciilerle kontrol edilememektedir. Sistem igin
tasarlanacak olan optimal kontrol kurami1 LQR, sistemin 8 = m noktast civarindaki
kiiglik a1 degisimlerine gore lineerlestirilip tasarlanacaktir. Boylece kiiciik ag1
degisimleri i¢in sin(8) =0, cos(6) =1 kabul edilerek denklem (2.136)’nin
lineerlestirilmis durum uzay formunda denklemi (2.137)’deki gibidir.

1
al*z] _ M M X2 m| x| v
alxs| = lo 0 0 1|5 o % x| = e (2.137)
Xl o —pL —p@Ma offxs] |2 |xl Ll
ML ML ML

Denklem (2.137)’de sistem matrisleri olan (A,B) ile olusturulan kontrol edilebilirlik
matrisi denklem (2.138)’de goriildiigii gibidir.

C=[A AB A%B A3B] (2.138)

Denklem (2.138) rank(C) = 4 oldugu i¢in sistem tiim durum kontrol edilebilirdir.
Tablo 2.6°da ters sarkag sisteminin kontrol algoritmasi goriilmektedir.
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Tablo 2.6: Ters Sarkag¢ Sisteminin LQR Kontrol Algoritmas.

ALGORITMA : Ters Sarkac Sistemi LQR Kontrolcii Tasarimi

1 : M=5m=1,L=2 9=-9.81,d=1, b=1 Sistem parametrelerini tanimla

2  x=Ax+Bu Sistemin lineerlestirilmis durum uzay
modeli

3 QR Matrislerini tanimla

4 K=LQR(A,B,Q,R)  Optimal kontrol kuralina gore K kazan¢ matrisini
hesapla

5 x(0)=[-2 0 mw+0.1 0]" Sistemin baslangi¢ durumlarin belirle

6 =[1 0w 0] Sistemin referans isaretini olugtur

7 u=—-Kx-r) Sistemin kontrol isaretini olustur

8 x=f(xu) Sistemin lineer olmayan durum uzay

denklemlerini Runge Kutta ile ¢oziim

Tablo 2.6’da Onerilen algoritmanin matlab sonuglari sekil 2.27°de goriilmektedir.
Sistemin baslangi¢ durumlarindan [x v 6 w]=[-2 0 m+ 0.1 0], hedef
duum[x v 8 w]=[1 0 m 0]aoptimal kontrol isaretiyle varmaktadir.
(Siradjuddin, Indrazno. ve dig. 2017)

Ters Sarkag LQR ile Kontrolii
T T T

25 &

1.5

0.5 1

-0.5 - -

Durum

Sekil 2.28: Ters Sarkag¢ Sisteminin Optimal Kontrolii.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay zekanm alt kolu olan makine Ogrenmesi giiniimiizde her alanda
kullanilmaktadir. Makine ogrenmesinin gelismesi, olusturulan algoritmalarin
gelismesiyle miimkiindiir. Makine O0grenmesi algoritmasi olan yapay sinir aglari
insan zihnindeki noronlarin basit matematiksel ifadesi olarak tasarlanmistir. Yapay
sinir aglar1 giinlimiizde bircok problem ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. Klasik yapay
sinir agmin topolojisi sekil 3.1°de gortildiigi gibidir. (Hagan, Martin T. ve dig. 2014)

GIRIS GizLi GiZLi CIKIS
KATMANI KATMAN KATMAN KATMANI

o — AN

< ONEALONN
OSSO,

SRS AN

SUEX IS
o

7
%
3’6\ ZSRTR <3

N ! ‘A

Sekil 3.1: Klasik Yapay Sinir Ag1.

Yapay sinir aglarinda sekil 3.1°de goriildiigii gibi {i¢ temel katman bulunmaktadir.
Giris katmani, sinir agina giren verileri ifade etmektedir. Gizli katman noronlarin
bulundugu katmandir ve ¢ikis katman sinir aginin ¢ikisini ifade etmektedir. Yapay
sinir aglarinda gizli katman sadece bir katmandan olusuyorsa bu tip sinir agi, sig
(shallow) sinir ag1 olarak isimlendirilmektedir. Yapay sinir aglarinda gizli katmanda
birden fazla katmanin bulunmasi durumunda derin (deep) yapay sinir ag1 olarak
isimlendirilmektedir. Bu boliimde tek katmanli yapay sinir aglari ve ¢ok katmanh
yapay sinir aglar1 incelenecektir. Cok katmanli yapay sinir ag1 bu tez ¢aligmasinda
uygulanan pekistirmeli Ogrenme algoritmalarinda kullanilacaktir. Yapay sinir
aglarinda modelin egitilmesi i¢in optimizasyon algoritmast  kullanilmasi
gerekmektedir. Optimizasyon en iyilemenin bilimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Yapay sinir aglarinin egitimini olusturmak i¢in bir¢ok optimizasyon algoritmasi
kullanilmaktadir.
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Sayisal optimizasyon teknikleri, sezgisel optimizasyon teknikleri, olasiliksal
optimizasyon teknikleri yapay sinir aglarinin egitilmesi i¢in kullanilmaktadir. Yapay
sinir aglarin1 olustururken bu tez kapsaminda lineer olmayan kisitsiz sayisal
optimizasyon incelenecektir.

3.1  Lineer Olmayan Kisitsiz Optimizasyon

Optimizasyon teknikleri giinimiizde her alanda uygulanmaktadir. Optimizasyon en
lyilemenin  bilimidir.  Optimizasyon teknikleri giinimiizde = matematiksel
programlama, sezgisel optimizasyon, sayisal optimizasyon vb tekniklerle uygulama
alan1 bulmaktadir. Bu boliimde genel optimizasyon probleminin tanimi yapilacak
sonrasinda ¢ok boyutlu kisitsiz optimizasyon problemleri i¢in ¢6ziim metodlart
incelenecektir. En genel halde bir optimizasyon problemi denklem (3.1)’de
goriildiigii gibidir. (Iplikei, Serdar. 2017)

mxinf(x)
gi(x)=0i€E
gi(x) < 0i €] (3.1)

Denklem 3.1’de f(x) optimize etmek istedigimiz amag¢ fonksiyonu / maaliyet
fonksiyonu / kayip fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir. x tasarim
degiskenlerimizi ifade etmektedir ve x € R" olmak iizere f(x): R" — R tanimldur.
gi(x) = 0 tasarim degiskenlerinin esitlik kisitlarin1 ifade etmekte olup, E esitlik
kisitlar1 kiimesini belirtmektedir. g;(x) < 0 tasarim degiskenlerinin esitsizlik kisiti
olup, J esitsizlik kisitlar1 kiimesini belirtmektedir. Denklem (3.1) ile ifade edilen
optimizasyon problemi, tasarim degiskenlerinde kisitlama kiimesi oldugundan ve
ama¢ fonksiyonumuzun tasarim degiskenlerine gore lineer olmayan bir fonksiyon
olmasindan dolayr lineer olmayan kisith optimizasyon problemi olarak
isimlendirilmektedir. Bu boliimde denklem (3.2) ile ifade edilen kisitsiz lineer
olmayan c¢ok degiskenli optimizasyon problemleri icin ¢6ziim metodlar
incelenecektir.

min £ (x) (3.2)

Denklem (3.2)’de f(x): R" — R olmakla birlikte siirekli ve tiirevlenebilir olmalidir.
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f (x) fonksiyonu i¢in optimum degeri ifade eden aday bir x* degeri i¢in e > 0 ifadesi
i¢in denklem (3.3) saglaniyorsa bu durumda aday x* noktasi yerel minimum degerini
ifade etmektedir.

fX)<fx) Vvxlx—x"l<e (3.3)

Bulunan x* aday nokta i¢in denklem (3.4) saglaniyorsa global minimum olarak ifade
edilmektedir.

f(x") < f(x) vx € R" (3.4)

Denklem (3.3) ve (3.4) ifadelerindeki esitsizlik degeri (£ — <) olmasi durumunda
kesin yerel ve kesin global minimum olarak ifade edilir. f(x) optimize etmek
istedigimiz fonksiyon konveks olmayan bi¢cimde olabilir ve fonksiyonda birden fazla
yerel minimum buluna bilir. Bu durum sekil 3.2°de goriildiigii gibidir.

Biikiim/Semer

Giiclii Lokal
Minimum

Zayif Lokal
Minimum

Global
Minimum

Sekil 3.2: Konveks olmayan amag fonksiyonu ve kritik noktalar.

63



3.1.1 Optimallik I¢cin Gerekli Kosullar

Denklem (3.2)‘nin  optimum noktasini  bulmak i¢in f(x) fonksiyonunun
Ax degisimiyle azaldigin1 incelemek gerekir ve fonksiyonun bu noktada nasil
davrandiginin analiz edilmesi  gerekmektedir. Denklem (3.2)’de fonksiyon
x* noktasinda f(x*) degeri almaktayken x* + Ax* noktasinda hangi degeri aldigi
f(x* + Ax*) noktasinda Taylor acilimiyla incelenmektedir. Denklem (3.2)’nin
birinci dereceden taylor agilimi denklem (3.5)’deki gibidir. (Iplikgi, Serdar. 2017)

f(x* + Ax) = f(x*) + Vf(x*) Ax + HOT (3.5)

Denklem (3.5)’de HOT Taylor aciliminda yiiksek dereceden terimleri ifade
etmektedir. Denklem (3.5)’de HOT = 0 alinirsa denklem (3.6) elde edilir.

f(x* 4+ Ax) — f(x") = Vf(x*) Ax (3.6)

Denklem (3.6)’ya benzer sekilde Taylor agilimda ikinci dereceden terimleri agilima
dahil edilerek yaklasik olarak denklem (3.7) elde edilir.

f(x' +Ax) — f(x*) ~ Vf(x") Ax + 2 Ax V2 f (x") Ax (3.7)

Optimallik kosullar1 i¢in x*noktas1 kisitsiz yerel minimum nokta olmas: durumunda
birinci tiirev bilgisindeki Axdegisiminin pozitif olmasi gerekmektedir. Bu durum
denklem (3.8)’de goriildiigii gibidir.

VF(xe) Ax =30, LAy, > 0 (3.8)

axi

Benzer sekilde denklem (3.8) optimallik icin birinci gerek sart, denklem (3.9)’daki
gibidir.

Vf(x*) =0 (3.9)
64



Denklem (3.9)’da bulunan x* noktasi duragan nokta veya kritik nokta olarak
isimlendirilmektedir. Bu noktada fonksiyonun degismedigi varsayilmaktadir. Bu
durum optimallik i¢in birinci dereceden gerek kosulu ifade etmektedir. Benzer
sekilde ikinci dereceden kosul icin denklem (3.7) incelenerek, denklem (3.10) elde
edilir.

Vf(x") Ax + 2 AXT2f(x")Ax = 0 (3.7)
Denklem (3.9) ve (3.10) birlestirilerek denklem (3.8) elde edilir.
AXV2f(x")Ax = 0 (3.10)

Denklem (3.10)’da Vx degeri i¢in esitlik saglanacagi igin, esitligin olusmasi igin
ikinci dereceden kosul denklem (3.11)’deki gibi elde edilir.

72f(x*) =0 (3.11)

Denklem (3.11)’de V2 ifadesi amag fonksiyonunun hessian matrisini olusturmaktadir
ve tanim geregi pozitif tanimli olmak zorundadir. f(.): R"™ — R olmak iizere amag
fonksiyonunun hessian ve gradyan matrisi denklem (3.12)’deki gibi
hesaplanmaktadir.
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VF(x) =G = | (3.12)
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[ 92,

Denklem (3.9)’da bulunan x* kritik noktanin yorumu denklem (3.11) ile
yapilmalidir. Bdylece uygun hessian matrisinin durumuna gore x* noktasinin durumu
degismektedir. Bu durum tablo 3.1°de goriildiigl gibidir.

Tablo 3.1: Hessian matrisi ve kritik nokta iliskisi.

V2f(x*) =0 | x* noktasi yerel minimum
V2f(x*) >0 | x* noktasi kesin yerel minimum
Vif(x)H) <0 x* noktas1 yerel maksimum
Vif(x) <0 x*noktas1 kesin yerel maksimum
Vif(x*) =0 x*semer noktasi

3.1.2 Gradyan Yontemler

Denklem (3.2) amag¢ fonksiyonunu minimum yapan x* noktasini bulmak i¢in f(x)
fonksiyonunun birinci tiirev olan Vf(x) gradyan vektorii ve ikinci tiirev olan V2 f (x)
hessian matrisini kullanmaktadir. Belirli bir x, baslangi¢c noktasindan x*noktasinin
bulunmasi i¢in iteratif olarak parametrelerin giincellenmesi gerekmektedir. Bu durum
denklem (3.13)’de goriildiigii gibidir.

Xiy1 = X +SiP; (3.13)

Denklem (3.13)’de p;inis yOniinii ifade etmekte olup birinci dereceden yontemler
icin fonksiyonun gradyan vektoriiniin tersine esittir bu durum denklem (3.14)’de
goriilmektedir.

pi=-Vf(x) (3.14)
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Denklem (3.13)’de s; adim araligini ifade etmektedir. Boylece denklem (3.13) “deki
giincelleme kurali ile denklem (3.2)’yi minimum yapan noktalar belirlenebilir.
Denklem (3.13) ifadesindeki p; amag¢ fonksiyonunun, birinci dereceden tiirev
bilgisini veya ikinci dereceden tiirev bilgisini kullanmaktadir. (Iplik¢i, Serdar. 2017)

3.1.3 Gradyan Azalan Algoritmasi

Gradyan azalan algoritmasi tablo 3.2’de goriildigi gibidir. Algoritma optimum
parametre degerlerini x* bulmak i¢in ama¢ fonksiyonunun gradyan vektorini
kullanmaktadir. (Jorge, Nocedal. ve dig 2006)

Tablo 3.2: Gradyan Azalan Algoritmasi.

ALGORITMA : Gradyan Azalan Algoritmasi

1 : x5 Parametrelerin baslangi¢c noktasini belirle
2 i<0

3 x; noktasinda Vf(x;) hesapla

4 p; = —Vf(x;) Ilerleme yonii belirle

5 Xiy1 = X; + SP; Parametreleri giincelle

6 i<i+1

7 Eger || Vf(x;) I< 1le — 6 Algoritmay: sonlandwr

8 Degilse 3. adima geri don

Gradyan azalan algoritmasinin matlab uygulamasi sekil 3.3’de goriilmektedir.
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Sekil 3.3: Gradyan Azalan Algoritmasiyla Optimizasyon.
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3.2  Tek Katmanh Yapay Sinir Aglan

Cok girisli cok ¢ikisli (MIMO) yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi algoritmasi olup,
danmismanli 6grenme algoritmalar1 sinifinda yer almaktadir. Danismanli 6grenme
yonteminde {X;,Y;}i = 1,2,3,...., N veri setimiz bulunmaktadir. Cok girisli yapay
sinir aginda giris uzaymin boyutu giris verisi olan X € R" ile belirlenmektedir.
Benzer sekilde ¢ikis uzaymm boyutu Y € RY olmaktadir. Yapay sinir ag1 giris
verisiyle cikis verisi arasindaki iligkiyi parametrelerini gilincelleyerek 6grenmeye
calisir. Cok girisli ¢ok cikish yapay sinir ag1 bir giris katmani, bir ¢ikis katmani
birde gizli katman barindirmaktadir. Sinir agmin topolojisi sekil 3.4’de
goriilmektedir. (Goodfellow, Ian. ve dig. 2017)

GIRIS GizLi CIKIS
KATMANI KATMAN KATMANI

Sekil 3.4: Cok Girisli-Cikish Tek Katmanli Yapay Sinir Agt.
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3.2.1 Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 ileri Modeli

Tek katmanli ¢ok giris ¢ok ¢ikis yapay sinir aginin ileri modeli sekil 3.5’de
goriilmektedir. (Goodfellow, Ian. ve dig. 2017)

GIRIS GiZLi CIKIS
KATMANI KATMAN KATMANI

Sekil 3.5: Tek Katmanli Cok Giris Cok Cikis Yapay Sinir Ag1.

Tek katmanli ¢ok giris ¢cok cikislt yapay sinir aginin ileri modeli matematiksel olarak
denklem (3.15)’de goriilmektedir.

y; =W.HWyx; +by) + b, i=12..,Nj=12..M
(3.15)

Denklem (3.15) ile yapay sinir aginin parametrelerine bagh olarak uygulanan giris
ile ¢ikig tretilmektedir. Denklem (3.15)’de H(.) aktivasyon fonksiyonu olarak
isimlendirilmektedir. Aktivasyon fonksiyonuna Ornek olarak denklem (3.16)
verilebilir. Literatlirde yapay sinir aglar1 i¢in 6nerilmis bir¢ok aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda denklem (3.16)’daki aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir.

H(x) = 2= (3.16)
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3.2.2 Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 Egitim

Denklem (3.15) ile dnerilen yapay sinir aginin egitm agamasi, agin parametreleri olan
Wy, by, W, b, bulunmasi problemidir. Yapay sinir aglarinda model parametreleri
rastgele bir degerden baslayarak, iteratif olarak giincellenir. Bu giincelleme, yapay
sinir aglar1 en iyi modeli elde edene kadar model parametreleri giincellenmeye
devam etmektedir.  Giincelleme islemi tablo 3.2°de Onerilen gradyan azalan
algoritmasiyla yapilmaktadir. Elimizde var olan veri seti T;,Y;i = 1,2,3,..., N adet
veri ve bunlara karsilik yapay sinir aglarinin ¢ikis degeri tablo 3.3’de verildigi gibi

olsun.

Tablo 3.3: Danismanli Ogrenme Giris Cikis Veri Seti.

MIMO Giris Verisi Cikis Verisi Model Cikasi
i T; € RE Y; € ®M 7, e ®M
1 Xoi | Xio | oo | Xir | Yoo [ Yz | o | Y | P | Pn | o | P
2 Xo1 | Xoo | oo | Xor | Yor | Yoo | oo | Yot | Bon | Bz | o | B
3 Xa1 | Xao | oo | Xsr | Yau | Va2 | oo | Yo | Boy | B | o | i
N o | Xno | Xnz | oo | Xnr | Yo | Yz | o | Yo | Ova | P | o | P

Elimizdeki veriler T;,Y;i = 1,2,3,...,N olsun. Cikis verilerimiz Y; € {—1,1} ise
siniflandirma problemi, ¢ikis verilerimiz ¥; € R oldugunda regresyon problemi
olarak isimlendirilmektedir. Mevcut veri setimizi egitim, test ve dogrulama olarak
lic parcaya bolmemiz gerekmektedir. Ornek olarak %70 egitim %20 test ve %10
dogrulama olmak tiizere elimizdeki T;,Y;i = 1,2,3,..., N veri kiimesinden uniform
ornekleme yapmamiz gerekmektedir. Egitim veri setiyle yapay sinir aglarim
egitmemiz gerekmektedir. Egitim islemi agn  optimum Wy, by, W, b,
parametrelerini bulma problemidir. Tablo 3.2’de bulunan gradyan azalan algoritmasi
ile, olusturulan amag fonksiyonunun parametrelerine gére minimum yapan degerini
bulabiliriz. Veri setimizdeki egitim verisiyle optimizasyon problemimizi ¢oziip, test
verisiyle gelistirdigimiz yapay modeli test edecegiz, boylece en iyi modeli belirlemis
olacagiz. Kalan veri setimiz olan dogrulama verileriyle, modelimizin dogrulamasin
gerceklestirecegiz. Yapay sinir aglar i¢in denklem (3.17)’de maaliyet fonksiyonu
goriilmektedir.

SIL (Y- 1) (3.17)
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Denklem (3.17)’de nerilen maaliyet fonksiyonunun minimum degerinin bulunmasi
icin optimizasyon gerekmektedir. Denklem (3.15)’de yapay sinir agmin ileri modeli
goriilmektedir. Tablo 3.2°de Onerilen gradyan azalan algoritmasiyla  model
parametreleri optimize edilir. Tablo 3.4’de yapay sinir aglarinin egitimi i¢in gradyan
azalan algoritmasi goriilmektedir. (Goodfellow, Ian. ve dig. 2017)

Tablo 3.4: Yapay Sinir Aglarinin Gradyan Azalan Algoritmasiyla Egitimi.

ALGORITMA : Yapay Sinir Aglarimin Gradyan Azalan Algoritmasiyla Egitimi

1 w,, bg, W.b,s Parametrelerin baslangi¢ degerlerini belirle

2 T;,Y;i =1,2,3,...,N  Verisetini ii¢ par¢aya bol

3 1 i<0

4 17] =WHW,T; + by) + b, Yapay sinir agimin egitim verisiyle gikisini
hesapla

e = % N (Y, —7)? Yapilan hatayr hesapla

6 P = —V?(Wg, by, W.b.) Parametrelere gore gradyan vektoriinii
hesapla

7 Wy, by, W,b.(i+1)=Wgy by, W,b.(i) + p;e; Parametreleri giincelle

8 © Egerllell<le—6 Algoritmay: sonlandir

9 : Degilse 3. adima geri don

3.3  Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1

Cok katmanli yapay sinir aglari, tek katmanli yapay sinir aglari ile benzerlik
gostermektedir. Tek katmanli yapay sinir aglarinda gizli katman bir adet olmasina
karsilik ¢cok katmanli yapay sinir aglarinda gizli katman uygulamaya ve problemin
zorluguna gore eklenmektedir. Yapay sinir aglari, literatiirde evrensel fonksiyon
yaklasiklayict olarak ifade edilmektedir. Bu tez calismasinda pekistirmeli 6§renme
algoritmasi, DDPG algoritmasi i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilmistir.
Cok katmanli yapay sinir aginin topolojik yapisi sekil 3.6’da goriilmektedir. Sekil
3.6’da goriilen ¢ok katmanli yapay sinir aginda her bir katman i¢in veri setinin
zorluguna gore noron eklenmektedir.
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GIRIS GIZL1
KATMANI KATMAN

Sekil 3.6: Cok Katmanli Yapay Sinir Agt.

3.3.1 Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin leri Modeli

Cok katmanli ¢ok girisli ¢ok cikisli yapay sinir agmin ileri modeli sekil 3.7°de
goriildigi gibidir. (Goodfellow, lan. ve dig. 2017)

GIRIS GiZLI GizLI CIKIS
KATMANI KATMAN KATMAN KATMANI

Sekil 3.7: Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Ileri Modeli.

Sekil 3.7°de goriilen ¢ok katmanli yapay sinir aginin ileri modelinin matematiksel
ifadesi denklem (3.18)’de goriildiigii gibidir.

Y, =WHW,.. HW 3 HW g1 X; + bgy) + bgy)...+bg) + b,
i=12..,Nji=12..,Mk=12,..,K (3.18)
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Denklem (3.18)°’de K adet gizli katman, X € RY ve Y € ®M olmaktadir. Cok
katmanli yapay sinir aglarimin optimizasyon problemi tablo 3.3’de Onerilen
algoritmayla ¢oziilmektedir. Tablo 3.3’de Onerilen gradyan azalan algoritmasinin
gelistirilmis hali olan ADAM algoritmasi, bu tez ¢aligmasinda kullanilmaktadir.

3.3.2 Yapay Sinir Aginin ADAM Algoritmasi ile Egitimi

Adam algoritmasi stokastik tanimlanan amag¢ fonksiyonu ve fonksiyonun gradyani
tizerinden gelistirilen bir algoritmadir. Adam algoritmasi admi adaptif moment
tahmininden almaktadir. Algoritma ¢ok katmanli yapay sinir aglariin egitimi i¢in
Onerilmistir. Bu tez ¢alismasinda pekistirmeli 6grenme algoritmalari igin olusturulan
cok katmanl yapay sinir aglarinin egitimi i¢in kullanilmistir. Adam algoritmasi tablo
3.5’de goriilmektedir. Bu algoritma tablo 3.2’de Onerilen gradyan azalan
algoritmasiyla beraber uygulanarak derin yapay sinir aglar egitilmektedir. (Kingma,
Diederik P. ve dig. 2015)

Tablo 3.5: ADAM Algoritmasi.

ALGORITMA : ADAM Algoritmasi

1 a Adim araligini belirle (0.001) onerilen

2 B1, P2 € [0,1)  Moment degerinin iistel ¢iiriime parametresi

3 () Stokastik amag fonksiyonu

4 0, Parametrelerin baslangi¢ degeri

5 m, Birinci dereceden moment vektorii

6 v, Ikinci dereceden moment vektorii

7 t<0

8 tet+1

9 g: < Voft (0:_1) Stokastik amag fonksiyonunun gradyan
vektorii

10 : m; « Bymy_y + (1 — B1)g: Birinci moment tahminin giincellenmesi

11 @ vy« Bov_q + (1= Br)g?  Ikinci moment tahmini giincellemesi

12 1 m, « (;_n;{) Birinci momentin gercek degeri

13 @ 9D, « (:—;5) ITkinci momentin gercek degeri

14 0, <0, _;— a\/ﬁ_ﬁ:ig Parametrelerin giincellenmesi ¢ = 1le — 8

15 : Eger ” et - Bt—l ”< 16 - 6
16 : Algoritmay1 sonlandir

Denklem (3.18) ile onerilen ¢ok katmanli ¢ok girisli ¢cok ¢ikislh yapay sinir agi
ADAM algoritmasiyla egitilerek model parametrelerinin optimum degeri belirlenir.
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4, ROBOT KOL KONTROLU ICIN PEKISTIRMELI
OGRENME YAKLASIMI

Giliniimiizde yapay zeka calismalarinin biiyiik bir ¢ogunlugu makine O6grenmesi /
yapay 0grenme konusunda yogunlagmaktadir. Makine 6grenmesinde problemlerin
modellenme bigimi temel olarak damismanli 6grenme, danigsmansiz 0grenme ve
pekistirmeli 6grenme olarak {i¢ sinifta incelenmektedir. Makine 6grenmesi
yontemleri veri odakli olup gercek hayat problemlerine ¢oziim iiretmektedirler.
Makine Ogrenmesi paradigmasi olan danigmanli 6grenme konseptinde, makine
Ogrenmesi algoritmast i¢in giris ve ¢ikis verisi bulunmaktadir. Cikis verileri
kategorik veya sembolik veriler olabilir. Danigmanli 6grenmenin ¢6zmeye ¢alistigi
problemler temelde, siniflandirma ve regresyon problemine doniistiiriilmektedir.
Siniflandirma probleminin ¢dziimiiyle oriintii tanima, yiiz tanima, parmak izi tanima,
plaka tanima, spam mail tanimlama, karar verme, tibbi teshis, hava durumu tahmin
gibi bir¢ok alanda uygulama yapilmaktadir. Regresyon probleminin ¢ézlimiiyle siireg
modelleme, zaman serisi tahmini, kontrol teorisi vb uygulama alan1 bulunmaktadir.
Diger bir makine 6grenmesi paradigmasi danismansiz 6grenmedir. Bu problem tipi
temelde kiimeleme problemleriyle ugrasmaktadir. Danigsmansiz 6grenme modelinde
gercek hayattan veya bir slirecten toplanmis giris verilerimiz bulunmaktadir. Giris
verilerimize karsilik diisen etiket verileri bulunmadan, gelistirilen makine 6grenmesi
modelleri veri icerisindeki kiimelenmeleri belirlemede, anomali belirleme, karar
verme, Oriintii ¢gitkarma vb birgok problemi ¢dzmektedir. Diger bir paradigma olan
pekistirmeli  6grenmede, yapay modelimiz igin giris ve ¢ikis verileri
bulunmamaktadir, yapay modelimizin bulundugu ortam ile etkilesime girerek
belirlenen hedefi yerine getirmesi i¢in 0diil toplamasi ve toplanan bu d&diillerin
maksimum veya minimum seviyede olusturulmasimi hedeflemektedir. Makine
Ogrenmesinin  problemlerine ¢oziim olarak, makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar sayesinde danismanli, danismansiz ve pekistirmeli
ogrenme ile problemler ¢6ziilmektedir. Bu tez ¢alismasinda boliim ikide ifade edilen
model tabanli, robot kolun tork kontrolii problemine pekistirmeli 6grenme modeli
gelistirilerek ¢oziim olusturulacaktir. Giiniimiizde pekistirmeli 6grenme finans,
robotik, havacilik vb birgok kritik uygulamada bircok basart kaydetmistir.
Pekistirmeli 6grenme optimal kontrol teorisinin ¢dzemedigi bir¢ok problemi
¢ozmektedir. (Sutton, Richard S. ve dig. 2018)
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4.1  Pekistirmeli Ogrenme Temelleri

Pekistirmeli (takviyeli) 6grenme, bilinmeyen bir dinamik ortamda olusturulan yapay
ajanin belirlenen gorevi yerine getirmek icin ¢evre ile etkilesime girmesi ve etkilesim
sonucunda 6diil degerlerini toplamasidir. Pekistirmeli 6grenme yaklagiminda yapay
ajan cevre ile etkilisim sonucunda topladigi 6diil degerini maksimum veya minimum
seviyeye ¢ekmeyi hedeflemektedir. Yapay ajan, cevreyle her etkilesim sonucunda
cevre icerisinde bir durumda bulunmaktadir. Ajan bulundugu durumda bir dizi
aksiyonlar gergeklestirip bir karar almaktadir. Ajan aldig1 kararlar sonucunda ¢evre
icerisinde yeni bir duruma gegmektedir ve bu durum sonucunda ajan ¢evreden pozitif
veya negatif 6diil toplamaktadir. Toplanan 6diillerin maksimum seviyeye gegmesi ve
yapay ajanin vermis oldugu sirali kararlar sonucunda hedeflenen isi yapmayi
ogrenmesi beklenmektedir. Bu durum dongiisel olarak sekil 4.1°de goriilmektedir.
(Sutton, Richard S. ve dig. 2018)

AN

S¢ Ry Ay

v R
S CEVRE ]«—

Sekil 4.1: Pekistirmeli Ogrenme Ajan ve Ortam Iligkisi.

vyY

Sekil 4.1°de R, yapay ajanin ¢evreden almis oldugu 6diilii ifade etmektedir. A; yapay
ajanin ¢evreye gondermis oldugu aksiyonlari ifade etmektedir. S; yapay ajanin ¢evre
igerisinde bulundugu durumlar ifade etmektedir. Yapay ajan herhangi bir ¢t aninda,
S; durumunda bulunurken A; aksiyonunu gergeklestirerek R;,; O6diiliinii almakta ve
buna bagh olarak S;,; durumuna ge¢cmektedir.
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4.1.1 Pekistirmeli Ogrenmede Kullanilan Kavramlar

e Ajan: Cevreyi algilayan/kesfeden ve buna gore hareket edebilen yapi.

e (Cevre: Ajanin i¢inde bulundugu ve bagl oldugu yer, cevre ajanin 6grenme
gerceklestirecegi ve etkilesime girebilecegi bicimdedir. Ajanin iginde
bulundugu ¢evre kismen gozlemlenebilir veya tamamen goézlemlenebilirdir.
Pekistirmeli 6grenmede ajanin i¢cinde bulundugu ortam ve gozlemler rastsal
olabilir.

e Aksiyon/Eylem: Aksiyonlar, ajan tarafindan ortam igerisinde alinan kararlar
olarak diisiiniilebilir ve a € A ile ifade edilir. Ajanin alacagi aksiyonlar
stirekli degerli veya ayrik degerli olabilmektedir.

e Durum: Durum ajanin g¢evre icerisinde ne sekilde bulundugu bilgisini tutar
ve s € S olarak ifade edilir. Cevrenin igerisinde, ajan i¢in gerekli minimum
bilgiyi tasimakta olup, ¢evreye ve problemin tanimina gore siirekli zamanlh
ve ayrik zamanli olarak ifade edilmektedir.

e Qdiil: Ajanin gergeklestirdigi eylemler sonucunda ¢evreden almis oldugu
geribildirimlerdir. Odiil pozitif veya negatif olabilir.

o Politika: Politika, t aninda s; durumunda bulunan ajanin aksiyon kiimesi
A.igerisinden nasil bir aksiyon segecegini belirlemektedir. Politika mevcut
durum s;ile a;aksiyonunu birbirine haritalamaktadir. Ajanin takip edecegi
politika stratejisi, deterministik veya stokastik olarak modellenebilmektedir.

e Yoriinge: Ajanin pekistirmeli 6grenme  algoritmast  sonucunda
gerceklestirdigi hedefe bagl olarak, icinde bulundugu durum ve bir sonraki
durumlar arasindaki gecislerin hepsini kapsamaktadir. Pekistirmeli 6grenme
ile ajanin belirlenen hedefi 6grenmesi ile, {s;,s,,..., sy} durumlar kiimesi
yoriingemizi olusturmaktadir.

4.1.2 Pekistirmeli Ogrenme Modelleri

Pekistirmeli 6grenme algoritmalart ¢ok g¢esitli olarak simiflandirilmaktadir.
Pekistirmeli 6grenmeyi model tabanli ve modelden bagimsiz olarak iki sinifa
ayirmak miimkiindiir. Model tabanl algoritmalar ¢evre hakkinda onciil bir bilgi veya
cevreyi ifade eden matematiksel model {izerinde olusturulmustur. Model tabanlh
pekistirmeli 6grenme optimal kontrol metodu olan model 6ngoriilii kontrole (MPC)
benzerlik gostermektedir. Modelden bagimsiz pekistirmeli 6grenme algoritmalari,
cevre hakkinda higbir bilgiye sahip olmamaktadir. Cevre genellikle rastgele siireg
olan Markov karar siireci ile modellenerek algoritmalar gelistirilmektedir. Yapay
ajan c¢evreyl kesfederek c¢evre hakkinda bilgi toplayarak optimal kararlar
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vermektedir. Bu siire¢ pekistirmeli 6grenme yaklagimini deneme, yanilma ve 6diil
toplama olarak olusturmaktadir. Pekistirmeli 6grenme glinlimiizde bir¢cok alanda
uygulanmakta olup, basari elde etmesinin en temel sebeplerinden biri ¢evre hakkinda
bir modele ihtiya¢ duymamasidir. Bu sayede bir¢ok miihendislik problemini ¢evre
igerisinde etkilesime girerek ¢ozmektedir. Bu tez calismasinda modelden bagimsiz
pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 iizerinde durulacaktir. Pekistirmeli 6grenmenin
bir diger smiflandirmasi siirekli veya ayrik durum/aksiyon ciftleri ilizerindedir. Bu
siniflandirmada ajanin icerisinde bulundugu ¢evrenin durumlar stirekli zamanli veya
ayrik zamanli olabilmektedir. Ajanin ¢evre igerisinde etkilesime girmek igin
uyguladigi aksiyonlar siirekli ve ayrik olabilmektedir. Robot ve kontrol problemleri
icin, durum ve aksiyon c¢iftinin siirekli olmasi gerekmektedir. Ajanin iginde
bulundugu ortam sonlu boyutlu ayrik aksiyon ve durum ¢iftinden olusuyorsa
pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 tablo yontemlerini temel alan algoritmalarla
¢oziim tretmektedir. Ajanin etkilesimde bulundugu cevre veya aksiyon ¢iftinin
stirekli degerler almasi durumunda tablo yonteminde Onerilen algoritmalar etkili
olmamaktadir. Bu tez ¢alismasinda siirekli ve ayrik aksiyon ve durum giftleri ile
olusturulan algoritmalar tizerinde durulacaktir. Boliim ikide ifade edilen robot kolun
tork kontrol problemi siirekli askiyon ve durum ciftiyle modellendigi i¢in derin
deterministik politika gradyani algoritmasiyla problem ¢éziimlenecektir. Pekistirmeli
ogrenmenin diger bir smiflandirilmasi;, deger tabanli ve politika tabanh
algoritmalardir. Deger tabanli pekistirmeli 6grenme algoritmalari, yapay ajanin ¢evre
icerisinde bulundugu bir s, durumunda belirli bir a; eyleminde bulunmanin
degerlerini 6grenmektedir. Deger tabanli yaklasimda algoritmalarin uygulamis
oldugu politika, ajanin ¢evreye uyguladigi eylemlerin getirisinin hangisi en yiiksek
ise onun se¢mesi seklindedir. Boyle bir yaklagim ag¢ gozlii (greedy) yaklagim olarak
isimlendirilmektedir. Ajan bulundugu durumda uyguladigi eylemlerin hangisi en
biiyiik getiriyi sagliyorsa bu aksiyonu se¢mektedir. Boylece ajanin politikasi a¢ gozlii
yaklagim olarak isimlendirilmektedir. Politika tabanli pekistirmeli Ogrenme
algoritmalarinda, ajanin iginde bulundugu s, durumlarinin degerlerini 6grenmek
yerine uygun politikay1 kesfetmeyi hedeflemektedir. Bu yaklagimda ajanin takip
ettigi a¢ gozlii yaklagimdan farkli olarak her bir durumda uygun kararlar vermesini
saglamak amaclanmaktadir. Boylece ajan ic¢inde bulundugu ortam igerisinde
politikay1 6grenerek bir davranis bicimi gelistirmektedir. Deger tabanli yaklagim ve
politika tabanli yaklasim ile uygulanan probleme gore algoritmalar farklilik
gostermektedir. Deger tabanli ve politika tabanli yaklasimlarin beraber kullanildig:
pekistirmeli 6grenme algoritmalari mevcuttur. Boyle bir durumda ajan s; durumunda
olmanin getirdigi deger ve uygun politikalar1 6grenmektedir. Bu tez ¢alismasinda
Onerilen derin deterministik politika gradyani algoritmas1 hem deger hemde politika
tabanli algoritma ailesinden gelmektedir. Pekistirmeli 6grenmede algoritmalarin
diger bir siniflandirma bigimi agik politika ve kapali politikadir. Agik politikada ajan,
egitim esnasinda her adimda uyguladigi politikay1 degistirmektedir bdylece en
giincel politika iizerinden kararlar almaktadir. Kapali politikada ajan ¢evre icerisinde
bilgi topladiktan sonra politikasini giincellemektedir. Kapali politika yaklasimi ajanin
daha kararli 6grenmesini saglamaktadir. Ajanin her adimda giincelledigi politika,
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uygun politika olmayip yanlis bir karar almasina sebep olabilir. Pekistirmeli 6grenme
yaklasimlarindan model tabanli yaklagimda ortamin tam bir matematiksel modeline
sahip oldugumuz icin kapsamli bir arama algoritmasiyla, yani tiim olast sonuglari
aragtirarak sonuca varabiliriz. Arama islemi islemsel karmasiklik sebebiyle basit
uygulamalarda Ornegin tic-tac-toe oyununda uygulanabilmektedir. Arama
karmasiklig1 ortamin durumlar1 ve aksiyonlarina bagh olarak artmaktadir. s = 100
durumlu bir ortam hakkinda olas1 durum uzayimizin boyutu 21°° ve her bir durum
icin olas1 aksiyonlar disiiniildiiglinde ¢evre modelinin bildigi varsayimiyla arama
yontemiyle sonu¢ bulmak birgok problem i¢in pratik degildir. Cevre hakkinda
matematiksel bir modele sahip oldugumuz durumda, ¢6ziim i¢in kullanilan diger bir
yaklasim ise dinamik programlamadir. Dinamik programlamada olast durum ve
aksiyonlara bagl olarak kapsamli arama yapmak yerine optimal politikay1 iteratif
olarak ¢6zmemizi saglar. Dinamik programlama optimal ¢6ziim i¢in bir metodoloji
gelistirmemizi saglar ve iteratif olarak ¢ozliimii hesaplar. Cevre hakkinda kesin bir
bilgiye sahipsek, dinamik programlama ve kapsamli arama yaklasimlart optimal
politikay1r garanti etmektedir. Pekistirmeli 6grenme yaklasimlarinin ¢ogu, cevre
hakkinda detayli bir onciil bilgi olmadigint ve bazi algoritmalarda ¢evrenin tiim
durumlarina erisilemedigini (POMDP) varsaymaktadir. Fiziksel diinyada kurulan
sistemler diisiiniildiigii zaman ¢ogunlukla zamanla degisen, belirlenemeyen
dinamikler, giiriilti vb problemler karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sebeplerden birgok
fiziksel sistem stokastik davraniglar sergilemektedir. Dinamik programlama
yaklagimi deterministik veya stokasik olmasina karsilik matematiksel modele ihtiyag
duymaktadir. Pekistirmeli 6grenmenin modelden bagimsiz yaklasimi sayesinde
dinamik programlamanin yaklasitk bir ¢oziimii olusturulmaktadir. Dinamik
programlama bir 6nceki boliimde ifade edilen optimal kontrol problemi icinde
uygulanmaktadir. Optimal politikayr yani kontrol isaretini belirli bir amag
fonksiyonunu minimize ederek olusturmaktadir. Pekistirmeli 6grenmenin modelden
bagimsiz yaklasiminda cevre ile etkilesime girerek olusturulan 6diil fonksiyonu
sayesinde, yapay ajanin topladig1 6diilii maksimize veya minimize etmeyi amaglariz.
Modelden bagimsiz pekistirmeli 6grenmede iki temel yaklagim olan, monte carlo ve
zamansal fark metodlar1 kullanilmaktadir. Monte carlo yaklasiminda, bir bolim
sonunda veya ortam igerisinde son duruma ulasincaya kadar algoritma kendini
giincellememektedir. Bolimiin  sonuna ulasildiginda algoritmanin giincellemesi
olusturulacaktir. Zamansal fark metodunda belirli bir zaman araliginda algoritmanin
giincellemesi gerceklesmektedir. Zamansal fark algoritmalar1 genellikle TD ile ifade
edilmektedir ve matematiksel olarak TD(0),TD(1) seklinde ifade edilir. ifade
bigimine bagli olarak en genel gosterim TD(A), A € [0,1] olarak gosterilmektedir.
TD(0) yaklasimi zamansal fark olarak sadece bir adim ileriyi inceledigimizi ifade
etmektedir. TD(1) yaklasimi monte carlo yaklasimina esdegerdir yani bolim
sonunda giincelleme olusturdugumuz anlamindadir. Boylece TD(A) ifadesinde A
terimi, algoritmanin gelecekte nasil bir ufuk inceleyecegini belirtmektedir. TD(0) ve
TD(1) = MC metodu arasindaki farklar, MC metodu yiiksek varyansa sahipken TD
metodu diisiik varyansa sahiptir. Bunun sebebi MC metodunun bir bdliim boyunca
biitin aksiyon durum gifti lizerinden giincelleme yaparken, TD metodu tek bir
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adimda giincelleme kuralina sahip olmasidir. MC metodu parametreleri giincellemek
igin bir bolimii géz oniine aldigi igin diisiik yanlilik degerine sahipken, TD metodu
anlik giincellemeler iizerinden ilerledigi i¢in yiiksek yanlilik degerine sahiptir. Bu tez
calismasinda incelenen algoritmalar TD metodunu kullanarak olusturulmustur. TD
metodu temelde Sarsa ve Q Ogrenme algoritmalart olarak iki temel algoritmaya
sahiptir. Model tabanli algoritmalar ve modelden bagimsiz yaklasim sekil 4.2°de
goriilmektedir. (Sutton, Richard S. ve dig. 2018)

MONTE CARLO ZAMANSAL FARK DINAMIK PROGRAMLAMA
V(S:) ¢ V(S:) + (G — V(S)) V(S:) = V(Se) + @ (Resr +7V(Ses1) — V(51)) V(S:) & Eq [Res1 + ¥V(Ses1)]

M | : § ?/

RO
8
A

Sekil 4.2: Pekistirmeli Ogrenme Metodlari.

4.1.3 Pekistirmeli Ogrenme Kesif ve Somiirii

Modelden bagimsiz pekistirmeli 6grenme yaklagiminda ajanin ¢evre igerisinde higbir
bilgiye sahip olmadigi varsayilmaktadir. Ajanin ortamla etkilesime girip kararlar
almasi icin ortami kesfetmesi gerekmektedir. Ortamdaki durumlar ve durumlara gore
alinan 6diil degerleri lizerinden karar vermesi ve optimum politikay1 olugturmasi igin
ortamda ajanin gezmesi gerekmektedir. Her durum ve eylem c¢ifti icin sifir degeri
tahminiyle bagladigimiz1 varsayalim. Pozitif ddiil veren bir eylemde bulundugumuz
anda a¢ gozlii politikay1 izleyen bir algoritma, bu eylemi hi¢ bozmadan uygulamaya
devam edecektir. Uygulanan eylemin optimal olup olmadigi belirli olmadan
pekistirmeli 6grenme algoritmamiz lokal mininmum noktaya takilip kalacaktir. Bu
durumda yapay ajanin karar vermeden kesif ve somiirii konseptine uymasi
gerekmektedir. Ajanin buldugu optimal politikadan daha alt optimal politikalar
bulunmasi olasidir. Ajan ortam igerisinde baslangigta rastsal degerle gezinerek arama
islemi yapmali ve ortami iyice kesfetmelidir. Ortam hakkindaki neredeyse biitiin
dinamiklere erisip, degerlere erisim sagladiktan ve optimal kararlar almaya
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basladiktan sonra algoritmamizin kesif yaklagimini birakip somiirii yaklagimina
yonelmesi, yani dnceden edindigi bilgileri kullanmas1 gerekmektedir. Hatirlanacagi
tizere modelden bagimsiz yaklasimlar optimal politikayr model tabanli algoritma
olan DP gibi garanti etmemektedir. Modelden bagimsiz yaklasimda optimal
politikay1 olusturmak i¢in ajanin ortam ile etkilesimde bulunmasi ve en optimal
kararlar1 almas1 beklenmektedir. Algoritmanin kesif asamasinda rastgele davranislar
sergileyip ortam igerisinde stokastik bir bigimde gezmesi, kotli ve iyl olan tiim
sonuclar1 toplamasi gerekmektedir. Somiirii asamasinda algoritmamiz en yiiksek
degerleri olan kararlar iizerinden harekete gegmelidir. Pekistirmeli 6grenmede
algoritmalarimizin kesif ve sOmiirii arasindaki dengeyi iyi kurmasi beklenmektedir.
Statik bir ortam igerisinde algoritmamizin baslangic aninda maksimum kesif,
O0grenme asamasindan sonra tecriibelerinden yola ¢ikarak uygun politikay: takip
etmesi beklenmektedir. Kesif ve somiirii arasindaki dengeyi matematiksel olarak
olusturmak icin € — greedy yaklasimi kullanilmaktadir. Bu yaklasgimda ajan
baslangigta € € [0,1] degeriyle olasiliksal bir aksiyon gergeklestirerek maksimum
diizeyde rastgele eylem uygulamakta bdylece bulundugu ortami kesfetmektedir.
Zaman ilerledikge € degeri tistel bir azalma gosterek, daha az kesif yoneliminde olup
sOmiiri asamasma ge¢mektedir. Boylece o6grenme gerceklestikce algoritmanin
tecriibelerini kullanmasi saglanmaktadir. (Kolter, J. Zico. 2016)

4.1.4 Pekistirmeli Ogrenme ve Kontrol Teorisi

Kontrol teorisinin temel problemi, fiziksel bir sistem i¢in uygun kontrol isareti
tireterek hedeflenen referans isaretini takip etmektir. Klasik bir kapali dongii kontrol
sisteminin blok semasi sekil 4.3’de goriilmektedir.

Belirsizik

SISTEM

Referans

Girig Cikig

FiZIKSEL

BILGISAYAR SISTEM

Sekil 4.3: Genel Kontrol Yapist.

Sekil 4.3°de genel kontrol yapisiyla fiziksel sistemleri kontrol etmek miimkiindiir.
Kontrol teorisinde fiziksel sistemin matematiksel bir modeli varsa model tabanl
kontrol sistemi olusturmak miimkiindiir.

80



Fiziksel sistemin modelinin bilinmedigi durumlarda, klasik kontrol teorisi
yaklagiminda sistem tanilama teknikleri kullanilmaktadir. Fiziksel sistem iizerine etki
eden bozucu girigler, giriilti ve modellenemeyen dinamikler olusturulan
kontrolcliniin performansini etkilemektedir. Optimal kontrol teorisi bir Onceki
boliimde incelenerek belirli bir performans kriterini saglayacak optimal kontrol
olarak diisiiniilebilir. Optimal kontrol teorisinde fiziksel sistemin modelinin olmasi
ve optimal kararlar verilmesi model tabanli pekistirmeli 6grenme konseptiyle
benzerlik gostermektedir. Pekistirmeli 6grenmenin optimal kontrol teorisine gore
avantaji  0diil fonksiyonunu oOzgiirce yazabiliyor olmamizdir. Optimal kontrol
teorisinde, amag¢ fonksiyonu belirli baz1 fonksiyonlardan olugsmaktadir ve ¢6ziim bu
fonksiyonlara gore olusturulmaktadir. Kontrol teorisinde olusturulan kontrol isareti
u(t) pekistirmeli 6grenmede aksiyonlart a(t) olusturmaktadir. Kontrol teorisinde
tasarlanan kontrolcii, pekistirmeli 6grenmedeki politikaya karsilik diismektedir.
Kontrol teorisinde olusturulan kontrolciiler, fiziksel sisteme ve kontrol performansina
gore degigsmektedir. Optimal bir kontrolcii olusturmak igin literatiirde, model 6n
goriilii kontrol MPC-NMPC, lineer kuadratik diizeltici LQR vb metodlar 6nerilmistir.
Kontrolciiniin giirbiiz veya adaptif olmasi olmasi gerektigi durumlarda Hinf, MRAC
vb kontrol metodlar1 Onerilmistir. Endiistriyel bircok sistemde PID kontrolcii
kullanilmaktadir. PID kontrolcliniin avantaji, ampirik bir sekilde parametrelerinin
ayarlaniyor olmasi ve fiziksel sistemin matematiksel modelinden bagimsiz olmasidir.
Pekistirmeli Ogrenmede olusturulan ortam/cevre fiziksel sistemin dinamik
denklemlerine kars1 diismektedir ve genellikle lineer olmayan zamanla degisen
stokastik diferansiyel denklem formatinda ifade edilmektedir. Fiziksel diinyada
bircok sistem model tabanli kontrol algoritmalariyla otomatik bir sekilde kontrol
edilmektedir. Kontrol teorisi giiniimiizde, otonom araclar, roket sistemleri, ugaklar,
robotlar vb bir¢ok alanda endiistrinin ve sanayinin temelini olusturmaktadir. Kontrol
teorisi, matematiksel modeller belirli oldugunda analitik ¢6ziimler irettigi i¢in ¢ok
giicliidiir. Bu tez calismasinda, robot kolun matematiksel modeli olusturulmus ve
tork kontrolii yapilmistir. Kontrol sistemlerinin kurulmasi i¢in fiziksel sistemin
matematiksel modellerinin ¢ok 1iyi yazilmasi gerekmektedir. Olusturulan
kontrolcliniin optimal veya adaptif kontrol performansi sergilemesi beklenmektedir.
Kontrol teorisinde, fiziksel sistemlerin modellerinin kurulamamasi veya sistemdeki
belirsizlikler problem olusturmaktadir. Robot teknolojisinde, paralel manipiilatorler
ve modelleri birgok problem igermektedir. Robotikte yiiriime, insan hareketlerini
taklit etme vb problemleri ¢6zmek i¢in, giiclii matematiksel modelleme ve kontrol
bilgisine ihtiya¢ duymaktadir. Olusturulan algoritmalar her zaman en iyi performansi
sunmamaktadir. Makine 6grenmesi ve pekistirmeli 6grenmenin gelismesiyle kontrol
teorisinde karsilasilan zorluklar ve problemler ¢oziilmektedir. Bu tez calismasinda,
bolim ikide olusturulan robot kol tork kontrol problemi pekistirmeli 6grenme
algoritmasiyla c¢oziilmiistiir. Bdylece fiziksel sistemden ve bozucu girislerden
bagimsiz olarak optimal ¢oziimler olusturulmustur. Pekistirmeli 6grenme igin esnek
olarak yazilan 6diil fonksiyonlar1 sayesinde fiziksel sistemler i¢cin uygun ¢ok farkl
optimal kontrol olusturulmaktadir. (Kolter, J. Zico. 2016)
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4.2  Rastgele Siirecler ve Markov Siireci

Bu tez calismasinda modelden bagimsiz, ve zamansal fark metodunu kullanan
pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 incelenecektir. Fiziksel sistemlerin matematiksel
modelleri lineer olmayan diferansiyel denklem ile 4.1°deki gibi yazilmaktadir.

x(t) = f(t,x,u,w)
y() =gt xuv) (4.1)

Denklem 4.1’de t zamani, x durum vektoriinii, u kontrol isaretini, w proses
guriiltiisiint, v 6l¢iim giiriltisiini f(.)sistem modelini olusturulan lineer olmayan
diferansiyel denklemleri, g(.)cikis denklemini olusturmaktadir. Fiziksel sistemin
matematiksel modelinin ¢6zlimii biliniyorsa, durum gegis matrisi iizerinden durumlar
elde edilebilir. Fakat bir¢ok fiziksel sistem belirsizlik, giiriiltii ve modellenemeyen
dinamikler yiiziinden ¢o6zillememektedir. Fiziksel sistemlerin, lineer olmayan
modelleri i¢in ¢ogunlukla analitik ¢6ziimii bulunmamaktadir. Rastgele siireglerle
sistemin matematiksel modelini olusturmak igin sistemin durumlari olan x ’ler
rastgele degisken olarak ifade edilir. Boylece durumlar arasindaki gegisler stokastik
bir bicimde modellenir. Pekistirmeli 6grenme yaklasimiyla, fiziksel sistemler ve
durumlart arasindaki gegisleri rastgele siire¢ olan Markov Kkarar siireci ile
modellemektedir. Miihendislik ve bilimsel uygulamalarda rastgele olaylar bir dizi
biciminde karsimiza ¢ikmaktadir. Rastgele olaylar dizisi zamanin veya konumun bir
veya ¢ok boyutlu fonksiyonlariyla ifade edilebilir. Boyle durumlarda rastgele siireg
kavramiyla modelleme yapilir. Rastgele siire¢ matematiksel olarak X(t), X(n) ile
ifade edilmektedir. Olasilik uzayindaki her bir olaya belirli bir kurala gore bir
fonksiyon atanmasiyla olusturulan fonksiyon toplulugu rastgele siire¢ veya stokastik
stire¢ olarak adlandirilmaktadir. Rastgele siireci ifade eden fonksiyon toplulugunda,
basit (PDF) veya ortak olasilik yogunluk fonksiyonlar1 (JPDF), zamanla
degismiyorsa bu siire¢ duragan olarak isimlendirilmektedir. Duragan siireclerde,
siirecin tim momentleri zamandan bagimsizdir. Bazi durumlarda rastgele siireci
ifade eden fonksiyonlarin ayn istatistiksel o6zellikleri sergilemektedir. Bu durum
rastgele siirecin ergodiklik 6zelligini tasimas1 anlamindadir. Bu gibi 6zel durumlarda
stirece iligkin gerceklemelerde rastgele siireci ifade eden tek bir 6rnek fonksiyonun
bilinmesiyle tiim siirecin istatistiksel Ozellikleri modellenebilmektedir. Rastgele
stirecler ayrik degerli ayrik zamanl rastgele siireg, ayrik degerli stirekli zamanli
rastgele siireg, siirekli degerli ayrik zamanh rastgele siire¢ ve son olarak siirekli
degerli siirekli zamanl siire¢ olarak dort sinifta incelenmektedir. Bu tez kapsaminda
ayrik degerli ayrik zamanli rastgele siireg olan Markov siireci ve Markov siirecinin
genisletilmis durumlart incelenecektir. Denklem 4.2°yi saglayan rastgele siirecler
Markov siireci olarak adlandiriimaktadir.
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P[X(trs1) = Xps1|X(Er) = Xpy -, X (&) = x1] = P[X(tks1) = Xpepr [X (&) = xi]
4.2)

Denklem 4.2°den goriilecegi iizere X(t) rastgele siirecinin, X(t;,;) degeri bir
geemis deger olan X(t) ’ye baghdir. Bu o0zellik Markov 6zelligi olarak
isimlendirilmektedir. Bu 6zelligi saglayan rastgele siiregler Markov siireci olarak
isimlendirilmektedir. Denklem 4.2’de t; < t, < t3 <...< t;, < ti41 zaman indisini
ifade etmektedir. Rastgele siirece iliskin ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun
(JPDF) bilinmesi durumunda Markov siireci durum gecis matrisiyle ifade
edilmektedir. Bu durum denklem (4.3)’de goriilmektedir.

PXp41 =jlXn=1i] = Dij (4.3)

Denklem 4.3°de X,, homojen ge¢is olasiliklari olarak isimlendirilmektedir. X,,, ..., X,
ortak olasilik yogunluk fonksiyonun verilmesiyle denklem 4.3, denklem 4.4’deki gibi
ifade edilebilir.

P[Xp = in.., Xo = lo] = Dip_y,in..Pigis Piy (0) (4.4)

Boylece gegis olasiliklari matrisi P, baslangic degerleri olan p;(0) verilmesi
durumunda denklem (4.5)’deki gibi elde edilir.

Poo Por D2
p=|. . . . (4.5)
Pio DPi1

Denklem 4.5’de ifade edilen durum gegis matrisinin siitunlar tizerinden toplami bir
yapmalidir. Siitun toplami ifadesi denklem 4.6’da goriilmektedir.

LjPXps = jlXn = i] = X;pij =1 (4.6)
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Sekil 4.4°de iki durumlu Markov siireci i¢in bir 6rnek goriilmektedir.

B

seofiijonly

o

Sekil 4.4: iki Durumlu Markov Zinciri Durum Gegis Diyagramu.

Sekil 4.4’le ifade edilen iki durumlu Markov zincirinin durum gegis matrisi denklem
4.7’1le ifade edilmektedir.

P =

[1 —a (4.7)

1]

Sekil 4.4’de ifade edilen iki durumlu Markov zincirinin zamana bagli olarak
hesaplanmasi i¢in denklem 4.7’nin kuvvetlerinin alinmasi gerekmektedir. Bu durum
n adim hesaplamasi i¢in denklem 4.8’deki gibidir.

Sl 1_3”1—01 i I PR (48)

Denklem 4.8’ile n adimli durum gegis olasiliklari, P durum gecis matrisinin
bilinmesiyle hesaplanabilir. Bir X, rastgele siireci bagimsiz ve ayni olasilik
dagilimiyla ifade edilmis ise bu siire¢ 11D olarak ifade edilmektedir ve denklem 4.9
ile matematiksel olarak ifade edilir.

FX1,X2,---,Xk(x1’x2' . .,xk) = P[X1 < xl,Xz < Xy .,Xk < xk]
FXl,XZ,...,Xk(xlfof s X)) = Fx () Fx (%2). .. Fx () (4.9)

Denklem 4.9, X, rastgele degiskenlerinin istatistiksel bagimsizhigimi ifade
etmektedir. Bu boliimde olusturulan pekistirmeli 6grenme algoritmalar: i¢in ajanin
bulundugu ortamdan elde ettigi veriler 11D olmamalidir. Bu sekilde elde edilen
veriler ile olusturulan algoritmalarin lokal noktaya takilma problemi ortadan
kalkmaktadir. (Garcia, Alberto Leon. 2005)
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4.2.1 Markov Odiil Siireci

Pekistirmeli 0grenme yaklasiminda, yapay ajanin iginde bulundugu ortamin
matematiksel modeli bilinmedigi varsayilmaktadir. Yapay ajanin bulundugu ortam
ve durumlar arasindaki ge¢is Markov siirecinin genisletilmis hali olan Markov 6diil
siirecleriyle modellenmektedir. Bu tez kapsaminda ortam durumlarina tam olarak
erisilebildigi varsayilmaktadir. Ortam durumlarina tam olarak erisimin saglanmadigi
durumda Markov karar siiregleri, kismi goézlemlenen Markov karar siireci olarak
isimlendirilmektedir. Markov 6zelligi ve durum gecis olasiligi matrisi denklem
4.10’daki gibidir.

P[5t+1|5t] = P[St+1|51'52'---'st]

P11 Pln
P =[ P ] (4.10)

Pnl Pnn

Denklem 4.10’dan Markov 0zelligi saglayan rastgele siirecin belleksiz oldugu
goriilmektedir. Markov siireci veya Markov zinciri (S, P)ile tanimlanmaktadir. S
sonlu durum uzayini ifade etmektedir. Pdurum geg¢is olasiliklart matrisidir. Py =
P[S;+1 = s|S; = s] ile matematiksel olarak ifade edilmektedir ve s’ bir sonraki
durumu ifade etmektedir. P,
stireci, Markov siirecinin deger ifadesiyle genisletilmis halidir. Markov 6diil siireci
(S,P,R,y), S, P Markov siirecinde belirtildigi gibi, R 6diil fonksiyonunu belirtmekte
olup Ry = E[R;41|S: = s] , y azaltma faktorii olarak y € [0,1] araliginda deger
almaktadir. Markov 06diil siirecinde tanimlanan G, fonksiyonu zaman adim
tizerinden toplam azaltilmig 6diilii ifade etmektedir ve matematiksel olarak denklem
4.11°deki gibi tanimlanmaktadir.

s — s gegis olasihigini ifade etmektedir. Markov 6diil

Gt = Reyr +VRe2+ . = YoV Resiert (4.11)

Denklem 4.11°de ifade edilen y parametresi, G, 6diil fonksiyonunun degerinin
gelecekteki Odiillere ne kadar bagli oldugunu ifade etmektedir. y = 0 i¢in algoritma
bulundugu t aninda almis oldugu R, ;ddiiliine baglidir.y = 1ligin G, 6diil fonksiyonu
gelecekteki biitlin ddiillere baglilig1 ifade etmektedir. y parametresi gelecek ve simdi
arasindaki dengeyi kurmaktadir. Optimal kontrol teorisinde kullanilan MPC
algoritmasi, ufuk kontrolii olarak isimlendirilmektedir. Burada olusturulan kontrol
ufku ifadesi optimizasyon siirecinin gelecekteki ka¢ 6rnegi kapsamasi gerektigini
ifade etmektedir.
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Pekistirmeli 6grenmede kullanilan modelden bagimsiz yaklasim ile yapay ajan
ortami ve ortama bagl olarak alacag: 6diilii tam olarak bilmedigi i¢in gelecek ve
simdi arasinda bir baglant1 kurmasi gerekmektedir. y parametresi gelecek ve simdiki
odiiller arasindaki dengeyi saglamaktadir. Markov 6diil siirecinin ¢oziimii i¢in deger
metodu  kullanilmaktadir. Deger fonksiyonu yaklasimi denklem 4.12°de
goriilmektedir.

V(s) = E[G¢|S; = 5] (4.12)

Denklem 4.12°de V(s) deger fonksiyonu denklem 4.11 ile ifade edilen G,
fonksiyonunun beklenen degerini olusturmaktadir. Deger fonksiyonu 4.12°yi iKi
pargaya boliinmektedir. Bu durum denklem 4.13°de goriilmektedir.

V(s) = E[G¢|S; = 5]

= E[R¢41 + YRes2 + V?Regs+...|Se = 5]
= E[R¢y1 + Y(Reyz2 + YRz +..)|S: = 5]
= E[Rey1 +VGi41|Se = 5]

= E[Rey1 + ¥V (St41)(Se = 5]

(4.13)

Denklem 4.13 denklem 4.12°de ifade edilen deger fonksiyonunun Bellman denklemi
olarak ifade edilmis bi¢imidir. 4.13 denklemi lineer denklem sistemi olarak ifade
edilmis hali denklem 4.14’de gortilmektedir.

V(S) = Rt + yzs'ES Pss’V(S) (414)

Denklem 4.14 ile 6diil fonksiyonu R, ve P durum gecis matrisinin bilinmesiyle
Markov 6diil siireci i¢in, s durumunda bulunmanin degeri hesaplanabilir. 4.14 ile
ifade edilen Bellman denklemi, matris vektor olarak denklem 4.15’de goriildigi gibi
yazilabilir.

R1 P11 Pln V(l)

+v

V(1)
[ : (4.15)

%4 (.n)

Rn Pnl Pnn V(n)
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Denklem 4.15 kullanilarak Markov 6diil siirecinin ¢6ziimii denklem 4.16’da
goriildigi gibidir.

V=R+yPV
(1—yP)V =R
V=(1-yP)'R (4.16)

Denklem 4.16 ile Vdeger fonksiyonu hesaplanabilir. Boylece Markov 6diil siireciyle
modellenen ortamda, yapay ajanin her bir durum iginde bulunmasmin o6diilleri
hesaplanmis olur. V(s) deger fonksiyonu s € S durum kiimesine baglidir. Markov
odiil siireci ayrik durumlu ayrik degerli oldugu i¢in sonlu sayida, sayilabilir durum
kiimesine sahiptir. Denklem 4.16 smirli sayida durum degeri igin ¢dziim
hesaplanabilir. Denklem 4.16’nin hesapsal karmasiklik degeri n adet durum O (n3)
olmaktadir. Cok biiyiik boyutlu MRP igin, iteratif ¢6ziim metodlari, dinamik
programlama, monte carlo metodu ve zamansal fark metodu ¢6ziim igin
kullanilmaktadir. (Kolter, J. Zico. 2016)

4.2.2 Markov Karar Siireci

Markov karar siireci, Markov 6diil siirecinin a € A aksiyon kiimesiyle genisletismis
halidir ve matematiksel olarak, S Markov 6zelligi saglayan sonlu ve ayrik durum
kiimesi, A aksiyon kiimesi, P& = P[Si4; =s|S; =s,4; =a] kosullu gegis
olasiligi, RY = E[R;41|S: = s,A; = a] o6dil fonksiyonu ve y € [0,1] azaltma
faktoriiyle tanimlanmaktadir. Markov karar siirecinde tanimlanan iki Onemli
yaklasim, politika ve deger fonksiyonudur. Politika 7 ile gosterilmektedir. Politika

matematiksel olarak denklem 4.17°de goriilmektedir.

n(a|s) = P[A; = a|S; = s] (4.17)

Denklem 4.17 ile ifade edilen politika ajanin s durumunda a aksiyonunu almasint,
yani ajanin davranisini ifade etmektedir. MDP’de politika ajanin iginde bulundugu
s¢durumuna baghdir, gelecekteki veya gegmisteki durumlara bagh degildir. Politika
zamandan bagimsizdir. Bu durum denklem 4.18’de goriilmektedir.
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Markov karar siireci M = (S,A,P,R,y) ve bir politika = verildiginde, S;,S,...
durumlart Markov ozelligi (S, P™) saglamaktadir. Durum ve 6diil degerleri olan
S1,R1,S,,R,,... Markov Kkarar siirecini (S, P™,R™,y) ifade etmektedir. Denklem
4.19°da P™, R™ matematiksel olarak tanimlanmaktadir.

Py = Xaeam(als)Psy

RS = Yaeam(als) R (4.19)

Markov karar siirecinde tanimlanan diger bir ifade, deger fonksiyonudur. Durum
deger fonksiyonu matematiksel olarak denklem 4.20°de ifade edilmektedir.

Vi(s) = Ex[G¢|S; = 5] (4.20)

Denklem 4.20’de durum-deger fonksiyonu goriilmektedir. Yapay ajan Markov karar
stireci ile modellenen cevre igerisinde herhangi bir s durumundan baslayip belirli bir
politikay1 7 takip ederek alacagi odiilleri ifade etmektedir. Markov karar siirecinde
diger bir tanimlanan fonksiyon, aksiyon-deger fonksiyonudur ve matematiksel olarak
denklem 4.21°deki gibi ifade edilmektedir.

qr(s,a) = Eg[G|S; = s,A; = a] (4.21)

Denklem 4.21°de yapay ajan Markov karar siireci ile modellenen cevre igerisinde
herhangi bir s durumundan baglayip belirli bir politika 7 takip edip ve belirli bir
aksiyon a uygulamasi sonucunda almig oldugu 6diil degerlerini ifade etmektedir.
Markov karar silirecinde ajanin ortam igerisinde aksiyon ve Odiiller toplamasi
sonucunda Markov Karar siirecinin iki farkli ¢6ziim yaklagimi bulunmaktadir.
Markov karar siirecinde olusturulan, durum-deger ve aksiyon-deger fonksiyonlarinin
iteratif olarak Bellman denklemine donistiriilmiis ifadesi matematiksel olarak
strastyla denklem 4.22 ve 4.23’de ifade edilmistir.

Vi(s) = En[Res1 + ¥ Vi(Se41)|Se = 5] (4.22)
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Denklem 4.22 durum-deger fonksiyonunun Bellman denklemiyle olusturulmasini
ifade etmektedir. Bu yaklagimla durum-deger fonksiyonu belirli bir S, =
sdurumunda belirli bir politikay: 7 takip ederek V. (s) degerleri hesaplanabilir.

4 (S, a) = Ex[Res1 + VAr(St41, Aes1)1Se = 5, A = a] (4.23)

Denklem 4.23 aksiyon-deger fonksiyonu ifade edilmektedir. Bu denklem sayesinde
yapay ajan, Markov karar siireci ile modellenen gevre igerisinde belirli bir politika
takip ederek, S; =s A; = a uygulamasi sonucunda almis oldugu degerleri ifade
etmektedir. Denklem 4.22’nin lineer denklem sistemi ¢oziimii denklem 4.24°de ifade
edildigi gibidir.

Ve = R™ +yP™V,
V= (1—yP™)"'R" (4.24)

Markov 0&diil siirecinde, denklem 4.16’da ifade edilen deger fonksiyonunun
¢Oziimiinlin olusturulmasi gibi, Markov karar siirecinde de denklem 4.24 ile ifade
edilen deger fonksiyonunun ¢6ziimii vardir. Denklem 4.24 ¢oziimiinlin uygulanmasi
sonlu sayida S durumlari igin P™ gecis olasiliklart matrisinin  bilinmesiyle
miimkiindiir. Gegis olasiligi matrisinin bilinmemesi durumunda MDP’in yaklagik
¢oziimleri olan, yaklasik dinamik programlama metodu, zamansal fark metodu, ve
monte carlo metodu yaklasik ¢6zlim olarak kullanilmaktadir. Markov karar siirecinde
ifade edilen durum deger fonksiyonunun 4.22 optimal ¢oziimii denklem 4.25°de ifade
edilmektedir.

V.(s) = max Vi (s) (4.25)

Denklem 4.25 ile MDP’in optimal deger fonksiyonu V,(s), tiim politika degerlerinin
maksimum olarak secilmesiyle hesaplanmaktadir. Benzer sekilde optimal aksiyon-
deger fonksiyonu denklem 4.26 ile hesaplanmaktadir.

q.(s,a) = max q-(s,a) (4.26)
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Denklem 4.25 optimal durum-deger fonksiyonu MDP’deki en iyi sonucu ifade
etmektedir. Optimal durum-deger fonksiyonu denklem 4.25 Markov karar siirecinin
¢Ozlimiinii olugturmaktadir. Optimal durum-deger fonksiyonu ile MDP ¢6ziimiine
benzer sekilde, denklem 4.26’ile verilen optimal aksiyon-deger fonksiyonunun
belirlenmesiyle MDP ¢oziilebilir. Boylece Markov karar siireglerinin durum-deger ve
aksiyon-deger olmak tizere iki farkli ¢6ziim yaklasimi mevcuttur. Optimal durum-
deger fonksiyonu birbirini takip eden politikalar {izerinden denklem 4.27’deki gibi
tanimlanmaktadir.

n=n  Vi(s)=V, (s) Vs (4.27)

Denklem 4.27°de bir politika degeri 7, bir sonraki durumdaki politika degerinden '
biiyiik esit ise bu politika degerlerini takip eden durum-deger fonksiyonlarida tim
durumlar iizerinden biiylik esit olmaktadir. Markov karar siirecinde, optimal bir
politika m, vardir ve bu politika m, > mVr saglamaktadir. Optimal politika degeri,
optimal durum-deger fonksiyonunu saglamaktadir. Bu durum matematiksel olarak
denklem 4.28 ile ifade edilmektedir.

Ve, (s) = V.(s) (4.28)

Denklem 4.28’e benzer sekilde tiim optimal politika degeri optimal aksiyon-deger
fonksiyonunu saglamaktadir. Bu durum denklem 4.29°da matematiksel olarak ifade
edilmektedir.

r.(5,0) = q.(s,a) (4.29)

Optimal politika degeri, denklem 4.30 ile g.(s, a) maksimum yapan deger olarak
bulunabilmektedir.

ach (4.30)

1 a=argmaxa.(s,a)
z.(als) =
0  digerdurumlar

90



Hatirlanacag iizere bir politika, yapay ajanin s durumunda a € A aksiyonunu nasil
sececegini belirlemektedir. Denklem 4.30 ile ifadesinde optimal politika segimi
belirlenmistir. Politika degerine bagli olarak denklem 4.28 optimal durum-deger
fonksiyonu ve  denklem  4.29 optimal aksiyon-deger  fonksiyonlari
hesaplanabilmektedir. Markov karar siireci i¢in optimal bir politika degeri
belirlenebilir. Denklem 4.29 ve 4.28 arasinda Bellman’in 6zyineli olarak hesaplama
bagintis1 denklem 4.31 ile ifade edilir.

V.(s) = max q.(s,a) (4.31)

Denklem 4.31, denklem 4.30°da ifade edilen optimal politikayi takip edilerek optimal
durum-deger fonksiyonu ile optimal aksiyon-deger fonksiyonlarini birbirine
esitlemektedir. Optimal durum-deger fonksiyonu, Bellman denklemiyle 4.32°deki
gibi ifade edilmektedir.

V.(s) = max R +y Yoes PEVL(S) (4.32)

Denklem 4.31 ve 4.32’ye benzer sekilde optimal aksiyon-deger fonksiyonu optimal
durum-deger fonksiyonu cinsinden denklem 4.33’deki gibi ifade edilmektedir.

C[*(S, a) = Rg + VZS'ES PSC;’V*(S) (433)

Denklem 4.33 ile denklem 4.31 birlestirerek optimal aksiyon-deger fonksiyonu
denklem 4.34’de ifade edildigi gibi yazilmaktadir.

q.(s,a) =R+ ¥ Yyes Ps‘é,mgx q.(s,a) (4.34)

Denklem 4.32 ve 4.34 Markov karar siirecinin durum-deger ve aksiyon-deger
fonksiyonlarinin iteratif ¢éziimleri i¢in Onerilmistir. Bu denklemlerin ¢éziimleriyle
Markov karar siirecinin optimum degerleri hesaplanmaktadir. Bellman’in optimal
denkleminin ¢6ziimii lineer olmayan formda olup, kapali formda analitik ¢dziimleri
bulunmamaktadir. Denklemde, yapay ajan P<. bilmemektedir.
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Bu durumda denklem 4.34 ve denklem 4.32 iteratif metodlarla ¢éziimlenmektedir.
Bir sonraki bolimde Markov karar siire¢lerinin iteratif ¢oziimleri olan deger tabanl
ve politika tabanli yaklagimlar incelenecektir. (Silver, David.2015)

4.3  Markov Karar Siireci Coziim

Markov karar siirecini M = (S, 4, P, R, y) parametreleriyle matematiksel olarak ifade
edilebilir. Burada S durumlari, A aksiyonlari, P durum gegis olasiligi matrisini, R
6diil fonksiyonunu ve son olarak y azaltma faktoriinii belirtmektedir. Markov karar
stirecinde P,R Dbilinmiyor olabilir veya durumlar siirekli zamanli olup
hesaplanamayabilir. MDP ¢6ziimii i¢in denklem 4.34 ve 4.32 tanmimlanmusti,
deterministik bir politika 7:S — A durumlan aksiyonlara haritalamaktadir. Bu
durumda yapay ajanin bir durumda nasil bir karar alacagi ve uygulayacagi
matematiksel olarak tanimlidir ve deterministiktir. Stokastik bir politika : SxA —
[0,1] ile tanimlanmakta olup karar vericinin belirli bir durumda uyguladig kararlari
belirli bir olasilik degerine haritalamaktadir. MDP’nin ¢6ziimii i¢in yapay ajanin
belirli bir politikay1 izleyerek durum-deger yaklasiminin optimum degerini ve
aksiyon-deger yaklagimiin optimum degerini hesaplamasi gerekmektedir. Deger
fonksiyonunun Bellman denklemi ile genisletilip, ajanin belirli bir durumda, bir
politika m takip ederek olusturacagi deger fonksiyonu denklem 4.35’de
goriilmektedir.

Ve(s) = R(5) + A Zses P(s'Is, (5)) Vre(s) (4.35)

Optimal durum deger fonksiyonu, optimal politika 7, olarak belirlenir ve denklem
4.36’daki gibi hesaplanir.

7.(s)=R(s) +vy max YoesP(s'ls,a)V.(s) (4.36)

Markov karar siirecinin uygun politika ile deger tabanli ¢6ziimii denklem 4.35 ile
ifade edilmektedir. Markov karar siirecinin deger tabanli ¢6ziimii denklem 4.36’da
ifade edilmektedir. Denklem 4.36 Markov karar siirecindeki durumlarin degerleri
tizerinden bir ¢6ziim olusturmaktadir. Dikkat edilecek olursa gelecekteki indirimli
odiillerin toplamini hesaplarken aksiyonlarin maksimum oldugu degeri isleme
koymaktadir. Deger tabanli yaklasimda kullanilan politika a¢ gozlii yaklasim (e —
greedy) olmaktadir. Denklem 4.35°de politika tabanli yaklasimda her bir durumda
belirli bir politikay1 takip ederek ¢oziim olusturulur. Markov karar siirecinde R, P
bilinmedigi durumlarda yaklasik ¢oziimler olusturulmaktadir.
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Denklem 4.35 ve 4.36 Markov karar siirecinin, deger tabanli ¢6ziimlerini
olusturmaktadir. Pekistirmeli 6grenmenin model tabanli yaklagiminda diger bir
¢oziim metodu politika tabanli ¢oziimlerdir. Bu algoritmalar ajanin bulundugu s
durumlarinin degerleriyle ilgilenmek yerine bir davranis1 = bulmay1 hedeflemektedir.
4.35 ve 4.36 yaklagimlart deger tabanli yaklagimlar olup model tabanli pekistirmeli
O0grenme icin Onerilen Markov karar siirecinin ¢oziimlerini olusturmaktadir.
Pekistirmeli ~ 6grenmede  P(s|s;, a;)Vs; €S igin  durum  gegis  matrisi
bilinmemektedir. Boylece Markov karar siireci deger tabanli ¢6ziim algoritmalari
iteratif olarak ¢oziilmektedir. Coziim i¢in zamansal fark ve monte carlo metodu
kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda zamansal fark yaklagimiyla durum deger
tabanli ve aksiyon deger tabanli Markov karar siireci ¢Oziimleri yaklasik olarak
hesaplanacaktir. Bu yaklagimlar deger tabanli ¢6ziim algoritmasi olan Q-6grenme ve
Sarsa algoritmalarinin temelini olusturmaktadir. (Silver, David.2015)

4.4  Dinamik Programlama

Sirali karar verme problemleri, ve optimizasyon problemlerinin iteratif olarak alt
pargalara boliinmesi durumunda dinamik programlama kullanilmaktadir. Biiyiik ve
karmasik problemleri daha kiigiik ve alt parcalara bolerek, alt parcalarin ¢oziimii
olusturulur ve bu ¢dztiimler bellekte depolanarak ayni ¢6ziim tekrardan hesaplanmaz.
Hesaplanan alt ¢oztimler ile optimal ¢6ziim olusturulur. Dinamik programlama, diger
matematiksel programlama teknikleri gibi genel bir metoda sahip degildir, her
problem igin farkli bir uygulamasi mevcuttur. Dinamik programlamanin altindaki
temel kavram optimallik prensibidir. Dinamik programlama, sirali karar problemleri
ve optimizasyon problerini ¢ézmektedir. Ikinci boliimde anlatilan optimal kontrol
problemi dinamik programlamayla iteratif olarak alt problemlere ayristirilarak
cozilebilir. Sekil 4.5’de coklu karar verme ve optimal yol ¢ikarma problemi
goriilmektedir.

Sekil 4.5: Optimal Yol Problemi.
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Sekil 4.5’de a — b gitmenin maaliyeti J,, olarak, b — e gitmenin maaliyeti J,,
olarak ifade edilirse, optimal maliyet denklem 4.37’deki gibi olcaktir.

Jae = Jab + Jpe (4.37)

Eger a — e optimal maliyetimiz J;, ise b = e de optimal olmak zorundadir. Eger
b—c—e yolu b—>e yolundan daha optimal ise bir ikilem olusmaktadir.
Matematiksel olarak denklem 4.38 ile ifade edilir.

]bce < ]be (4-38)

Denklem 4.38 denklem 4.37 yerine yazilarak denklem 4.39 elde edilir.

Jab * Joce <Jab + Jpe = Jae (4-39)

Denklem 4.39’dan goriilecegi lizere optimallik prensibine aykiri bir durum
olusturmaktadir. Eger J;., a — e optimal bir yol ise daha optimal bir alt yol
olusturulamaz. Bu durum sekil 4.6’da goriilmektedir.

Sekil 4.6: Optimal Yol Problemi Celiskisi.

Optimallik prensibi ayrik zamanli sistemler i¢in, w* = {mg, 7, ..., my_4} Optimal
kararlar dizi olmalidir. S; durumlar1 erisilebilir oldugu varsayimiyla yani
matematiksel bir modelin olusturulmasiyla, S; durumundan t’ye bagl olarak alt
problemlerin gecis maliyetleri minimum yapilmalidir. Béylece optimallik prensibi alt
optimal problemlere boliinmektedir. Dinamik programlama olusturulan alt optimal
problemlerin ¢6ziimii i¢in ileri yonlii ve geriye dogru olarak iki farkli bigimde
uygulanmaktadir.
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Dinamik programlama durumlar arasindaki gegisler deterministik ise deterministik
dinamik programlama, durumlar arasi gegisler rastsal ise stokastik dinamik
programlama olarak isimlendirilmektedir. Dinamik programlama sirali karar verme
problemlerinde  kullanilmakta olup model tabanli pekistirmeli 6grenme
problemlerinde kullanilmaktadir. Dinamik programlama ile Markov karar siirecinin
¢oziilmesi i¢in durum ge¢is matrisinin bilinmesi gerekmektedir. (Sutton, Richard S.
ve dig 2018)

45 Bellman Denklemi

Modelden bagimsiz pekistirmeli 6grenmede ajanin i¢inde bulundugu ortami Markov
karar siireciyle modellenir. Amacimiz Markov karar siirecinin ¢éziimii olan optimal
politika veya optimal deger fonksiyonlarini hesaplamaktir. Optimal deger fonksiyonu
V.(s) olarak denklem 4.25 ile ifade edilmektedir. Yapay ajanin optimal deger
ifadesini hesaplamasi i¢in her bir durumun degerlerini olusturmasi gerekmektedir.
Bu durum denklem 4.40°daki gibidir.

V(s) = E[G¢|S; = s] (4.40)

Denklem 4.40°da G, = Rpyq + YRpyz+...= Dm0 Y Resns1 ifade etmekte olup
gelecekteki odiil degerlerini ifade etmektedir. Denklem 4.40’1in hesaplamasinda
iteratif bir yaklasim olusturan Bellman denklemi, denklem 4.41°deki gibidir.

V(s) = E[G¢|S; = 5]

= E[R¢41 + YRes2 + V?Regzt...|Se = 5]

= E[R¢y1 + Y(Reyz + YRz +..)|S: = 5]

= E[Rey1 +VGiy1|Se = 5]

= E[Ri11 + YV (St41)|S: = 5] (4.41)

Denklem 4.41 ile durum deger fonksiyonu ifade edilmektedir. Denklem 4.41’in
beklenen deger ifadisi E[]bir sonraki durumlarla ifade edilmektedir. E[R;41] = R¢41
olmaktadir boylece beklenen deger sadece denklemin sag tarafindakiE[yV (S;y1)]
terim ile hesaplanmaktadir. Beklenen deger yani ortalama hesabinin denklem 4.41°¢
eklenerek iteratif olarak denklem 4.42 elde edilmektedir. Bu denklem Bellman
denklemi olarak ifade edilmektedir.
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V(s) =Rs+ ¥ XgesPsV(s) (4.42)

Denklem 4.42 her bir durumun gelecekteki azaltilmig 6diil degerleriyle birlikte
durum-deger fonksiyonu yazilmaktadir. Bellman denklemi aksiyon deger
fonksiyonuyla birlikte denklem 4.43’deki gibi ifade edilmektedir.

q(s,a) = R +y YgesPecq(s,a) (4.43)

Denklem 4.43 ve denklem 4.42 sayesinde Markov karar siireciyle modellenen ortam
icerisinde deger tabanli pekistirmeli 6grenme yaklagimi iteratif olarak hesaplanabilir.
Modelden bagimsiz pekistirmeli 0grenme yaklasiminda P, Psasr durum gecis
olasiliklar1 matrisi bilinmemektedir. Yapay ajanin bu durumda Markov Kkarar
stirecinin ¢0ziimiinii olusturamaz. Zamansal fark veya monte karlo yaklasimiyla
denklem 4.43 ve denklem 4.42 yaklasik olarak hesaplanabilir. Bu tez ¢alismasinda
zamansal fark algoritmalariyla denklem 4.42 ve denklem 4.43’{in iteratif ¢oziimleri

incelenecektir. (Silver, David.2015)

46  Pekistirmeli Ogrenme Politika Tabanh Céziim

Pekistirmeli 6grenmenin politika tabanli ¢6ziimii, MDP’ye deger tabanli yaklasgima
alternatif olarak durumlarin degerlerini olusturmak yerine bir politika bulmay1
hedeflemektedir. Bir o6nceki bolimde MDP’nin ¢6ziimii i¢in durum-deger ve
aksiyon-deger fonksiyonlari incelenmisti. Bu yaklasgimlarda yapay ajanin ortam
icerisinde almis oldugu odiillerle V,(s), g,(s,a) fonksiyonlar1 giincellendi.
Giincelleme islemi igin ajanin olusturacag bir politika incelenmedi. Ornegin durum
degerlerini maksimum yapan bir politika se¢imi yapildi. Deterministik bir politika
icin bu durum denklem 4.30’de ifade edilmektedir. Pekistirmeli 6grenmenin ¢éziimii
igin Onerilen politika tabanli yaklagim, yapay ajanin ortam igerisinde bir davranis
gelistirmesini saglamaktadir. Ajanin davranig bi¢cimi determinisitik veya stokastik
olabilir. Deterministik bir politika denklem 4.44’de goriilmektedir.

o (s) = max6(s,a) (4.44)
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Denklem 4.44’e benzer sekilde politikanin stokastik olmas1 durumunda denklem 4.45
ile ifade edilen politika olusturulabilir.

exp 6 (s,a)
Laeaexpb (s,a)

mo(als) =

(4.45)

Denklem 4.44 ve 4.45 ile olusturulan politika, Markov karar siirecinin ¢6ziimii i¢in
yazilan denklem 4.30 ile ifade edilen politikadan farklidir. Dikkat edilmelidir ki 6
burda keyfi bir parametredir. Bir politikanin degeri denklem 4.22 ile azaltilmis
gelecek odiillerin beklenen degerini ifade etmektedir. Bu durum denklem 4.46°da
goriilmektedir.

Va(s) = Ex[Res1 + ¥V (Se+1)1Se = 5] (4.46)

Pekistirmeli 6grenmenin politika tabanli ¢éziimii i¢in olusturulan optimizasyon
problemi denklem 4.46 genisletilerek denklem 4.47°deki gibi ifade edilmektedir.

Vo(s) = ELY_ ¥'1elsers~P(s lsu o (50)), 51 = 5]
t=1

(4.47)

Denklem 4.47°den ifade edildigi gibi politika uzun bir ufuk boyunca
hesaplanabilmektedir. Denklem 4.47 ile ifade edilen politika degerinin analitik olarak
gradyant VyVy(s) bilinmemektedir. Optimizasyon probleminin ¢06ziilmesi igin
VoVo(s) ifadesinin yaklasik ¢oziimii gerekmektedir. Basit bir politika arama
algoritmasi tablo 4.1°deki gibidir.
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Tablo 4.1: Basit Politika Arama Algoritmasi.

ALGORITMA : Basit Politika Arama Algoritmasi

1 @ 6MWe@, . ot M deneme icin parametrelere rastgele giiriiltii ekle ve
ampirik olarak odiil toplamim VO = ¥T__ ytr, hesapla.

2 1 VO = fFOW) herhangi bir parametrik makine ogrenmesi modelini
danigmanli 6grenme modeline gore egit.

3 I 0<0+alVyf(0) parametreleri giincelle.

Tablo 4.1 ile ifade edilen basit politika arama algoritmasmnin disinda diger bir
politika arama algoritmasi politika gradyan1 ve takviye (reinforce) metodudur. Bu
metod bircok politika tabanli pekistirmeli 6grenme algoritmasinin temelini
olusturmaktadir.t = (sq, a4, S, @y, ..., St, ar) durum aksiyon ¢ifti olarak izledigimiz
yoriingeyi ifade etmek iizere politikanin deger fonksiyonu denklem 4.48°deki gibi

ifade edilebilir.
Vo(s) = E[R(7); 6] = [ p(z; 0) R(z)dx (4.48)

Takviye algoritmasmnin olusturulmast i¢in denklem 4.48’in diizenlenmesi
gerekmektedir. Bu diizenleme Oncelikle denklem 4.48’in gradyan hesab: tizerinden
denklem 4.49°daki gibi ifade edilmektedir.

ToVi(s) = 7y | p(x;0) R(D)dx

=f|79p(1; 0) R(r)drt

;0
_ Jgg e; Vop(z; 6) R(T)dr

= [ b )7 logp (1:0) R
= E[Vy log p (z; O)R(D)] (4.49)

Denklem 4.49 ile Vy(s) fonksiyonunun gradyan1 VgV (s) hesaplanablir. Denklem
4.49’a dikkat edilmelidir ki bir beklenen deger hesab1 yapilmakta boylece 6rneklem
tizerinden bir tahmin olusturulmaktadir. Politika arama ic¢in Onerilen politika
gradyam1 ve takviye algoritmasinin ikinci diizenlemesi denklem 4.49 {izerinden
yapilmaktadir. Bu durum denklem 4.50’de ifade edilmektedir.
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T
7y logp (z;60) = U log(| | pCsesalse a)m(arlse)
t=1

T
= V5 ) (10g p (Serlse,ar)) + Vo log mg (aclso)

t=1

T
= z Vg log mg (at|se)
t=1

(4.50)

Denklem 4.50 kullanilarak politika optimizasyonu algoritmasi tablo 4.2’de
goriilmektedir. Denklem 4.50°de gradyan gecis olasiliklarina bagli olmadigi igin,
esitligin sagindaki ilk kisim sifir olmaktadir.

Tablo 4.2: Politika Gradyan1 ve Takviye Algoritmasi.

ALGORITMA : Politika Gradyam ve Takviye Algoritmasi

1 : Stokastik bir politika g icin M adimda t yériingeyi olusturun.
2 : Gradyan degerini yaklasik olarak hesaplayin.
1 O ,
9o — = (B (X1, Vg log mg (af”|5.7)) R(r®))
3 1 Parametreleri giincelle.
0 <0+ agy

Tablo 4.2°de Onerilen algoritma, gradyan’in 6rneklem tizerinden hesaplanmasi olup
gercek gradyan degerini hesaplamamaktadir. Dikkat edilmelidir ki ajanin ortam
icindeki 6rnekleminin ¢ok 1iyi olup politikayr en 1iyi sekilde Dbelirlemesi
gerekmektedir. Modelden bagimsiz pekistirmeli 6grenme yaklasiminda ortam
hakkinda bir bilgi olugmadigi i¢in ajanin ortami kesfetmesi ve sonrasinda
kesiflerinden edindigi tecriibeleri kullanmasi gerekmektedir. Deger tabanli veya
politika tabanli algoritmalar ortami bir siire gezip bir bilgi toplamas1 gerekmektedir.
Bir dnceki boliimde ifade edilen € — greedy yaklasimi denklem 4.51 ile pekistirmeli
ogrenme algoritmalari i¢in kullanilmaktadir. (Kolter, J. Zico. 2016)

max Q(s, a) 1-¢
7z(s) = acA (4.51)
rastgeleaksiyon diger durumlar
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4.7  Pekistirmeli Ogrenme Deger Tabanh Coziim

Markov karar siireci, pekistirmeli O6grenme icin matematiksel bir altyapi
saglamaktadir. Markov karar siireci bir onceki boliimde detaylica incelenmistir.
Markov karar siirecinin ¢oziimii optimal durum-deger veya aksiyon-deger
fonksiyonlarinin ¢oziilmesiyle elde edilmektedir. Bu durum denklem 4.52°de ifade
edilmektedir.

V(s) = max RE+y ) PAV.(s)
a
s'es

q«(s,a) =R + ¥ Xges Psas,mgx q.(s,a) (4.52)

Denklem 4.52°deki V,(s) durum-deger fonksiyonunun optimal ¢dzimiinii ifade
etmekte olup MDP’nin ¢dzliimiinii olusturmaktadir. Benzer sekilde g, (s, a) aksiyon-
deger fonksiyonunun optimal bir ¢éziimii olup MDP’nin ¢6zlimiidiir. Denklem 4.52
ile ifade edilen yaklagimlarda yapay ajan MDP ile modellenen ortam igerisinde nasil
bir 6dil degeri alacagmi ve bu 0diill degerlerine gore fonksiyonlari nasil
giincelleyecegi ifade edilmektedir. Bu ¢6ziim yaklasimlart MDP’nin deger tabanl
¢Oztiimlerini olusturmaktadir. Denklem 4.52’de ifade edilen P&, REbilinmemektedir.
Durum gecis matrisi ve 6diil fonksiyonu bilinmedigi i¢cin MDP’nin kapali formda
¢oziimi hesaplanamamaktadir. Yapay ajan bulundugu ortam igerisinde gozlemlerde
bulunarak sy, durumunu P(s|s;,a;) dagilim fonksiyonundan orneklemis
olmaktadir. Elimizde var olan bu gdzlem degerleri ve r; ortam igerisinde durumlar
tizerinden yazilan 6diil fonksiyonu ile yaklasik hesaplama yapilmaktadir. Bu durum
denklem 4.53’de ifade edilmektedir.

V™ (se) =10 + ¥V (St41) (4.53)

Denklem 4.53 s; durumunun degerini t anindaki 6diil ve bir sonraki s;,; durumu ve
bir azaltma faktoriiyle r, + yV™(s.4,) deki gibi giincellemektedir. Bu durumdaki
giincelleme bir sonraki durum degerinin pozitif veya negatif olmasina karsilik ¢
anindaki durumu etkilemektedir. Denklem 4.53’e giincelleme yaparak daha etkili bir
giincelleme kurali olan denklem 4.54 elde edilmektedir.
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V7 (s) = (1= a)V7(se) + a(re + ¥V (Se41))
I7”(&) = V”(st) + a(r, + VVH(Stﬂ) - Vn(st))

Zamansal Fark

a<1 (4.54)

Denklem 4.54’e dikkat edilecek olursa t anindaki V™ (s,) degerlerinin giincellemesi
gene V™(s,) ye ilave olarak zamansal fark kisminin eklenmesiyle olusmaktadir.
Zamansal fark yaklasiminda ajanin almis olacagi gelecekteki indirimli 6diil degerine
¥YV™(s.+1) bagh olarak giincelleme gerceklesecektir. yV™(sp41) — V(s,) ifadesi
zamansal fark olarak isimlendirilmekte olup gelecekteki V7™ (s,.;) degeriyle, simdiki
V™(s,) arasinda bir denge kurmaktadir. Gelecekte tahmin edilen deger ile simdiki
deger arasindaki fark ne kadar iyi bir karar verdigimizi ifade etmektedir. Boylece
ajanin t aninda elde etmis oldugu 6diil degerleri denklem 4.54 {izerinden denklem
4.53’e gore ¢ok daha basarili bir sekilde giincellenecektir. Denklem 4.53°deki
giincelleme denklem 4.54’c¢ gore ¢ok daha basarisiz olmasinin sebebi iginde
bulundugumuz durum o6dilii ve tahmin edilen gelecekteki 6diil ile gilincelleme
yaptyor olmamizdir. Denklem 4.54°de ise i¢inde bulundugumuz durum degeri
giincellenirken, icinde bulundugumuz durum degerine ilave olarak gelecekte ne
kadar dogru kararlar verdigimizi ifade eden zamansal fark ile giincellenmektedir.
Denklem 4.54 modelden bagimsiz pekistirmeli 6grenme yaklagiminin zamansal fark
yaklagimiyla ¢oziilmesini saglamaktadir. Zamansal fark yaklagiminin aksiyon-deger
ve durum-deger yaklasimlarina uygulanmaktadir. Zamansal fark algoritmasi tablo
4.3’de ifade edilmektedir.

Tablo 4.3: Zamansal Fark Algoritmasi.

ALGORITMA : Zamansal Fark Algoritmasi

1 V™(s) =0Vs €S  Algoritma baslangi¢c parametresi.

2 t<0

3 Se, Tt Durumlari ve odiil degerlerini gozlemle.

4 a=rmn(s) Belirli bir politika ile bir aksiyon uygula.

5 St41 Bir sonraki durumu gozlemle.

6 V(sp) = V7(sy) + a(ry + YV (se41) — V™(sy)) Zamansal Fark ile
gtincelleme yap.

7 t—t+1

Zamansal fark algoritmas1 MDP’yi olusturmadan V7™ (s,) =~ V™(s,) yaklasik olarak
hesaplamamizi saglar. (Kolter, J. Zico. 2016)
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4.7.1 Q Ogrenme Algoritmasi

Q Ogrenme algoritmas1 zamansal fark algoritmasiyla beraber aksiyon-deger tabanl
bir algoritma olup kapali politikadir. Hatirlanacag tizere kapali politika yaklasiminda
ajanin takip ettigi politika degeri glincellenmemektedir. Q 6grenme algoritmasi deger
tabanli yaklasima benzerlik gostermektedir. Deger tabanli yaklagima alternatif olarak
Q O6grenme algoritmasinda aksiyon ve durumlar iizerinden denklem 4.55’deki gibi
ifade edilmektedir.

Q™(s,a) = R(s) + ¥ Lses P(s Is, ) Q™ (s, m(s) (4.55)

Deger tabanli ¢oziim algoritmasi olan Q Ogrenme algoritmasi denklem 4.55°de
goriildiigii gibidir. Denklemde ajani takip ettigi politika (s ) ile ifade edilmektedir.
Denklem 4.55’in optimal ¢6ziimii denklem 4.56°daki gibidir.

Q"(5:@) = R(s) +7 Lses P(s'ls, @) max Q" (s'a) (4.56)

Denklem 4.56’da ajanin sahip oldugu politika m(s) Q degerleri iizerinden
maksimum degeri iireten aksiyon se¢imi olarak olusturulabilir. Denklem 4.56 Q
O0grenme algoritmasinin temelini olusturmaktadir. Bdylece ajan MDP igerisinde
durum ve aksiyon deger fonksiyonuyla ifade edilmektedir. Denklem 4.56’da
P(s'|s,a),R(s) bilinmedigi durumda, yani MDP tam olarak bilinmiyor sadece t
anindaki Ol¢limler elimizde varsa, MDP’nin ¢6ziimii olan optimal durum aksiyon
deger fonksiyonunun Q*(s,a) bulunmasi i¢in denklem 4.56’nin zamansal fark
yaklagimiyla giincellenmesi gerekmektedir. Bu durum denklem 4.57°de ifade
edilmektedir.

)

(1-a)Q*(s,a) + a(r + y max 0*(s’a))
=Q*(s,a) + a(r + y max Q*(s’,a) — Q*(s,a)) (4.57)

ZamansalFark

“(s,a)
Q*(s,)

Denklem 4.57 ile olusturulan Q O6grenme algoritmasi, ajanin bulundugu ortam
igerisinde yeterince durum ve aksiyonlari uygulamasiyla gercek degerlerine
Q*(s,a) = Q*(s,a) yakinsamaktadir. Q &grenmenin bir avantaj MDP elimizde
bulunmadan aksiyon secimleri gergeklestirerek optimal politika degerlerini
ogrenebiliyor olmamizdir.
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Bu durum denklem 4.58’de ifade edilmektedir.

m*(s) = arg max Q*(s,a) (4.58)
a€eA

Denklem 4.57 ile ifade edilen Q 6grenme algoritmasi tablo 4.4’de goriilmektedir.

Tablo 4.4: Q Ogrenme Algoritmast.

ALGORITMA : Q Ogrenme Algoritmasi

1 : a€(01],y Ogrenme orani ve azaltma parametresini belirle.

2 >0 Rastgele aksiyon segimi i¢in epsilon ¢ok kiiciik bir say.

3  Q(s,a)=0s€S,aeA Qdegerinin baslangici aksiyon ve durumlar igin
sifir.

4 Eps = 1000  Algoritmanin kag boliim ¢alisacag.

5 T =100 Algoritmanin her boliim icerisinde ka¢ adim atacagu.

6 Eps < 0

7 s Ajamn baslangi¢ durumu.

8 T <0

9 €  olasilikla rastgele a t

10 : 1 —¢ olasilikla a = max Q(s,a) aksiyon seg.

11 a aksiyon uygula, s',r bir sonraki durum ve odiilii kaydet.

12 Q(s,a) = Q(s,a) + a(r + y max Q(s,a) — Q(s,a)) Q tablosunu
glincelle

13 : ses

Tablo 4.4°de ifade edilen Q 6grenme algoritmasi sonlu ayrik durum ve aksiyon ¢ifti
icin uygulanabilir olmaktadir. Kontrol teorisinde durumlar ve aksiyonlar siirekli
zamanl oldugu i¢in Q Ogrenme algoritmasi siirekli durum ve aksiyon ¢ifti igin
uygulanmamaktadir. (Kolter, J. Zico. 2016)
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4.7.1.1 Q Ogrenme Algoritmasiyla Robot Yoriinge Planlamasi

Mobil bir robotun i¢inde bulundugu ¢aligsma uzayinda ydriinge planlamasi problemi
onemli bir konudur. Robot bulundugu ortam icerisinde sabit veya hareketli engeller
bulunmasina gore en kisa yol veya minimum enerji gibi kisitlar1 saglamak iizere bir
yol planlamasi gergeklestirmelidir. Bu boliimde mobil bir robotun i¢inde bulundugu
ortamda sabit engellerin bulundugu ve robotun belirli bir baglangi¢c noktasindan
hedef rotaya ulagsmasi i¢in en optimal yolu olusturmasi hedeflenmektedir. Bu
problem literatiirde yoriinge planlamasi olarak ge¢gmektedir ve bu problemin ¢oziimii
icin bircok optimizasyon metodu onerilmektedir. Ornegin Astar, Potansiyel alan vb
algoritmalar sayesinde robot en kisa yol problemini ¢ézmektedir. Bu boliimde ayni
problemi Q Ogrenme algoritmasiyla robotun bulundugu calisma ortamini ayrik
zamanl durumlar olarak kabul ederek ¢oziim yapilacaktir. Sekil 4.7’de robotumuzun
s baglangi¢ durumundan, g hedef durumuna en kisa yoldan gitmesi hedeflenmektedir.

S

1 I 1 1 1

Sekil 4.7: Robot Yoriinge Planlama Problemi.

Robotumuz ortam icersinde higbir bilgiye sahip olmadigi i¢cin Q Ogrenme
algoritmasiyla ortami modelleyip ¢oziim olusturabiliriz. Robotumuzun bulundugu
durum wuzaymi yiiz durumla 10x10 matris olarak ifade etmekteyiz. Ajanin
gergeklestirebilcegi dort aksiyon a € (T, !, =, <) bulunmaktadir.
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Ajanin amaci g hedef noktasinda olusturulan 6diilii elde etmek igin en kisa yolu
olusturmasidir. Ajanin 6diil fonksiyonu denklem 4.58°de belirtildigi gibidir.

r = {1 S¢ = hedef

0 diger durumlar (4.58)

Denklem 4.58’de verilen 6diil i¢in ajanin hedef duruma geldigi zaman 1 birim 6diil
kazanmaktadir. Q-Ogrenme algoritmamiz 4 béliimde 6grenme islemini tamamlayip
robot i¢in en uygun yolu olusturmustur. Sekil 4.8’de robot i¢in en uygun yoriinge
goriilmektedir.

Blum: 50 epsilon: 0.1
: ! ;
"l
L . ]
‘ I
10 15 20 25 30 35 40 45 50 ‘
‘ - N
Boliim: 50 Odiil: 1 1
1 TILEL LI 3Tl EL L LIS LIt T IITEL LT, T1 11 . . . . . . . .
‘ | I
. ‘ Té7
. . .
10 15 20 25 30 35 40 45 50

Sekil 4.8: Robot Yoriinge Planlama Problemi Q Ogrenme ile Coziimii.
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4.7.2 Sarsa Algoritmasi

Q ogrenme algoritmasi kapali politika algoritmadir, politika degeri degismemekte
olup denklem 4.51°deki gibi sabit bir politikayr takipetmektedir. Q 06grenme
algoritmasi sabit bir politika altinda durum-aksiyon degerleri tizerinden Markov
karar silirecini yaklasik olarak ¢6zmektedir. Sarsa algoritmasi Q Ogrenme
algoritmasina ¢ok benzerlik gostermektedir. Matematiksel olarak Sarsa algoritmasi
denklem 4.59’daki gibi ifade edilmektedir.

Q"(s,a) = (1= a)Q"(s,a) + a(r + yQ™ (s, m(s)))
Q"(s,a) = Q"(s,@) + a(r +yQ7 (s, n(s)) — Q"(s,a)) (4.59)

ZamansalFark

Denklem 4.59’a dikkat edilirse Q degerleri belirli bir politika m(s) tlizerinden
giincellenmektedir. Q oOgrenme algoritmasinda sabit olan politika, Sarsa
algoritmasinda parametrik olmaktadir. Bu yaklasim Sarsa algoritmasini agik politika
bir algoritma olmasini saglamaktadir. Q 6grenme algoritmasinda bir dnceki adimda
takip edilen politika degerleri ilizerinden gilincelleme yapilirken, Sarsa Ogrenme
algoritmasimda bir sonraki Q degerleri belirli bir politika tizerinden hesaplanip
giincelleme saglanir. Q O6grenmede giincelleme i¢in kullanilan yeni Q degerleri

max Q(s,a) ile a¢ gozli bir yaklasimla hesaplanmaktadir. Sarsa Ogrenme
a€EA

algoritmasinda bu durum yeni Q degerleri icin Q™(s,m(s)) bir politika takip
edilerek hesaplanmaktadir. Bu yaklasim Q 6grenme ve Sarsa 6grenme arasindaki
temel farki olusturmaktadir. Sarsa algoritmasi tablo 4.5°de ifade edilmektedir.

Tablo 4.5: Sarsa Algoritmasi.

ALGORITMA : Sarsa Algoritmasi

1 : a€e(01],y Ogrenme oram ve azaltma parametresini belirle.

2 1 >0 Rastgele aksiyon secimi icin epsilon ¢ok kiiciik bir sayi.

3  Q(s,a)=0s€S,aeA Qdegerinin baslangici aksiyon ve durumlar igin
sifir.

4 Eps = 1000 Algoritmanin kag boliim ¢alisacagi.

5 © T=100 Algoritmanmn her boliim igerisinde ka¢ adim atacagu.

6 : Eps<0

7 s Ajanmin baglangi¢c durumu.

8 a Ajamin s durumu igin almasi gereken aksiyonu belirliyoruz

9 T<0

10 : a Aksiyonunu uygula ve 7, s kaydet.

11 a', Ajamin s' durumu icin almasi gereken aksiyonu belirliyoruz

12 Q(s,a) =Q(s,a) + a(r +yQ(s,a) — Q(s,a)) Q tablosunu
glincelle

13 s<s, aea
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Sarsa ve Q Ogrenme arasinda temel fark, Q 6grenme optimal yolu olusturmaya
calisirken, Sarsa Ogrenme optimal yolu en gilivenli sekilde olusturmay1
hedeflemektedir. Q 6grenme sadece maksimum degerler iizerinden hareket ederken
Sarsa Ogrenme algoritmast maksimum degerleri gelecekteki durumlar ve
aksiyonlari1 giincelleyerek yapmaktadir. Bdylece Sarsa 6grenme bir sonraki
kararlar1 giincel politika iizerinden hesaplamaktadir. Q Ogrenmede bir sonraki
kararlar sadece maksimum degerler iizerinden hesaplanmaktadir. (Sutton , Richard S.
ve dig 2018)

4.8  Derin Pekistirmeli Q Ogrenme Algoritmasi

Bir onceki boliimde ifade edilen Q O6grenme ve Sarsa Ogrenme algoritmalar
literatlirde tablo metodu olarak isimlendirilmektedir. Bu metodlar ayrik durum ve
aksiyon uzayi i¢in uygulanabilirdir. Gergek hayatta kontrol probleminin, durum
uzayt ve kontrol isareti siireli zamanli olarak ifade edilmektedir. Robot kontrol
probleminde, kontrol isaretimiz olan tork degerleri T € RY N serbestlik dereceli
sistem i¢in reel sayilar uzayinda tanimli olup sonsuz deger almakta ve robotun eklem
degiskenleri olan q,q,§ € RY , N serbestlik dereceli sistem icin reel sayilar
uzaymdan yani sonsuz degerler almaktadir. Pekistirmeli 6grenmede pratik bir
uygulama olarak siirekli durum ve aksiyon uzaylarina ayriklagtirma yaparak Q
O0grenme ve Sarsa Ogrenme algoritmalari uygulanabilir, fakat pratikte
ayriklagtirmadan dolayr olusacak hatalar kontrol uygulamalarinda sorun teskil
etmektedir. Pekistirmeli 6grenmenin tablo metodunun bir diger problemi hesaplama
maliyetini olusturmaktir. Ayrik durum ve aksiyon uzaymmizin boyutunun artmasi
hesapsal karmasikliga ve hesapmala maliyetinin artmasina sebep olmaktadir. Makine
ogrenmesinde  kullanilan  derin  yapay sinir aglari  evrensel  fonksiyon
yaklagiklayicidir. Yapay sinir aglarinin fonksiyon yaklasiklayici ozelligi ile
pekistirmeli 6grenmenin Q Ogrenme algoritmasi birlestirilerek derin pekistirmeli
ogrenme yontemleri gelistirilmistir. Derin pekistirmeli 6grenme algoritmasi, derin
yapay sinir aglar1 ve Q 6grenme algoritmasinin birlestirilmesiyle elde edilmektedir.
Derin pekistirmeli 6grenme algoritmastyla siirekli durumlarin bulundugu kontrol
problemleri ¢oziilmektedir. Derin pekistirmeli 6grenme algoritmasinin dezavantaji
kontrol probleminde kontrol isaretimiz u(t), zamanin siirekli bir fonksiyonudur.
Kontrol isaretimizin pekistirmeli 6grenmedeki karsiligi olan aksiyonlarimiz a(t)
zamanin birer siirekli fonksiyonu olarak kontrol problemlerimizde karsimiza
cikmaktadir. Aksiyonlarimizin ayrik degerler almasi sebebiyle, pekistirmeli 6grenme
ile kontrol problemlerini ¢ozmek igin 6nerilen derin Q 6grenme algoritmasi yeterli
sonug liretememektedir. Derin Q 6grenme algoritmasinin blok diyagrami sekil 4.9°da
goriilmektedir.
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Sekil 4.9: Derin Q Ogrenme Algoritmasi.

Derin pekistirmeli 6grenme algoritmasit 2015 yilinda Onerilmistir. Algoritmanin
matematiksel temellerine gegmeden Once zamansal fark ile olusturulan Q 6grenme
algoritmasini inceleyelim. Denklem 4.60°da Q 6grenme algoritmasi goriilmektedir.

Q(s,@) = Q(s,@) + a(ry + ymax Q(s,a) — Q(s,0)) (4.60)

Denklem 4.60 iteratif olarak giincellenmektedir. Siirekli durum degerleri i¢in iteratif
¢ozlim miimkiin olmamaktadir. Derin Q 6grenme algoritmasinin temelini fonksiyon
yaklasiklama olusturmaktadir. Fonksiyon yaklasiklama derin yapay sinir aglariyla
olusturulmaktadir. Bu durum denklem 4.61°de ifade edilmektedir.

Q(s,a:0) = Q*(s,a) (4.61)

Denklem 4.61°de 6 parametresi derin yapay sinir aglarinin parametrelerini
olusturmaktadir. Denklem 4.60°1 denklem 4.62°deki gibi tekrar olusturalim.

Q(s,a) = Q(s,a) + a(r; + ymaxQ(s,a) — Q(s,a)) (4.62)
CIl-If:ie 7 Tahmin
Maliyet
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Denklem 4.62’yi iki parcaya ayirmaktayiz. Birinci parca hedef, diger parca tahmin
edileni olusturmaktadir. Bu durum denklem 4.63°de ifade edilmektedir.

J=r,+ymax Q(s,a:6)
a€eA
y=0Q(s,a:0) (4.63)

Denklem 4.63’den yararlanarak maliyet fonksiyonu denklem 4.64’deki gibi ifade
edilmektedir.

Li(8) = Esar[(F — Q(s,a,61))°] (4.64)

Denklem 4.64’den yararlanarak gradyan azalan algoritmasiyla iteratif olarak
L maliyet fonksiyonunu minimum yapan 6 parametreleri bulunabilir. Denklem
4.65’de maliyet fonksiyonunun gradyani goriilmektedir.

Vo,L(6:) = Eq g [(r +ymax Q(sa’6;_1) = Q(s,a:6))Vp,Q(s,a:6,)] (4.65)

Denklem 4.64 ve 4.65 kullanilarak derin Q 6grenme algoritmasi olusturulabilir.
Derin Q 6grenme algoritmast modelden bagimsiz bir yaklasim olup, kapali politika
bir algoritmadir. Sabit bir politika olarak € — greedy algoritmasi kullanilmaktadir.
Derin Q 6grenme algoritmasi tablo 4.6’da goriilmektedir. (Kavukcuoglu, Koray. ve
dig. 2015)
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Tablo 4.6: Derin Pekistirmeli Ogrenme Algoritmasi.

ALGORITMA : Derin Q Ogrenme Algoritmasi

1 D,C Hafiza alant ve C giincelleme adim parametrelerini olustur.
2 0(s,a:6) Tahmin degerini rastgele iiretilen 6 parametreleriyle hesapla.
3 Q(s,a:0)  Hedef degerini rastgele iiretilen 6 parametreleriyle hesapla.
4 Eps <0
5 s Ajanmin baslangi¢ durumu.
6 t<0
7 € olasilikla rastgele a; aksiyon seg.
8 1 — ¢ olasilikla a, = argmaxQ(s;, a;: 0) aksiyon seg.
a€eA

9 a; aksiyonunu sisteme uygula ve 1y, ;441 6diil ve bir sonraki

durumu hesapla.
10 : D = (s¢, a4, 1, S¢41)  Bellege verileri kaydet.
11 D = (sj,a;,7j,Sj41)  Bellekten rastgele veriler olustur.
12 r t=j+1

y_ r +7/maXQ( j+1 9’[—1) dd
aeA

13 : &y — Q(sj, a;: 6;))? Maaliyet fonksiyonunu gradyan azalan ile

optimum yap.
14 Her C adimda bir Q = Q

4.9  Derin Deterministik Politika Gradyam Algoritmasi

Derin deterministik politika gradyani algoritmasi, deterministik politika gradyani
algoritmast ve derin Q 6grenme algoritmasinin birlestirilmesiyle olusturulmustur.
Derin Q 6grenme algoritmasi siirekli durum ve ayrik aksiyon kiimesi lizerinde
caligmaktadir. Birgok kontrol problemi siirekli durum ve siirekli aksiyon uzayma
sahiptir. Derin Q 6grenme algoritmasi kapali politika bir algoritma olup € — greedy
yaklasimiyla aksiyonlart se¢mektedir. Siirekli aksiyon uzayinda bu yaklasim
uygulanmamaktadir. Siirekli aksiyon uzayma derin Q Ogrenme algoritmasini
uygulamak icin aksiyon uzayimn ayriklastirilmasi gerekmektedir. Fakat aksiyon
uzaymni ayriklastirmak bircok problem olusturur. Ornegin 7DOF bir robot kol igin,
her bir eklem uygun aksiyon degerleri a; € {—k,0,k} olsun bdylece aksiyon
uzaymuizdaki eleman sayis1 37 = 2187 olmaktadir. Aksiyon uzayidaki ii¢ elemanin
¢Oziiniirliiglinlin yetmedigi durumlarda daha fazla aksiyon eklemek gerekmektedir ve
bu durumda 7DOF bir sistem igin iistel olarak biiytimektedir.
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Aksiyon uzayimin ¢ok biiylik olmas1 durumunda ajanin yeterince aksiyon uygulayip
bulundugu ortam1 kesfetmesi imkansiz olacaktir ve derin Q 6grenme algoritmasinin
egitimi gergeklesmeyecektir. Ayrica aksiyon uzaymin ayriklastirilmasi bilgi kaybina
sebep olmaktadir. Derin deterministik politika gradyani algoritmasi siirekli aksiyon
uzayinin bulundugu ortamlarda politika degerini fonksiyon yaklasiklayici yapilarla
Ogrenip, bu problemi ¢ozmektedir. Deterministik politika gradyani algoritmasi aktor-
kritik algoritmasi olarak Onerilmektedir. Fakat bu algoritmanin kararlilik problemi
vardir. Aktor-kritik algoritmasi ile derin Q 6grenme algoritmasi birlestirilerek derin
determinisitik politika gradyan1 algoritmasi olugmaktadir. Derin Q 0grenme
algoritmasinda kullanilan lineer olmayan fonksiyon yaklasiklayicinin basarimi,
algoritmaya yapilan iki yenilikle giincellenmistir. Bellek alanina kaydedilen degerler
arasinda en az korelasyonun oldugu ve bu bellek alanindan 6rnekleme yapilarak
O0grenme saglanan bir yapi sayesinde derin Q 6grenme algoritmasi daha basarili bir
sekilde yakinsama saglamaktadir. ikinci bir yenilik ise Q(s, a: 8) olusturulup hedef
model yapilmaktadir ve algoritma buna gore giincellenmektedir. Tablo 4.6’da derin
Q 6grenme algoritmasinda bu durum ifade edilmektedir. Derin 6grenme teknikleri ve
pekistirmeli 6grenme tekniklerinin birlesmesiyle robotlar veya otonom sistemler ham
veriler {izerinden 6grenme gergeklestirmektedir. Ornegin bir kamera goriintiisiinii
alip isleyen ve elde edilen bilgiler {izerinden Ogrenme gergeklestiren derin
pekistirmeli 6grenme uygulamalart mevcuttur. Gelistirilen algoritmalar klasik model
tabanli  kontrol yaklasimindan daha ¢ok basar1 sergilemektedir. Robotik
uygulamalarinda eklem bilgileri ve kartezyen uzaydaki degisken degerlerini
algoritmaya giris verisi olarak uygulayip uygun politika degerlerini 6gretmemiz
miimkiindiir. Yapay ajanin ayrik zaman adimlarinda bulundugu ortam igerisine bir
a; € RN eylemi uygulayip, s;;q,7: kaydetmektedir. Yapay ajanin amaci R, =

I vt r(sy,ap) gelecekte olusturacagn tiim odiillerin toplammi maksimum
yapmaktir.  politikamiza bagli olarak belirli bir durumda hangi aksiyonu
uygulayacagimiz ve buna bagh olarak elde edecegimiz 6diil degerleri degismektedir.
Politika ifademiz deterministik veya stokastik olabilmektedir. Denklem 4.66’da
belirli bir s, durumunda bir politika 7 takip ederek uygulanan a, eyleminin aksiyon
deger fonksiyonu ifade edilmektedir. (Lillicrap, Timothy P. ve dig. 2016)

Q™ (spar) = E[R¢|st, at] (4.66)

Birgok pekistirmeli 6grenme yaklagimi denklem 4.66’nin 6z yinelemeli yaklagim
olarak Bellman denklemiyle genisletilmis ifadesini kullanmaktadir. Boylece
hesaplamalar 6z yinelemeli olarak yapilmaktadir. Bu durum denklem 4.67’de ifade
edilmektedir.

Q" (spar) = E[r(se,ar) + vQ™ (Se41, Ar41)] (4.67)
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Yapay ajan deterministik bir politika kullaniyorsa denklem 4.67 denklem 4.68’deki
gibi ifade edilmektedir.

Q" (st ar) = E[r(sp,ar) + yQ™ (St+1, T(Se41))] (4.68)

Q ogrenme algoritmasinda m(s;,q) politikas1 € — greedy yaklasimidir. Denklem
4.68 ifadesinin parametrik olarak yazimi denklem 4.69’daki gibidir.

L(6%) = E[(Q(st, ar: 09) — ¥)?]
Ve =1(Se, @) + YQ(Ses1, T(Se41): QQ) (4.69)

Denklem 4.69 lineer olmayan cok katmanli yapay sinir aglariyla yaklagiklamak
miimkiindiir. Q 6grenme algoritmasiyla yiiksek boyutlu aksiyonu uzayinda denklem
4.69 hesaplanamamaktadir. Bu problemi ¢ézmek igin aktor-kritik yaklagimi
kullanilmaktadir. Deterministik politika gradyani, deterministik parametrik bir
politika fonksiyonu m(s|6#) kullanarak durumlari eylemlerle eslestirmektedir. Kritik
Q(s,a) Bellman denklemini kullanarak Q Ogrenmedeki gibi hesaplanmaktadir.
Aktor, denklem 4.70’i kullanarak gradyan tabanli bir gilincelleme kullanarak
parametrelerini giincellemektedir.

Vor] = E[VerQ(s,al0%)|s = s, a = m(s|6™)]
Vor] = E[V,Q(s,al09)|s = s¢, a = m(sp) Ve, m(sc|0™)|s = s,]  (4.70)

Denklem 4.70 politika gradyani olarak isimlendirilmektedir. Deterministik politika
gradyani algoritmasi derin Q 6grenme algoritmasi yaklasimiyla (s, |6™) fonkisyonu
olusturulmaktadir. m(s;|6™) fonksiyonunu yaklasiklamak i¢in derin yapay sinir
aglart kullanilmaktadir. Pekistirmeli 6grenmede kullanilan derin yapay sinir aglari
modellerinin 6grenmesini saglamak icin veriler arasindaki korelasyonu en aza
indirmek gereklidir. Boylece algoritmanin performansi artmaktadir. Pekistirmeli
o6grenme icinde ajan cevre ile etkilesime girerek veri topladig igin veriler arasinda
bir korelasyon bulunmaktadir. Bu durumun ortadan kaldirilmasi i¢in derin Q
O0grenme  algoritmasinda olusturulan bellek alani, derin deterministik politika
gradyam algoritmasinda da olusturulup, bellekten alinan rastgele 6rnekler iizerinen
egitim gergeklesmektedir.
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Olusturulan bellekte D = (s¢, at, ¢, S¢41) degerleri kaydedilmektedir. s, durumlar
bir robot i¢in agisal konum, ag¢isal hiz vb degerlerdir. Verilerde bu farkli nicel
ozellikler farkli oOlceklendirmeye sebep olmaktadir. Bellekte olusan verilerin
normalizasyonu saglanarak egitilecek olan yapay sinir aglarinin parametrelerini
optimize etmesi saglanir. Siirekli aksiyon uzayindaki en biiyiikk zorluk uygun
aksiyonlar uygulayarak ajanin bulundugu ortami kesfetmesidir. Derin deterministik
politika gradyani algoritmasi kapali politika oldugu i¢in kesif sorununu algoritmadan
bagimsiz olarak olusturabilmemizi saglamaktadir. Boylece aktor’iin iiretmis oldugu
politika degerine N(0,1) sifir ortalamali birim varyansh gauss giiriiltiisii ekleyerek
kesif saglanmaktadir. Bu durum denklem 4.71°de goriilmektedir.

' (sy) = n(s¢|0F) + N (4.71)

Derin deterministik politika gradyani algoritmasi tablo 4.7°de ifade edilmektedir.

Tablo 4.7: Derin Deterministik Politika Gradyan1 Algoritmasi.

ALGORITMA : Derin Deterministik Politika Gradyam Algoritmasi

1 : Q(s,al89),n(s|0™) Kritik ve aktor yapay sinir aglarin rastgele
parametreler 89,87 ile baslangicini olustur.

2 1 Q,n Hedef kritik ve aktor yapay sinir aglarini 69 « 62,07 « g™
parametreleriyle baslangi¢ degerlerini olustur.

3 D Bellek alanint olustur.

4 M Algoritmanin kag boliim ¢calisacagint olustur.

5 T Algoritmamn her bir boliim igerisinde kag adim atacagini olustur.
6 : Bolim=1:M

7 Ajanmin kefis olugturmast i¢in, T adet N rastgele deger iiret.

8 Baslangi¢c durumunu s, olugtur.

9

t=1T
10 : Aksiyon se¢imi a; = w(s¢|0™) + N; olustur.
11 Aksiyonu a; ortama uygula ve 1y, s, degerlerini gozlemle.
12 D = (s;,a;, 13, Siz1) Degerlerini hafizaya kaydet.
13 Hafizadan P adet uniform ornek degerler olustur.
14 yi=T1; + )/Q(St+1,ﬁ(st+1|6ﬁ)|9@) Degerini olugtur
15 L= %Z?’ﬂ(}’i — Q(s;,a;]09))? Kritik yapay sinir agimi giincelle.
16 Vor] = %Z?’zl V.Q(s,al09) |s = s;, a = w(sy)Vgnm(s|0™)|s; Aktor
yvapay sinir agini politika gradyani ile giincelle.
17 69 « 769 + (1 — 1)
07 « 10" + (1 —1)0" Hedef yapay sinir aglarinin parametresini
gtincelle.
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4.10 DDPG ile 3DOF Robot Kol Tork Kontrolii

Bu tez ¢aligmasinda derin deterministik politika gradyani algoritmasiyla 3DOF robot
kolun tork kontrolii yapilmistir. Robot kolun tork kontrol problemi boliim ikide
detayli olarak incelenmistir. Boliim ikide yapilan tork kontrol yontemi model tabanh
olup robotun denklemlerinin ve kontrol algoritmasinin olusturulmasi gerekmektedir.
3DOF robot kolun DDPG algoritmasiyla ¢oziilmesi yiiksek serbestlik dereceli
fiziksel sistemler i¢in temel olusturmaktadir. DDPG algoritmast igin gelistirilen
Python ve Matlab yazilimi sayesinde, robot kol hedeflenen tork kontroliinii
saglayarak noktadan noktaya yonelim islemini gerceklestirmektedir. Sekil 4.10°da
robotun i¢inde bulundugu ortam ve baslangi¢ durumlar1 goriilmektedir.
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Sekil 4.10: 3DOF Robot Kol Baglangi¢ Pozisyonu.

Robot kolun derin deterministik politika gradyan: algoritmasiyla Ogrenme
gerceklestirebilmesi icin simiilasyonda iteratif olarak hesaplamalar gerceklestirmesi
gerekmektedir. Fiziksel bir robot iizerinden 6grenme hem ¢ok maliyetli hemde ¢ok
zaman alacagi i¢in robotun simiilasyon ortaminda fiziksel bir kopyasini olusturmak
gerekmektedir. Bu tez calismasinda robotun kinematik ve dinamik denklemleri
simiilasyon ortaminda olusturulmustur. Robotun dinamik denklemleri boliim ikide
ifade edilmektedir. Simulasyon igerisinde Runge Kutta metodu ile dinamik
denklemlerin ¢6ziimii saglanmstir.
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Fiziksel sistemimiz yiiksek serbestlik dereceli ve modellenemeyecek kadar karmasik
bir yapida ise, fiziksel sistemimizin tasarlanan 3D modelinin fizik motoru tabanli
simiilasyon yazilimlari ile sonlu elemanlar vb metodlarla sayisal simiilasyon
sonuglart yardimiyla dinamik analizi yapilmaktadir. Bu analiz sonucunda fiziksel
sistemin u¢ ve i¢ degiskenlerinin degerleri sayisal olarak hesaplanmaktadir. Bu tez
calismasinda 3DOF robotun fiziksel sistemini ifade eden dinamik denklemleri
¢oziimlenmektedir. Robot kontrol probleminde robotun ters kinematik denklemleri
ve ters dinamik denklemleri sayisal olarak ¢o6ziilmektedir. Derin deterministik
politika gradyani1 yaklasimiyla robotun ters kinematik ve ters dinamik denklemleri
¢oziilmemektedir. Robotun i¢ degiskenleri olan 7;i = 1,2,3 tork degerleriyle sistem
simiilasyonu  saglanmaktadir.  Tork ifadelerimiz  kontrol  degiskenlerini
olusturmaktadir. Tork degerlerine rastgele giiriiltii ekleyerek robotun ileri dinamik
modeli Runge Kutta algoritmasiyla iteratif olarak ¢6ziilmektedir. Bu sayede robotun
eklem agilar1 bulunmaktadir. Bulunan eklem agilariyla robotun ileri kinematik
modelinden robotun u¢ islevcisinin  ¢alisma uzayr igerisinde konumu
belirlenmektedir. Ug isleveinin konumu ile robotun ulagsmasi gereken hedef konum
arasinda bir 6diil fonksiyonu yazilmaktadir. Robot 6diilii maksimum yapmak igin
hedef konum ile robotun ug¢ islevcisi konumu arasindaki uzakligi azaltmasi
gerekmektedir. Robotun bu durumu gerceklestirmesi i¢in uygun bir politika takip
ederek tork degerlerini olusturmalidir. Olusturulan tork degerleriyle robotun kontolii
saglanmaktadir. Derin deterministik politika gradyani ile 3DOF robotun tork kontrol
algoritmasi tablo 4.8’de goriilmektedir.
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Tablo 4.8: DDPG Algoritmasiyla 3DOF Robot Kol Tork Kontrolii.

ALGORITMA : DDPG Algoritmasiyla 3DOF Robot Kol Tork Kontrolii

1

14
15

16

17

18
19
20
21
22

23

24

AktorYsa , HedefAktorYsa, KritikYsa, HedefKritikYsa Baslangic
parametrelerlm rastgele olustur.

D Bellek alanini olustur.

T « 0.01,y = 0.99 HedefYsa parametre giincelleme ¢arpani ve gamma
parametresi

Boliim = 20000 Algoritmanin boliim sayisi.

T =1000 Algoritmanin her bir boliim i¢in adim sayisi.
Ts=0.01 Runge Kutta ingtegrasyon adimi.
B=1:Bolim

Robot igin kartezyen uzayda uniform rastgele hedef noktalar: belirle.
Robotun baslangi¢ degeri. q;,q;, T; = 0i = 1,2,3
Robotun ileri kinematik ¢oziimii.
[N(0,5)]sxr Rastgele giiriiltii degeri tiret.
t=1.T
Robotun durumlarini olustur.
s(q:i,qi, §i, Hedef (x,y, z), Robot(x, y, z))
u < s AktorYsa’ya durumlar: gonder ve tork degerlerini iiret.
u < u+[N(0,5)]35¢ Tork degerlerine rastgele giiriiltii ekle ve
normalize et.
s’ « RungeKutta(u) Sistem integrasyonu yaparak yeni durum
degerlerini hesapla.
s'yeni durum degerleri olan q;i = 1,2,3 eklem agilariyla robotun ug
islevci konumunu kullanarak vy odiil degerini hesapla.
D(S¢, g, 1y, Se4+1) degerlerini hafizaya kaydet.
D hafiza boyutu > 5000 ise algoritmanin egitimini baslat.
(8¢, A4, Tty Se41) < D Hafizadan uniform orneklem olugtur.
y =1+ yHedefKritikYsa(s;,1, Hedef AktorYsa(s;41))

L= % N .(y — KritikYsa(s, a))? KritikYsa giincelle.

Vo) = 31, 7,005, al09) |s = 5@ = n(s)Verm(s10™)]s;
AktorYsa politika gradyani algoritmasiyla giincelle.

0% « 769 + (1 - 1)

07 « 10" + (1 —1)0"  Hedef Yapay Sinir Aglarinin
Parametrelerini giincelle.

Tablo 4.8’de Onerilen algoritmada kullanilan yapay sinir aglari iki gizli katmanli olup
her bir katmanda 400 néron bulunmaktadir ve aksivasyon fonksiyonu olarak tanjant
hiperbolik fonksiyonu kullaniimaktadir.
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Algoritmada kullanilan yapay sinir aglar1 ve diger degiskenler Nvdia CUDA alt
yapist kullanilarak olusturulmustur. CUDA kiitiiphanesi sayesinde bilgisayarin ekran
kart1 ilizerinden hesaplamalar daha hizli yapilmaktadir. Algoritmanin egitimi i¢in
kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri intel i7 9750H 4.5 Ghz islemci, 32 GB ddr4
ram, Nvdia 1660 Ti ekran kartina sahiptir. Algoritmanin basarili bir egitim
gergeklestirmesi i¢in en az 2000 boliim calismasit gerekmektedir. Boylece hesaplama
adimi olarak 2.000.000 adim sonunda robot kol ¢alisma uzayinda hedeflenen bolge
tizerinde iyi bir 6grenme gerceklestirmektedir. Robot kol i¢in olusturulan 6diil
fonksiyonu r = /(& — %)% + (¥ — )% + (2 — 2)2’dir. Onerilen algoritmada robotun
hedef noktasi her bir boliimde rastgele tiretildigi i¢in robotun ¢alisma uzayimi iyice
genellemesi  gerekmektedir. Bdylece egitilen model daha iyi genelleme
yapabilmektedir. Algoritmada olusturulan rastgele tork degerlerine karsilik robot kol

calisma uzayinda rastgele degerler almaktadir. Bu durum sekil 4.11-22°de
goriilmektedir.
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Sekil 4.12: Robotun Egitim Asamasi — 1 Eklem Ag¢1 Degerleri.
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Sekil 4.13: Robotun Egitim Asamasi — 1 Eklem Agisal Hiz Degerleri.
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Sekil 4.14: Robotun Egitim Asamasi — 1 Eklem Tork Degerleri.
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Sekil 4.20: Robotun Egitim Asamasi — 3 Eklem Ag¢1 Degerleri.
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Sekil 4.22: Robotun Egitim Asamasi — 3 Eklem Tork Degerleri.
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Robot herhangi bir adimda 6grenme gerceklestirdikce, tork degerlerine uygulanan
giiriiltii isareti iistel olarak azalmakta boylece robot 6grendigi tecriibeler ile yeni
hareketler uygulamaktadir. Bu durum robotun ¢alisma uzay1 igerisinde takip ettigi
yoriingeyi etkilemektedir. Ogrenme siireci adimlari sekil 4.23-38 goriilmektedir.
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Sekil 4.24: 3DOF Robot Kontrol Coziim - 1 Eklem Ag1 Degerleri.

124



lllll

lllll
o)

| AN T =
. 1 ‘




Z-axis

0.4 —

3 Eksen Robot Kol Pekistirmeli Ogrenme Tork Kontrol
RMSE : 0.0039678

0.8 —

0.6 —

0.4 —| /

0.2 — :

02— I -

-1
0-2
0-3

Agisal Konum (rad)

_3 1 1 1 1 1 ! 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

iterasyon Sayisi

Sekil 4.28: 3DOF Robot Kontrol Coziim - 2 Eklem Ag¢1 Degerleri.
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Sekil 4.31: 3DOF Robot Kontrol Céziim - 3 Ug Islevci.
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Sekil 4.32: 3DOF Robot Kontrol Coziim - 3 Eklem Ag¢1 Degerleri.
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Sekil 4.33: 3DOF Robot Kontrol Coziim - 3 Eklem Agisal Hiz Degerleri.
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Sekil 4.34: 3DOF Robot Kontrol Coziim - 3 Eklem Tork Degerleri.
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Sekil 4.36: 3DOF Robot Kontrol Coziim - 4 Eklem Ag¢1 Degerleri.
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Sekil 4.38: 3DOF Robot Kontrol Céziim - 4 Eklem Tork Degerleri.
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Sekil 4.23-38 ile DDPG algoritmasinin robot kolun tork kontroliinde egitim
ilerledik¢e daha basarili sonuglar ortaya koymaktadir. Robot kolun DDPG ile
kontrolii i¢cin robota uygun &diill fonksiyonlari yazilarak bagarimin artmasi
saglanabilmektedir. Robot icin yazilan 6diil fonksiyonu robotun gerceklestirmesi
gereken eylemlere gore olusturulmalidir. Bu tez ¢alismasinda noktadan noktaya
erisim saglamak i¢in uygun odiil fonksiyonu yazilmastir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, makine 0grenmesinin bir alt kolu olan pekistirmeli 6grenme
yaklagimi kullanilarak 3DOF robot kolun tork kontrol problemi ¢oziilmiistiir.
Dinamik sistemlerin modellenmesi ve kontrolii bolim ikide model tabanli olarak
olusturulmustur.  Robotik  sistemlerde  yiiksek serbestlik derecesi veya
modellenemeyen dinamiklerin olmasi, fiziksel sistemin kontroliinii zorlastirmaktadir.
Pekistirmeli 6grenme yaklagimi kullanilarak robotun matematiksel modelinden
bagimsiz olarak kontrol problemi ¢oziilmektedir. Yiiksek serbestlik dereceli veya
paralel robotlarin modellenmesi agsamasinda derin pekistirmeli 6grenme algoritmalari
¢oziim olusturmaktadir. Pekistirmeli 6grenme yaklasiminin klasik model tabanli
yaklagim ve optimal kontrol’e gore iistiinliigli, 6diil fonksiyonunun probleme 6zel
olusturulmasidir. Pekistirmeli 6grenmede olusturulan 6diil ifadesi optimal kontrol
teorisindeki amag¢ fonksiyonudur. Boylece pekistirmeli 6grenmede durumlar ve
durumlar iizerinden olusturulan odiiller ile O6grenme siireci gergeklesmektedir.
Pekistirmeli 6grenme yaklasimiyla esnek 6diil fonksiyonlar1 yazarak robotun
gerceklestirmesi gereken gorevi 6grenmesi saglanmaktadir. Fiziksel bir¢ok sistemin
matematiksel modelini olusturmak, model parametrelerini belirlemek ve kontrolcii
tasarlamak, bir¢ok lineer olmayan sistem i¢in miimkiin olmamaktadir. Bu duruma
alternatif olarak tasarimi gergeklestirilen fiziksel sistem, simulasyonda sonlu
elemanlar, sonlu farklar vb metodlar ile sayisal ¢oziimii gergeklestirilip sistemin
durumlart gézlemlenebilmektedir. Fiziksel sistem {izerinden gozlemlenen durumlar
sayesinde pekistirmeli 6grenme algoritmalari 6grenme siireci gerceklestirmektedir.
Robotik sistemlerde, pekistirmeli 6grenme diisiik seviye kontrol ve yiiksek seviye
kontrol problemlerini ¢ézmektedir. Bu tez calismasinda robotik sistemlerde diisiik
seviye kontrol olarak robotun tork kontrol problemi model tabanli ve modelden
bagimsiz olarak ¢oziilmiistiir. Dinamik sistemlerde kontrol problemini ¢ézmek i¢in
fiziksel sistemin matematiksel modeli tam olarak olusturulmalidir. Sistemin
modelinin tam olarak bilinmedigi durumlarda, fiziksel sistem modeli sistem tanilama
yaklagimiyla modellenmektedir. Gergek diinyada robotik sistemler ve sistem {izerine
etki eden bozucu degisken, belirlenemeyen parametreler vardir ve fiziksel sistemin
matematiksel modelinin genellikle analitik ¢oziimii bulunmamaktadir. Pekistirmeli
ogrenme fiziksel sistemin modelinden bagimsiz olarak Ogrenme siireci
gerceklestirdigi icin model tabanli kontrole gore iistiinlik saglamaktadir. Robotik
sistemlerde yiiksek seviye kontrol i¢in robotun, engellerin bulundugu ortamda
kendisine yol planlamasini olusturmast gerekmektedir. Dinamik engellerin
bulundugu ortam i¢inde robotun en kisa yol ile hedefe giden yoriingeyi olusturmasi
gerekmektedir. Bu problem pekistirmeli 6grenme yaklagimlariyla ¢6ziilmektedir. Bu
tez calismasinda Q 6grenme algoritmasiyla mobil robotun ¢alisma uzayinda sabit
engeller arasinda hedefine giden en kisa yolu bulmasi saglanmistir.
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