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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

PEKiISTIRMELI OGRENME YONTEMIiYLE FARKLI GOREVLERIN
ROBOTLARA OGRETILMESI

Riistem OZAKAR

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Baris OZYER

Pekistirmeli Ogrenme, bilgisayar bilimleri dali basta olmak iizere, birgcok bilim dalinda
kullanilan, son yillarda olduk¢a yogun ilgi gosterilen bir makine 6grenmesi metodudur.
Pekistirmeli 6grenmede, ajan istenen bir davranisi deneme-yanilma yontemiyle 6grenir.
Onceden hazirlanmis bir veriseti ile egitim gdrmez. Ogrenme o6diil sistemiyle
gerceklesir. Bu tezde, tli¢ farkli kontrol problemine, ii¢ farkli pekistirmeli 6grenme
algoritmasi1 farkli parametreler kullanilarak uygulanmistir. Bu problemlerden ilki,
literatiirde siklikla c¢alisilan ters sarkacin (inverted pendulum) dengede tutulmasi
problemidir. Diger iki problem, top diislirmeme ve top firlatma, bu tezde olustur-
dugumuz yeni problemlerdir. top diisiirmeme, iki robotik link tizerine birakilan topun
linklerin hareketiyle diismeden tutulmasini 6gretmeyi amaglamaktadir. Top firlatma,
sabit acisal hizla donen bir linkin ucuna bagh bir topu en uzaga firlatabilmek i¢in topun
firlatilacagl an1 6gretmeyi amaglamaktadir. Bu problemlere, Q-6grenmesi, SARSA ve
Adaptif Sezgisel Kritik (Adaptive Heuristic Critic) algoritmalari, Box2d simiilatoriinde
robotik manipiilatérler olusturularak gerceklenmistir. Bu manipiilatorler icin, bir
pekistirmeli 6grenme durum-uzay olusturma bi¢imi olan, yeni Boxes algoritmalari
gelistirilmistir. Simiilasyonlarda elde edilen sonuglar detayl bir sekilde analiz edilmistir.

2016, 79 sayfa

Anahtar Kelimeler: Pekistirmeli 6grenme, makine 6grenmesi, robotik, simiilasyon



ABSTRACT

MS Thesis

TEACHING DIFFERENT TASKS TO ROBOTS WITH REINFORCEMENT
LEARNING

Riistem OZAKAR

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Baris OZYER

Reinforcement learning is a commonly researched machine learning method which is
researched in several disciplines especially in computer science in recent years. In
reinforcement learning, an agent learns the desired behavior by trial and error. There
isn't a pre-defined training dataset in reinforcement learning. Learning is actualized
through a reward system. In this thesis, three different reinforcement learning
algorithms are applied to three different control problems using different parameters.
First one of these problems is balancing the inverted pendulum which is commonly
researched in literature. Other two problems, ball-cradling and ball-throwing are newly
created problems in this thesis. Ball-cradling aims for teaching the balancing of a ball
which falls onto two robotic links by the movement of the links. Ball-throwing aims for
teaching the moment to throw a ball to furthest distance, which is tied to a rotating link
with a constant linear velocity. Q-learning, SARSA and Adaptive Heuristic Critic
algorithms are applied to these problems using the robotic manipulators created in
Box2d simulator. For each of these manipulators, new Boxes algorithms, a way of
defining reinforcement learning state-spaces, were created. The results of simulations
are analyzed particularly.

2016, 79 pages

Keywords: Reinforcement learning, machine learning, robotics, simulation
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1. GIRIS

1.1. Amac¢

Son yillarda, robot tasariminda, elektronik ve mekanik kisimlarin teknolojik
ilerlemelerle gelismesi sayesinde biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Islemci ve hafiza
kapasitesi artan robotlar, makine 6grenme algoritmalarinin uygulanmasi sayesinde, zor
ve karmasik isleri yerine getirebilen, algilayabilen, kendi kendine 6grenebilen sistemler
haline gelmistir. Robotlar, endiistri alaninda kullanilan makineler olmaktan c¢ikip,
insanlarin gilinliik hayatina girmeye baslamistir. Bulasik makinesinden bulasiklari
bosaltan, etrafi silipliren, futbol oynayan robotlar gilinlimiizde artik insanlarin
benimsedigi bir olgu olmustur. Gozetimli 6grenme (supervised learning), gozetimsiz
o0grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme, aragtirmacilarin robotlara bu
tarz isleri yaptirmakta yaygin olarak kullandiklar1 metodlar olmustur (Kober et al.

2013).

Robotik manipiilatorler, 6nceden programlanmis tekrarlanabilen gorevleri basariyla
gerceklestirebilmektedir. Ozellikle endiistriyel uygulamalarda kullanilan bu robotlar
tutma, kaldirma, delme vb. gibi Onceden tanimlanmis gorevleri belirli bir ortam
icerisinde uygulayabilmektedir. Peki, bu robotlar bilinmeyen bir ortamda daha 6nceden
tanimlanmamis bir gorevi yerine getirebilir mi? Bu soru son yillarda robotik, makine
Ogrenmesi ve sinirbilimi gibi farkli alanlarda calisan arastirmacilarin iizerinde ¢alistigi
zor bir konudur (Najafi et al. 2013). Robotlarin 6nceden programlanmis hareketlere
sahip olmasi, onlarin tanimadiklar1 bir ortamda basarili olmalarin1 zorlastirmaktadir
(Khansari-Zadeh et al. 2012). Bu probleme ¢oziim getirmek amaci ile insan davraniglari
ve 6grenmesini 0rnek alan pekistirmeli 6grenme metodlart gelistirilmistir. Pekistirmeli
o0grenme, Onceden bir kontrol mekanizmasi tasarlamanin zor oldugu problemlerde

kullanilmaya uygundur (Adam ef al. 2012).

Insan, dogdugu andan itibaren temel duyu organlarim kullanarak gevresi ile etkilesime



girip, 6grenen akilli bir varliktir. Gegmiste 6grendigi bilgileri beyninde saklayarak yeni
bir durum ile karsilastiginda karar verme 6zelligine sahiptir. Bu 6grenme mekanizmasi,
deneme-yanilma yonteminden biiyiik oranda faydalanarak caligmaktadir. Pekistirmeli
O0grenme, bu deneme-yanilma metodunu baz alarak gelistirilmis bir makine 6grenmesi
tiriidiir. Pekistirmeli 6grenmenin diger makine 6grenme metodlarindan bariz fark,
onceden hazirlanmis bir veriseti ile alistirma yapilmamasidir. Pekistirmeli 6grenme
bugiin bircok robotta, onlara yeni davranislar O6gretmede kullanilmaktadir (Schaal
1999). Bu robotlar futbol, tenis veya beyzbol oynayabilmekte, kendi kendilerine
ucabilmektedir (Sammut 1994; Andrew et al. 2006; Riedmiller et al. 2009).

Biz bu ¢aligmamizda, pekistirmeli 6grenme algoritmalari kullanarak, {i¢ farkli probleme,
ters sarkac (inverted pendulum), top diisiirmeme, top firlatma sistemlerinin dengede
kalmasin1 kontrol edebilen ve bu sistemin farkli baslangic kosullarima gore kendi
kendine dengede kalmasini O6grenen yontemler oOnerdik ve denetim ortaminda
simiilasyonunu gergeklestirdik. Ters sarkag, top diisiirmeme, top firlatma sistemi
tizerinde, li¢ farkl pekistimeli 6grenme algoritmasinin performanslarini inceledik ve
karsilastirdik. Top diistirmeme problemi, birbirine eklemlenmis iki link {izerine birakilan
bir topun, yere diismeden linkler tarafinda kontrol edilebilmesini amaclamaktadir. Top
firlatma probleminde ise, siirekli ayn1 yonde donen bir link {izerine bagl bulunan bir
topun, en uzaga firlatilabilmesi i¢in birakilmasi gereken noktayr sisteme Ogretme
amaglanmaktadir. Top diigiirmeme ve top firlatma problemleri, yeni birer pekistirmeli
O0grenme problemleri olup, boylesi bir fizik simiilatdriinde modellenmeleri, bu alanda
yeni olup, bu tez ile getirdigimiz yeniliklerden bir digeridir. Bu problemler {izerinde
calisilip tecriibe kazanildikga, elde edilen verilerle bir robot elin parmaklariyla yine

pekistirmeli 6grenme kullanilarak bu problemler gerceklenebilir.

Bu tezde calisilan ters sarkag, top diisiirmeme ve top firlatma problemleri, birer kontrol
problemi olup, iiglinde de amag¢ benzerdir. Ters sarkag'ta amag¢ ¢ubugu arag¢ lizerinde
diistirmeden en uzun siire dengede tutmak iken, top diisiirmemede amag topu yere
diistirmeden en uzun siire tutmaktir. Top firlatmada ise topu en uzak mesafeye

firlatmaktir. Ug problem de, kullanilan simiilatérde (Box2d), yergekim ivmesi 9.8 olan



bir ¢gevre modeli kullanilarak gerceklenmistir.

Ters sarkag sisteminde, ara¢ kontrolii saga veya sola uygulanacak kuvvetlerin secilip
bunlarin tekerleklere donme kuvveti olarak uygulanmasi ile saglanmaktadir. Top
diistirmemede ise, linklere belirlenen bir agisal hiz yukar1 ya da asagr dogru
uygulanmaktadir. Top firlatma’de ise, donen linke bagli bulunan topun firlatilabilmesi
icin, topun konumuna gore her iki yonde kuvvet uygulanmaktadir. Ters sarkagcta,
sistemin kontrolii i¢in, ¢ubugun agisi, gubugun agisal hizi, aracin konumu ve aracin
hizindan faydalanilmaktadir. Top diisiirmemede ise, topun konumu, topun lineer hizi,
linkin agist ve linkin agisal hiz1 ile kontrol saglanmaktadir. Top firlatmada, topun x

konumu, topun y konumu, linkin agis1 kullanilmaktadir.

Pekistirmeli 6grenme algoritmasi, bir ajana (robot) cevreyle etkilesim tecriibesiyle,
durum ve hareket tahminlerini bir 6diil veya ceza fonksiyonu kullanarak Ogretme
yontemidir. Bu 6grenme deneme ve yanilma ile gergeklesir. Ajanin ¢evreyi kesfedip
istenen davranisi kendi kendine 6grenmesi beklenir. Pekistirmeli 6grenme algoritmasi
Ozellikle insans1 robotlarda masa tenisi veya beyzbol oynayan, dengede kalma veya

yiirime gibi zor gorevleri 6gretmek amaci ile literatiirde uygulanmistir.

Calismamizda, Box2d adli iicretsiz, agik kaynak kodlu simiilasyon ortami tercih
edilmistir. Box2d, ger¢ekei bir fizik modelleme simiilasyonu olup, iki boyutlu fiziksel
etkilesimleri ekrana gorsel olarak en dogru bi¢cimde yansitmaya yarayan bir

kiitliphanedir.

1.2. Tezin Sundugu Katkilar

*Bir fizik simiilasyonu kiitliphanesi yardimiyla, robot manipiilatorlerle i¢ farkli
probleme pekistirmeli Ogrenme algoritmalari uygulanmis ve analiz sonuglari
paylasilmistir.

» Ters sarkac probleminin, daha 6nceki ¢aligsmalarda yaygin olmayan bir bicimde, fizik

simiilatori kullanilarak simiilasyonu gergeklestirimistir.



*Kendi olusturdugumuz top diistirmeme ve top firlatma problemleri igin, yeni Boxes
algoritmalart olusturulmustur. Boxes algoritmasinin baska problemlere adapte
edilebilirligi gosterilmistir.

* Box2d ortaminda, yeni problemler olusturmaya uygun bir iskelet gelistirilmistir.

* Pekistirmeli 6grenme detayli bir konu anlatimiyla sunulmustur.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tezin organizasyonu su sekildedir; ilk boliimde, giris kisminda amag, tezin sundugu
katkilar ve tezin organizasyonu sunulmustur. ikinci béliimde, robotikte pekistirmeli
O0grenme kullanimi, pekistirmeli 6grenmenin literatiirdeki Ornekleri ve ters sarkag
lizerine literatiir drnekleri irdelenmistir. Ugiincii béliimde, problemlerin tanimi yapilip,
metodoloji ve matematiksel modeller anlatilmistir. Dordiincii boliimde, simiilasyon ve
elde edilen sonuclar, kullanilan sistem ve araglar anlatilmistir. Besinci boliimde tezin

sonuglari tartisilmistir. Ek olarak pekistirmeli 6grenme genis konu anlatimi sunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Pekistirmeli Ogrenme

Makine Ogrenmesi, kontrol miihendisligi, yoneylem arastirmasi ve robotik dalinda
kullanilan reinforcement learning, aktif bir arastirma konusu olmustur. Bir supervision
veya biitlin ¢evre modeli olmadan hedef tabanli 6grenmeyi bilgisayar yardimiyla
otomatiklestirme yontemine pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) denir. Ajan,
baslangicta bilinmeyen bir ortama birakilir ve zamanla ¢evreden geribesleme alir. Bu
geribeslemeye 0diil (reward) denir. Amag, en yliksek 6diilii elde edecek aksiyonlari

o6grenmektir (Sutton and Barto 1998; Xu et al. 2002).

Pekistirmeli 6grenme, durumlari aksiyonlara nasil haritalayacagini, ne yapacagini
ogrenmektir. En 6nemli iki elementi, deneme yanilmayla arama ve bekletilen 6diildiir.
Pekistirmeli 6grenme ajani1 6nceden belirlenmis bir ¢cevre temsiline gerek duymaz. Ajan,
geemis tecriibelerine dayanarak bir aksiyon secer ve gozlemler, amacina ulasana kadar
bu boyle devam eder. Bu siiregte ajanin davranisini belirleyecek bir iliski kurulur

(Faustino 2011).

Pekistirmeli O0grenme, denetlenen Ogrenmeden (supervised) farklidir. Denetlenen
o0grenmede problemler tek adim iken pekistirmeli 6grenmede ¢oklu adimdir. Coklu
adim problemlerinde, Ogrenen sistem gelecek secimlere dayali sonuclari tahmin

etmelidir.

Odiil, s durumundan a aksiyonuyla gegisin ne kadar etkili oldugunu gdsteren
pekistirmeli 6grenme sinyalidir. Denetlenen 6grenmede 6grenme asamasinda ajan bir
aksiyon sectiginde bunun dogru ya da yanlis oldugu ona sdylenir. Boylece istenen
sonugla liretilen sonu¢ arasindaki hata payr minimize edilmeye caligilir. Pekistirmeli
o6grenmede bu yoktur. Hareketin dogrulugu ya da yanhishigi bildirilmez. Sadece anlik

odiil vardir (Faustino 2011).
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Sekil 2.1. Ajan mimarisi (Faustino 2011)

Pekistirmeli 6grenmenin anahtar 6zelliklerinden biri bekletilmis ddiillerdir. Onemli bir
odiil katkis1 son durumlara ulasinca elde edilebilir, daha 6nemsiz Odiiller ise bu sirada
gerceklestirilebilir. Bu da 6grenme siirecini zorlastirabilir, son duruma ulagmak icin
gectigi biitiin statelere 6nemli &diil degerini geri-yayilim etmelidir. Odiile gecikmeli
denmesinin sebebi budur. Ajan anlik ddiilleri uzun donemde toplam olarak maksimize

edebilmelidir (Faustino 2011).

P - ; .-" I,-'l II'lI .
Odul [ | Durum - Aksiyon

Sekil 2.2. Pekistirmeli 6grenme (Faustino 2011)

Pekistirmeli 6grenme metodlart en uygun davranisi deneme yanilmayla Ogrenir, en

uygun davranis i¢in bilgi gerektirmez. Bu 6zellik onu ilging kilar, ¢linkii 6rneklere baglh



degildir. Fonksiyon tahminleyiciler oérneklerden daha iyi olmay1 6grenemezler. Ancak

Pekistirmeli 6grenmede bu limit yoktur (Nissen 2007).

Fonksiyon tahminleyicileri, yapay sinir aglar1 gibi, en uygun bir davranis1 6rneklere
bakarak Ogrenir. Bu yaklasim en uygun davranisin mevcut oldugu zamanlarda
kullanighdir. Ancak bir¢ok problem icin en uygun davranis mevcut degildir (Nissen

2007).

Pekistirmeli 6grenme modeli bir ajan ve bir ¢evre igerir. T zamaninda cevre, ajana bir
durum sunar ve ajan da buna bagli olarak bir hareket gerceklestirir. Ajanin hareketinden
sonra ¢evre ve durum giincellenir. Bunlara ek olarak, ¢evre bir niimerik 6diil de sunar.
Bu da anlik bir 6diil ya da cezalandirma seklindedir. Ajanin segecegi hareket poligeye
baglidir. Pekistirmeli 6grenmenin amaci poligeyi uzun dénem 6diilii maksimize etmesi

icin modifiye etmektir (Nissen 2007).

Pekistirmeli 6grenme modeli, ayrik zaman adimlari () ve ayrik durum setlerinden (s) ve
ayrik aksiyon setlerinden (a) olusur. Policeye gore ajan aksiyon secer. Genel olarak iki
cesit police fonksiyonu vardir, stokastik police fonksiyonu; ajanin s durumundayken a
aksiyonunu se¢gme olasilig1 ve deterministik; ajanin s durumunda a aksiyonunu se¢mesi.
Olasiliksal polige fonksiyonu aggézlii bir strateji secilerek deterministik yapilabilir

(Nissen 2007).

Ajan aksiyon secerken sadece simdiki duruma bakar, onceki aksiyon ve durumlar
irdelenmez. Cevre sabittir. A aksiyonunu se¢ip s' durumuna gidip r 6diiliinii kazanma
olasiligi hep aymdir. Pekistirmeli 6grenme problemi aralikli olabilir. S'teki bazi
durumlar hedef durumlardir, ajan bunlara ulastiginda yeniden baslatilmalidir. Aralikli
olmayan pekistirmeli 6grenme problemleri de vardir. S hedef durum igermez. Eger
standart pekistirmeli 6grenme modeli gercek yasam problemlerine uygulanacaksa, su

adimlarla yapilabilir (Nissen 2007);

eEger bir problem onceki adimlarin hatirlanmasini gerektiriyorsa, durum bu bilgiyi



icerecek sekilde degistirilebilir.

eEger bir problem gergek degerli bir parametre gerektiriyorsa, hiz gibi, bu parametre
ayrik degerlere boliinebilir.

oGergek degerli aksiyonlar da ayrik hale getirilebilir.

eEger cevre tamamen statik degilse bu state bu statik olmayan parcayr da igerecek

sekilde modifiye edilebilir, bu ¢evreyi de statik yapar.

Pekistirmeli 6grenmede iki element vardir. Bunlar, 6grenme tahmini ve Ogrenme
kontroliidiir. Ogrenme kontroliinde amag, modelini bilmeden Markov karar verme
siirecinin en uygun policesini veya en uygun deger fonksiyonunu tahmin etmektir.
Ogrenme tahmini, hareketsiz police bir Markov karar verme siirecinin police
degerlendirme problemini Onciil bir model olmadan ¢6zmeyi hedefler ve 6grenme

kontroliiniin alt bir problemi olarak kabul edilebilir (Xu ez al. 2002).

Ajan eskiden iyi oldugu kanitlanmis davraniglart m1 gergeklestirmelidir yoksa kesfedip
gelecekte daha biiyiik 6diiller almak ugruna simdi diisiik bir 6diile mi raz1 olmalidir? Bu

probleme kesif-istismar (exploration-exploitation) denmektedir (Bloembergen 2010).

Pekistirmeli 6grenmede 6diil toplamina dair li¢ ana model vardir; bunlar, finite-horizon
model, infinite-horizon discounted model ve average-reward modeldir. Finite-horizon
modelinde herhangi bir zamanda ajan beklenen 6diilii belirlenmis gegici bir aralikta
optimize etmelidir. Sonraki n adim, n ufuk uzunlugu, sonlu ufugu tanimlamakta
kullanilabilir. Bu model ajanin aktivite-zaman uzunlugu Onceden biliniyorsa

kullanishdir (Faustino 2011).

Rt =Tpy1 + Ty + o+ Ty = Zinzo Feyi (2.1)

Average-reward modelinde uzun donem ortalamasinin maksimize edilmesi hedeflenir.
Bu modelin problemi, baslangi¢ta daha kazancli olan policelerle sonlarda daha kazanclh

olan poligeler arasinda ayrim yapma zorlugudur (Faustino 2011).



. 1
R = lim (;2, reri) (2.2)

Re =T +y *rps + Y2 g3 TV *Tepat. = X2 )/i_l * Ty (2.3)

Infinite-horizon discounted modelinde uzun dénem odiilii 6nemlidir, gelecekte elde
edilen odiiller geometrik olarak hesaptan diisiiliir. Bu model ajan aktivitesinde sonlu bir

zaman ufku empoze etmez (Faustino 2011).

Cevre hakkinda onceden bilgisi olmayan ajanlarin ¢evreyle etkilesip deneme yanilma

yontemiyle egitilmesidir (Faustino 2011).
2.1.1. Markov karar siireci

Olasiliksal bir ¢evrede, sonraki durumlarin sartli olasilik dagilimlar1 yalnizca simdiki
duruma bagliysa ve gegmis durumlara bagli degilse buna Markov 6zelligi denir. Markov
ozelligini saglayan pekistirmeli Ogrenme gorevine Markov karar siireci denir.
Pekistirmeli 68renme probleminin Markov cevresinde gergekleseni Markov karar
siirecidir. ilk olarak Bellman tarafindan tanimlanmistir ve dinamik programlamada
yogun olarak caligilir. Durum ve aksiyon sonluysa, Markov karar siireci olasilig1 sdyle

tanimlanabilir (Nissen 2007; Hwang ef al. 2013);
P&, = Pr{s;;; =s' | sy =s,a; = a} 2.4)
REs = E{reyq IS¢ = 5,8, = a,S¢4q = 5'} (2.5)
2.1.2. Markov ozelligi

Pekistirmeli 0grenme modeli Markov 0Ozelligiyle formalize edilebilir. Bir ajan t
zamanindayken s durum bilgisi verildiginde, farkli aksiyonlar se¢menin sonuglarini

tahmin i¢in bu bilgiyi kullanmalidir. Eger bir aksiyonu se¢menin ¢iktis1 sadece simdiki
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duruma bagliysa ve onceki durumlara, aksiyonlara, oOdiillere bagli degilse Markov
ozelligindedir. Eger cevredeki biitiin durumlar bu o6zellige sahipse, ¢evre Markov

Ozelligine sahiptir (Nissen 2007).

Pr{siy1 =s',riq1 =rlspag} = Pr{sgy; =5 ,rey1 =1 S...S,a... a0, Ie .. To} (2.6)

Markov 6zelligi biitiin pekistirmeli 6grenme metodlar1 i¢in hayati 6zelliktir, ¢linkii ajana
verilen tek bilgi su anki durumdur ve bu temelde bir aksiyon secip 6grenmesi beklenir.
Cogu gercek yasam cevreleri %100 Markov olmayacaktir, ama Markov'a yakin
tahminler olacaktir. Ornegin, tavla oyunu Markov 6zelligine sahip degildir, ciinkii
onceki durumlar ¢6ziime katki saglayabilir. Ancak, tavla tahtasinin simdiki durumu
Markov durumuna iyi bir yaklasimdir ve iyi bir tavla oynayan ajan pekistirmeli
ogrenme metodlar1 kullanilarak yapilabilir. Eger problemin iyi bir Markov tahmini

yoksa ajanlarin sonug¢ bulmasi zorlasir (Nissen 2007).

2.1.3. Odiil fonksiyonu

Kisa donemli odiilii tanimlamak kolaydir, ¢iinkii bir sonraki adimda elde edilecek
ornektir, police sadece kisa donemli 6diilii maksimize etmeye ihtiya¢ duyar. Daha sonra
bu anlik 6diilii maksimize eder. Eger polige uzun donemli 6diilii optimize etmeyle

ilgileniyorsa biitiin gelecek ddiiller optimize edilmelidir (Nissen 2007).

Ry = I't4q 2.7)

Re=Yf ore+k+1 (2.8)

T, zaman adimlarinin sayisindaki iist sinir1 belirler. Eger iist sinir yoksa t sonsuz olur ve
r de sonsuz olabilir. Bu 6diil sadece periyodik gorevlerde ne kadar zaman adimi
kaldigin1 bildiginde anlam kazanir. Eger zaman-adim sayisi dnceden bilinmiyorsa bu

yaklagim sorunludur, ¢iinkii gelecekteki t+1 adimda 6diil goriilemeyebilir ve eger hedef
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bir adimda erisilirse ayni 6diil (r) degerini alir, sanki hedefe t adimda erisilmis gibi olur.
Eger police kisa ve uzun donem ddiillerini optimize etmeyle ilgiliyse gelecekteki

odiilleri hesaptan diismeyle yapilabilir (Nissen 2007);

Re =Y ovkre+k+1 (2.9)

2.1.4. Deger fonksiyonu

Devam ettirilmemis gelecek 6diilii en genel r hesaplamasidir. Optimal poli¢e durumlar
icin daha yiiksek bir 6diil olmadig1 yerde tanimlanir. Biitiin s durumlart i¢in, p policesini
izleyen yarida birakilmis gelecek o6diil optimize edilmelidir. Bir s durumunda p
policesini takip ederek elde edilen devam ettirilmemis gelecek 6diile deger fonksiyonu

denir (Nissen 2007).

VP(s) = Ex{R¢ | sy = s} = E {Zi oy re + k+ 1 | s, = s} (2.10)

Bu deger fonksiyonu durum-deger fonksiyonu adini alir, ¢iinkii beklenen gelecek 6diilii
spesifik bir durumdan verir. Ajanin bir s durumunda iken bir a aksiyonu se¢mesinin
geri dontisiinii bilmek de onemlidir. Bu deger fonksiyonu, aksiyon-deger fonksiyonu
Q(s,a) olarak yonlendirilir. Aksiyon-deger fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir (Nissen

2007).

Q"(s,a) = E {R¢| sy =s,a, =a} = En{zg’zoykrt +k+1|s;=s,a = a} (2.11)

Iki deger fonksiyonunun énemli bir 6zelligi optimal bir altyapiya sahip olmasidir, yani
optimal ¢0zliim yerel olarak hesaplanip sonradan birlestirilebilir. Optimal altyap:
dinamik programlamanin ve aksiyon-deger fonksiyonunun temelidir. Su sekilde

tanimlanabilir (Nissen 2007).
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Q"(s,a) = Ex{Xrrov ri+k+ 1 s, =s,a, = a}
Ep* {rt+1Y Yk=0 yere+k+21s. =s,a = a}

(2.12)

2.1.5. Optimal policenin (7*) tanimi

Optimal state-value fonksiyonu ve optimal action-value fonksiyonu optimal police

tanimlamak i¢in kullanilabilir. Optimal state-value fonksiyonu soyle tanimlanir:

V*(s) = m;le” (s) (2.13)

Q*(s,a) = mng” (s,a) (2.14)

Optimal durum-deger fonksiyonu, optimal bir aksiyonun segilmesinin sonucu
oldugundan optimal durum-deger fonksiyonu aksiyon-deger fonksiyonunun bir

fonksiyonu olarak da tanimlanabilir (Nissen 2007).

V*(s) = argf()é)Q* (s,a) (2.15)

n*(s)'e, en yiiksek aksiyon-deger degerini veren a'dir denilerek m*(s), Q*(s,a)nin bir

fonksiyonu olarak tanimlanabilir;
n*(s) = argargfé)Q (s,a) (2.16)

n*(s) i¢cin bu tamimlama kendi i¢inde bir problem degildir ama Q*(s,a)'y1
kullanmaktadir, bu da ©*(s)'1 hesaplamak i¢in tek opsiyonun biitlin olas1 degerleri m i¢in
denemek demektir. Bu da genellikle olas1 degildir. Bu sebeple Q i¢in hesaplamasi kolay
daha yeni bir tanimlama gereklidir (Nissen 2007).
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V*(s) = VT (s)
_ "
= arggé)Q (s,a)

— o k i — —
= %%%S)En*{z:k:o)’ re+k+1]s,=sa =a}

= max Ep{re +1+y ¥, v5re+k+21s,=s,a =a}
a€A(s)

= max E«{ri+1+V*(siz1) | sy =s,a; =a}
a€A(s)

- argAa()é) ZSIES l:)sasr [Rgs' +yV (S,)]

(2.17)

Q™ (s,a) = En*{zl‘f:oykrt +k+1]|s,=s,a = a}
= En*{rt+1 +yYeorkr +k+2 s, =sa, = a}
= Ep{re41 + V' (Se41) | Sc =s,a, = a}

= Eqp {rt+1 +y ,max Q'(sy+q,a) I St =S,ap = a}
a’€A(Sty1)
: (2.18)
e a'/ Yo
= Yses Pgr [Rss + Va,rgf()s(,)Q (s',a )]

= m*(s) = argmax Yges PA/ [R3 + ¥V ()]

a€A(s)

= 1r* = rec P2, [Ra ’ * ’; ' ]
m*(s) aigzr(ngZs esPost [Rssr + 7, max, Q°(s',2)

2.1.6. P&, ve R%,,'dan optimal police bulmak

(2.17) ve (2.18) denklemleri, =n*(s) i¢in Q*(s) veya V*(s)in bilinmesini
gerektirmektedir. 7 icin biitlin olas1 degerleri kullanilarak hesaplama yapilabilir ki bu
cok pratik degildir. Bu konuda birka¢ dinamik programlama algoritmas1 gelistirilmistir,
bunu hizlandirmak i¢in P, veR%,, bilindigi durumda Bellman'in esitlik denkleminin
Ozyinelemeli tanimlarini kullanmaktadirlar. w*(s)'i bulmak icin iki farkli dinamik
programlama metodu bulunmaktadir, bunlar deger iterasyonu ve police iterasyonudur

(Nissen 2007).
2.1.7. Deger iterasyonu

Deger iterasyonu, optimal deterministik policeyi optimal deger fonksiyonunu

hesaplayarak, sonra da optimal poligceyi bularak bulur (Nissen 2007). Deger iterasyonu
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algoritmasi Ek 1.1°de verilmistir.

2.1.8. Polige iterasyonu

Deger iterasyonu v'yi bulduktan sonra poligeyi bir kez giincellerken, polige iterasyonu
her iterasyonuda policeyi giinceller ve bu modifiye policeyi gelecek iterasyonda kullanir

(Nissen 2007). Polige iterasyonu algoritmasi Ek 1.2°de verilmistir.

2.1.9. Temporal-Difference 6grenmesi

Pekistirmeli 6grenmedeki en biiyiik problem, gecici kredi atamasidir. Su anda secilen
bir aksiyon iyi midir, yoksa uzun donem etkileri var midir? Gecikmeli &diilleri
diistintirsek, sadece en sonunda kayda deger bir 6diil degeri elde ediliyorsa, anlik
aksiyonlart nasil smiflandirabiliriz? Sutton bu noktada tahmin etmek i¢in 6grenme
kavramin1 gelistirmistir. Temporal-Difference (TD), ge¢mis deneyimi kullanarak
tamam1 bilinmeyen bir sistemde gelecek davraniglari tahmin etmektir. Geleneksel
tahmin 6grenmede, tahmin edilen degerle elde edilen sonug¢ arasindaki hata (fark)
iligkilidir. Temporal difference'da ise, tahmin edilen degerle bir sonraki basarili bir
bicimde tahmin edilen deger iliskilidir. Bu yolla, zamanla tahminde bir degisim

oldugunda 6grenme gergeklesir (Faustino 2011).

Bu yolla gerceklesen ogrenmenin geleneksel O0grenmeye gore iki avantaji vardir;
birincisi, daha artan bicimdedir ve daha kolay hesaplanir. ikincisi, tecriibeden daha iyi
yararlanir, daha hizli ve iyi tahminler iiretir. Ek olarak, daha az kaynak gereklidir, ¢iinkii
sonuca kadar olan tahmin degerlerinin tamamini1 depolamak gerekmez, sadece Onceki
tahmin tutulmahidir, bdylece modele gerek yoktur. Sonu¢ bir sonraki asamada

gelebilecegi gibi birkag adim sonra da gelebilir (Faustino 2011).

TD'n ayirt edici 6zelligi, son ¢iktiyla tahminlerin toplam hata farkina bakmaktansa,
basarili tahminlerdeki degisime olan tepkisidir. TD'mm 6zyliklemeli oldugu sdylenir,

clinkii onun Ogrenmesi, final bir ¢ikti beklemeye gerek kalmadan, diger tahminler
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temelinde bir tahmindir (Faustino 2011).

V(sp)) « V(s +a[ry + 1+ yV(s; +1) —V(sp)] (2.18)

re+1+yV(si+1) (2.19)

TD metodlar1 6grenilen bilgilerin modelsiz yolla optimal poli¢ce olusturmak i¢in nasil
kullanilacagin1 gdsteren metodlardir. TD, iki farkli probleme bdoliinmiistiir, bunlar
tahmin ve kontroldiir. Tahmin problemi s durumunda p policesinde diisiilmiis gelecek
odiilii tahmin etme problemidir. Yani v'nin durum-deger fonksiyonunu tahmin etmektir.
Kontrol problemi ise p poligesinde s durumunda bir a aksiyonu segerken diisiilmiis
gelecek 6diilii 6grenme problemidir, yani Q'nun aksiyon-deger degeridir (Nissen 2007).

Temporal difference algoritmasi Ek 1.3’de verilmistir.

2.1.10. Cevre modelleri olmadan 6grenme

Pekistirmeli 68renme, modelsiz ya da model bazli algoritmalar kullanilarak
uygulanabilir. Bunlarin farki ise, optimal poli¢e bulmak i¢in ¢evre modellerinin bulunup
bulunmamasidir. Bir ¢evre modeli, ajanin davranislarina verecegi tepkiyi tahmin
etmesine yarayan herhangi bir seydir. Modellerin olmamasi ve modellerin bakiminin
olmamasi, model bazli algoritmalara nazaran hesaplama zamanini azaltir. Ancak ajan
tarafindan elde edilen veri oldukca etkisiz kullanilir ve iyi bir performans i¢in yliksek
tecrilbe gerekir. Bunun sebebi durumlarin ¢ok defa ziyaret edilmesi gerekliligidir.
Modelsiz algoritmalar az kaynak kullanan ya da hesaplamanin gergek diinya

tecriibelerinden daha maliyetli oldugu zamanlarda kullaniglidir (Faustino 2011).

Modelsiz yaklasim a¢g6zlii bir yaklasim olabilir, basitge en yiiksek beklenen 6diilii olan
aksiyonu secerek miimkiin mertebe en c¢ok &diilii toplamaya g¢alisir. Bu yaklagimin
faydasi, biitiin toplanan bilgilerin anlik olarak hizlica 6diil toplamak i¢in kullanilip
umutsuz ¢oziimler {lizerinde fazla zaman harcamamasidir. Bu yaklasim Sutton ve Barto

tarafindan pekistirmeli 6grenme algoritmasinin anahtar ozelliklerinden biri olarak
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goriiliir ve diger yaklagimlardan ayirir. Bu a¢gozlii yaklasim genellikle bir ajanin sub-
optimal ¢6ziim bulmasina sebep olur, diger optimal ¢oziimleri bulmadan o ¢oziime

yapismak n*'yi bulma sansini azaltir (Nissen 2007).

2.1.10.a. Adaptif sezgisel kritik (ASK)

Hemen hemen biitiin pekistirmeli algoritmalart deger fonksiyonlarini tahmin etme
temellidir, durum fonkisyonlari (ya da durum-aksiyon ¢iftleri) bir durumda bulunmanin
ajan icin ne kadar iyi oldugunu tahmin eder. Ne kadar iyi sozii beklenen gelecek
odiillere baglidir. Deger fonksiyonunun bir 6rnegi Adaptif Sezgisel Kritik’tir (Adaptive
Heuristic Critic). Barto'nun Adaptive Critic Element ve Adaptive Selective Element
iskeletinin bir soyutlamasidir. Bir fonksiyon tahminleyicisi, police iterasyonundaki
lineer denklemleri c¢ozerek hesaplamak yerine, deger fonksiyonu degerini tahmin
etmede kullanilir. Iskeletin temel bloklar1 girdi ve cikti arasindaki dogru iliskiyi
belirlemek icin stokastik bir metod kullanan Associative Search Element ve gelecekteki
odiil ve cezaya dogru tahmin vermeyi 6grenen Adapative Critic Element'tir (Faustino

2011).

Adaptif Sezgisel Kritik (Adaptive Heuristic Critic), TD bazli modelsiz 6grenmede 6n
plana c¢ikan ilk metoddur. Barto et al bu teknigi cart-pole problemini ¢dzmekte
kullanmistir. Adaptif Sezgisel Kritik arkasindaki mantik, police degerlendirme adimim
bir online aksiyon-se¢me stratejisiyle birlestirmektir, bdylece modelsiz bir polige

iterasyon mekanizmasi sunar (Faustino 2011).

Adaptif Sezgisel Kritik mimarisi iki ana element icerir; bir degerlendirme modiilii ve bir
police modiilii. Ikincil elementler ise durum hissetme ve aksiyon se¢imidir (Faustino

2011).

*Durum hissetme: Cevre bilgisi verildiginde bu modiil su anki durumu hesaplar

(Faustino 2011).
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*Degerlendirme modiilii: Her bir giris durumu i¢in deger fonksiyonu tahminini
hesaplar. Beklenen maliyet ile simdiki c¢iktiyr karsilastirip su anki parametreleri
giincelleyerek yapilir. Bu modiil s(t+1) i¢in aksiyon saglamaz ama polige modiiliine bu

aksiyonu hesaplamak i¢in bilgi saglar (Faustino 2011).

« Police modiilii: Iteratif olarak optimal bir aksiyon-policesi tahmin etmeye yarar. Bu
modiiliin parametreleri simdiki aksiyonu cesaretlendiren veya caydiran gradient
metoduna gore giincellenir. Bu da giincellenen v'nin 6nceki zaman adimindaki v'den
biiylik mii kii¢iik mii olduguna bagli olarak yapilir. Eger yeni maliyet dncekinden az ise
aksiyon cesaretlendirilmelidir, ¢iinkii ziyaret edilen durumun beklenen maliyetini
diisiiriir. Police ag1 giincellenmemelidir, ¢linkii onlarin degeri simdiki tecriibeyle heniiz

bilinmemektedir (Faustino 2011).

» Aksiyon secimi: Aksiyon poligcesinden isletmek i¢in bir aksiyon seger. Baslangicta

kesif i¢in rastgele aksiyonlar stokastik olarak olusturulur (Faustino 2011).

2.1.10.b. Q-6grenmesi (Q-learning)

Watkins, optimal poligeyi ¢evre modeli olmadan 6grenen bir metod sunmustur. Bu
metod basit bir yapidaydi, aksiyon-deger fonksiyonu, Q, a aksiyonunu s durumunda
isletmenin degerini saklayan, deger fonksiyonunun bir genisletilmisiydi. En iyi policeye
tekabiil eden aksiyon-deger Q* olarak gosterilir. Optimal police dogrudan Q* aksiyon-
deger fonksiyonundan her bir durum igin optimal aksiyonu segerek (en yiiksek degerli

olan) elde edilebilir (Faustino 2011).

n*(s) = argmax,Q*(s,a) (2.20)

Q(s,a) « (1 — a)Q(s,a) + a(r + ymax,,Q(s’,a")) (2.21)

Ogrenme oram 0 ile 1 arasindadi. Bu oran, optimal degerlerin yakinsamasi 1'e
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yaklastik¢a hizli, 0'a yaklastik¢ca daha yavas bir bicimde Q degerlerinin giincellenmesini
etkiler.

Watkins gostermistir ki, her bir aksiyon her bir durumda sonsuz defa isletildiginde ve
learning rate azaltildiginda, Q degerleri Q*'ya olasilik 1 olacak sekilde yakinsar ve
optimal police bulunmus olur. Q-6grenmesi kesif duyarsizdir, yani optimale yakinsama
garantisi vardir, kesif metodundan bagimsizdir (Faustino 2011). Q-6grenmesi

algoritmasi1 Ek 1.4’de verilmistir.

Q-6grenmesi, TD fikri {lizerine kurulu off-policy bir pekistirmeli O6grenme
algoritmasidir. Police bazli TD'dan farki, gercek aksiyon-deger fonksiyonunu policeden
bagimsiz tahmin etmesidir (Sutton and Barto, 1998). Q-6grenmesi'in standart formu,

Q'yu rafine etmek igin her zaman adiminda Qg (t + 1) <—Q,,(t) + afri(t+1) + ym,a\XQaj (t)
j

— Q4 (t)] aksiyon-deger giincelleme fonksiyonunu kullanir. a;, t zamanda yapilan
hareket, a adim biiytikliigli parametresi, y discount faktoriidiir. Sadece secilen aksiyonun
degeri giincellenir, diger biitiin aksiyonlar i¢in aj,Qa]. (t+1)<—Qaj (t) (Bloembergen 2010).
Bu giincelleme siirecine poligenin rolii yoktur, sadece hangi aksiyonun secilecegini
belirlemekte kullanilir. Aksiyon-deger giincellemesi sadece oOdiille ve sonraki
iterasyonun beklenen degerine baglidir. Q'nun her bir giincellemesinden sonra, yeni
optimal polige, aksiyon-deger fonksiyon Q'yu olasilik dagitimi x'e ceviren se¢me
mekanizmasiyla belirlenir. Siklikla kullanilan iki aksiyon se¢cme mekanizmasi vardir,
bunlar Q-Greedy ve Boltzmann kesifleridir. Q-Greedy, olasilik (1-9) iken, en iyi
aksiyonu (en yliksek Q degeri) secer, olasilik ¢ iken Q degerlerinden bagimsiz rastgele
bir deger secer. Boltzmann ise kesif-istismar arasinda kontrol saglayan bir t parametresi

ile caligir (Bloembergen 2010).
2.1.11. Cevre modelleriyle 6@renme

Modelsiz algoritmalar iyi performans gostermek i¢in epey tecriibeye ihtiya¢ duyar. Bu,

biitiin durumlara bircok defa ugranmasi gerektiginden kaynaklanir. Model bazlh
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algoritmalar bu kisitlamayr ortadan kaldirmak i¢in bazi durumlar daha fazla ziyaret
etmesine olanak taniyip yakinsamay1 hizlandirmistir. Optimal policeye bir ge¢is modeli
ve 0dil modeli kullanarak ulasir. Gegis modeli, s durumundan s' gecis bilgisini, s
durumundan a aksiyonunu isleterek tutar. Odiil modeli s durumundaki a aksiyonunun

0diil bilgisini tutar (Faustino 2011).

Baslangicta ajan ¢evre hakkinda bilgi sahibi degildir, dolayisiyla modeller bostur, ama
devam ettikce bilgi artar (Faustino 2011).

Model-bazli algoritmalar her adimda gercek tecriibeyle beraber simiile edilmis tecriibe
serisi igletir. Gergek tecriibe modelleri giincellemede kullanilir. Daha sonra bu modeller
coklu simiilasyon deneylerinde kullanilir. Model-bazli algoritmalar kaynak sikintisi

olmayan, hesaplamanin daha ucuz oldugu durumlara uygundur (Faustino 2011).

Model bazli algoritma gevreyi kesfederek P, ve Ris,'y1 tahmin etmeye ¢alisacaktir ve

tahminler yakinsadiginda, bir dinamik programlama algoritmasi optimal poligceyi
bulmak ic¢in kullanilacaktir. Bu algoritma miimkiin oldugunca c¢ok kesif yapmalidir,
rastgele bir aksiyon secebilir, en az denenmis bir aksiyonu secebilir, ya da daha

yonlendirilmis bir kesfetme policesi kullanabilir (Nissen 2007).

Bu yaklagimin bazi problemleri vardir:

» Algoritma ¢evreyi kesfederken sadece kesfetmeye calisacak, elde ettigi bilgileri
degerlendirmeye ¢alismayacak, dolayisiyla ¢ok az 6diil elde edilecektir. Gergek hayat
pekistirmeli 6grenme problemlerinin ¢ogunda bu tecriibeyi edinmek i¢in bir tiir maliyet
vardir, 6grenme agamasinin basinda da olsa iyi bir 6diil almak istenir (Nissen 2007).
*Eger durum-aksiyon uzayr cok biiylikse kesfetme stratejisi hepsini kesfetmeye
calisacaktir, bunu makul bir zamanda yapmak miimkiin olmayabilir (Nissen 2007).

P&, ve Ri,,'y1 tahmin ettikten sonra value ya da polige iterasyonunu ¢alistirmak zaman

alicidir, ¢iinkii biitiin durum-aksiyon ¢iftlerini kesfetmelidir (Nissen 2007).
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2.1.12. Kesif-istismar

Modelli ve modelsiz metodlarin kesif ve istismar arasinda denge kurabilmesi i¢in bir tiir
aksiyon segme stratejisine ihtiyaci vardir. Problem, dogru bir strateji bulmadadir. Bu
ikisinin kararin1 vermek zordur, ¢iinkii baz1 problemlerde tamamen kesif veya tamamen

istismar uygun olabilir (Nissen 2007).

2.1.12.a. Q-Greedy secimi

Kesfi acgozlii yaklasima dahil etmenin basit bir yontemi, beklenen en yiiksek odiilii
olan aksiyonu ¢ogunlukla secip, geri kalan zamanda da rastgele bir aksiyon se¢mektir.
Q-greedy se¢imi bu yaklasimi benimser ve 1—¢ zamanda aggozlii aksiyonu seger ve geri
kalan zamanda 0<9<I oldugunda rastgele bir aksiyon secer (Nissen 2007). Problemleri

ise soyledir:

*Bir zamanda optimal sonu¢ bulursa eger hala random aksiyon se¢meye devam
edecektir, optimal policeyi bulsa da takip etmeyecektir (Nissen 2007).

* Rastgele bir aksiyon secildiginde yliksek Q(s,a) degerine sahip bir aksiyon olabilecegi
gibi diisik Q(s,a) degerine de sahip olabilir. Daha 6nce bir¢ok defa denenmis bir
aksiyon da secilebilir, hi¢ denenmemis olan da segilebilir (Nissen 2007).

*Optimal yol ajanin yiiksek derecede negatif ©6diil igeren bir alana girmesini
gerektiriyorsa optimal poligeyi bulmak greedy olmayan bircok aksiyon gerektirir. Q-
greedy se¢imi bunu yapmadigindan optimal policeyi bulmak uzun zaman alir (Nissen

2007).

Ik problem Q'yu, ikinci problem rastgele secinden &te bir yontemi gerektirir (Nissen

2007).
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2.1.12.b. Boltzmann-Gibbs se¢cimi

Sonraki Q(s,a) degerlerine bakmadan rastgele bir aksiyon se¢gmenin aksine, Boltzmann-
Gibbs dagilimi Q'lart kisisel aksiyonlar i¢in kullanir, aksiyonlar1 segmenin olasiligini

hesaplamak i¢in;

Q(s,a)/t
P(sla) = -—— 2.21)

a\EA(s)eQ(S‘a)/T

formiilii kullanilir. P (s|a), s durumunda a aksiyonunu se¢me olasiligidir. t derece
degiskenidir, sifirdan biiyiiktiir. Diisiik bir derece se¢imin daha aggdzlii olacagini,
yiiksek bir derece daha rastgele olacagin1 gosterir. Bu metodun en biiyiik avantaj1 kisisel
Q'larin aksiyon secerken dikkate alinmasidir. Bu da Q(s,a) degerleri benzer oldugunda
daha ¢ok kesif yapilacagini, yiiksek bir Q degerine sahip bir aksiyon oldugunda daha az
kesif yapilacagini gosterir (Nissen 2007).

Bu yaklasimin bir dezavantaji vardir, ¢ogu pekistirmeli 6grenme problemi biiyiik
alanlara sahiptir, Q(s,a) degerleri de benzerdir. Bu gozlem, hedefe bir adim daha yakin
olan aksiyon, hedeften bir adim uzaklastiran aksiyondan sadece birazcik fazla Q(s,a)
degerine sahiptir. Bu yiizden bu ikisini segme olasilig1 birbirine yakin olacaktir (Nissen

2007).

2.1.12.c. Max-Boltzmann secimi

Bu yaklasim Q-Greedy ile Boltzmann-Gibbs sec¢iminin birlesmesidir. Bu yaklasim da
ilk bastaki tecriibe temelinde durum-aksiyon ¢iftlerinin kitlig1 problemini yasar. Bu
kithgr asmanin bir yolu t ya da @'t yumusatmaktir, ancak bu c¢ok g¢abuk yapilirsa
problem hala ortada olacaktir (Nissen 2007).
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2.1.12.d. Belirsizlik durumunda iyimserlik

Basit bir sezgiseldir, daha 6nce denenmemis aksiyonlarla elde edilen odiillerle ilgili
oldukca iyimser inanglara sahiptir. Bu yaklasim yaygin olarak kullanilir, ¢linkii basittir
ve aggozli polige ile kesifsel polige arasinda bir kombinasyon sayilabilir. Baslangicta
kesifsel baslayip istismarcit olarak biter. Bu strateji diger stratejilerle de kombine

edilebilir (Nissen 2007).

2.1.12.e. Yoneltilmis kesfetme

Arkasindaki fikir basittir. Odiil-deger fonksiyonunu maksimize etmektense tecriibe-
deger fonksiyonu maksimize edilir. Amaci stratejiyi degistirip bilgisini istismar etmeye
baslamadan Once durum-aksiyon uzaymi miimkiin oldugunca kesfetmektir. En basit
kesfetme teknikleri aggozlii teknikleridir, her durumda acgdzlii en yliksek tecriibe
degerini secer. S durumundayken a aksiyonunu se¢gmenin anlik kazanilan tecriibe degeri

R* beklenen diisiilmiis gelecek tecriibe Q“*"'dir (Nissen 2007).

2.1.12.f. Frekans bazh kesfetme

Biitlin durum-aksiyon ¢iftlerini tecriibe-deger fonksiyonuyla tek bicimli olarak

kesfetmeye calisacaktir (Nissen 2007).

—C(s,a)

R¢*P(s,a) = ”

(2.22)

C yerel sayici, a'nin s'deyken kag kez secildigini tutar, k da dlgeklendirme sabitidir. Bu
strateji daima daha az ziyaret edilen durum-aksiyon ¢iftini kesfetmeye caligir. Tecriibe
degeri daima negatiftir, ziyaret edilmemis bir durum-aksiyon ¢ifti onceki ziyaret edilmis
durum-aksiyon ¢iftlerine oranla daima daha yiiksek R®*? degerine sahip olacaktir. Bu
yontemin avantaji, daima daha az kesfedilmis aksiyonu se¢mesidir. Bu da durum-

aksiyon uzayinin tek bigimli kesfini saglar (Nissen 2007).
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2.1.12.g. Yenilik bazh kesfetme

Uzun siiredir ziyaret edilmemis durum-aksiyon ciftlerini kesfetmeye calisacaktir.

Tecrilibe-deger fonksiyonu su sekildedir:

—t(s,a)
K

R€*P(s,a) = (2.23)

t en son (s,a)’nin ziyaret edildigi zaman ve K 6l¢eklendirme sabitidir. Sutton tarafindan
tanitilmistir. Daha gelismis bir fonkisyonla onun yaklasimini Pchelkin kullanmistir.
Wiering ve Kolle, bunu t(s,a) yerine simdiki t'ye bagh bir kesif deger fonksiyon olarak
tanimlar (Nissen 2007).

2.1.12.h. Hata bazh kesfetme

Durum-aksiyon uzayinda Q(s,a) tahminleri kuvvetli arttig1 yerleri kesfetmeye calisir.
Buras1 ajanin policeyi gelistirmek i¢in pozitif bilgi kazanabilece§i bir alan olabilir

(Nissen 2007).

R®*P(s,a) = Q41(St,St) — Qer1(spap) + K (2.24)

2.1.12.1. R-Max kesfetme

Belirsizlik durumunda iyimserlik notasyonunu formalize eder, ziyaret edilmemis
durum-aksiyon ¢iftleri maksimum durum 6diiliiyle ayni 6diilii verecektir, hepsi hedef bir
duruma iletir mantigindadir. R-max sonunda t-step'i optimize eden kesfetme policesini
hesaplamak i¢in bu iyimser yaklagim {izerine kurulmus olan P&, ve R3,'nin
tahminlerini kullanir. Ya t-step poligesi yiiksek 6diil verecektir, ya da yiiksek 6grenme

saglayacaktir (Nissen 2007).
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2.1.13. Secim stratejilerini birlestirme

R-max, model-bazli kombinasyonun bir 6rnegidir. Kearns ve Singh'in ¢aligmalarina
dayanir. Eger kiiclik problemleriniz varsa, baslangicta kesif sonlara dogru istismar
yapan bir kombinasyon yararli olur. Daha biiylik problemler i¢in bu iyi olmayabilir,
clinkii yiiksek 6diillii durum-aksiyon ¢iftlerine ulagsmakta problem yasanabilir, eger bir
tiir istismarct yaklagim kullanmiyorsaniz. Eger oyun oynuyorsaniz, sadece kesifsel
anlayisla kazanmaniz ¢ok zordur. Hedefin biiyiik bir negatif odiiliin arkasinda oldugu

bir problemde istismarci yaklasimlar zorlanacaktir (Nissen 2007).
2.1.14. Karsilastirma

Bu algoritmalar iki ekstremlerdir, yani algoritma ya kesifseldir ya istismarcidir. Iki
algoritma da optimal ¢oziim bulmak i¢in zorlanir. Birincisi  yeterince

yonlendirilmemistir, ikincisi ¢ok fazla yerel 6diillere yonlendirilmistir.
2.1.15. Ogrenme otomat

Ogrenme otomatlar1 Q-6grenmesinden farklidir, ciinkii bir deger fonksiyonu tahmin
etmezler ama dogrudan polige uzaymda Ogrenirler. Geleneksel olarak bu otomatlar
sonlu bir aksiyon seti tahmin ederler. Daha Ozenli, parametrik, genellestirilmis ve

devamsal aksiyon seti 6grenicileri bulunmaktadir (Bloembergen 2010).

xi(t+ 1) « x; () + ari(t+ (1 —x;()) — B(1 — ri(t+ 1))x;(0)
eger t zamaninda secilen aksiyon a; ise

x(t+1) « x(0 +arit+ 1) (x0) + F(1 -1yt + D)k = D™ = x;(0)]
aj * aj

(2.25)

2.1.16. Pismanlik minimizasyonu

Pigsmanlik minimizasyonu, polige uzayinda dogrudan O6grenir. Ajan tiim zamanlarda
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optimal olarak ¢alismadig1 icin zarara ugrar. Bu genel olarak, ¢evrenin belirsizliginden
kaynaklanir, ajan baslangicta ¢evreyi gozlemleyerek daha iyi bir police bulmaya ¢alisir,
dolayisiyla baslangicta optimal degildir. Ajan, farkli davranmadigi i¢in pigsman olabilir.
Ajan, her bir zaman-adiminda biitiin aksiyonlarmmin degerlerini bildiginde, her bir
hareket i¢in en iyi harekete nispetle kaybini1 anlayip olasiliklar1 ona goére giincelleyebilir

(Bloembergen 2010).

2.1.17. Coklu ajan

Coklu ajan pekistirmeli Ogrenme problemi rekabet¢i, isbirlik¢i veya bunlarin
kombinasyonu olabilir. Rekabetgi bir ¢evrede bir ajanin basaris1 digerinin basarisizligi
olabilir. Isbirlik¢i bir cevrede ise ajanlar ortak bir hedef icin birlikte ¢alisirlar. Bu da
O6grenme problemini daha karmasik hale getirir, ¢iinkii bireylerin ddiillerini maksimize
etme cabasi genel ¢oziim icin iyi olmayabilir. Kesif-istismar konusu da ayrica burada
daha belirgin hale gelir, kesif diger ajanin varligindan dolay1 sadece baslangigta degil

daha uzun siire 6nemli hale gelir (Bloembergen 2010).

2.1.18. Coklu ajan ortaminda tekil ajan

Tekil ajan algoritmalar1 ¢oklu ajan Ogrenmesine uygulanabilir ama bazi sonuglar
olacaktir. Ortak aksyion uzay1 (joint action space) yaklasimi ve bagimsiz 6grenme
seklinde iki ekstrem yaklagim secilebilir. Joint action space yaklagiminda bir ajanin
digerleri {izerindeki etkisi agikca modellenir. Ogrenme tiim ajanlarin ortak uzayinda
biitiin aksiyon setleriyle gerceklestirili. Durum gegis fonksiyonu her bir ajanin bir
durum ve aksiyonunun bir durum seti lzerinden olasilik dagilimma dogrudan
haritalanmasidir. Bu sekilde, simdiki durum ge¢mis tiim durum bilgisini igerir ve
Markov o6zellikler hala vardir. Biitiinsel bir bilgi i¢in 6zgiir ve anlik iletisim gereklidir,
genel manada uygulanabilir degildir ve dagitik kontrol i¢in alan birakmaz. Diger
yaklasimda bagimsiz ajanlar kullanilir. Bu ajanlar digerleriyle iletisim kurmazlar,
yokmus gibi davranirlar. Burada cevre statik degildir ve Markov 6zellikleri bulunmaz

(Bloembergen 2010).
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2.1.19. Hosgoriilii Q-6g8renmesi

Hosgoriilii (lenient) Q-6grenmesi, isbirlik¢i coklu ajan gevreleri i¢in olusturulmus bir
algoritmadir. Coklu ajanlar birlikte 06grendiklerinde, alt basamak ¢oziimleri
birlestirebilirler. Bdylece bir ajan optimumu bulmakta zorlanmaz. Diger ajanlara
hosgorii bazi diisiik odiilleri gérmezden gelip birkag¢ 6rnegin en yiiksegini diigiinmekle
olur. Ajan, baslangigta takim arkadaslarina daha hosgoriili yaklasip diisiik odiilleri
gormezden gelir, ama zaman gectikge daha kritik olur ve policesini devamli giinceller

(Bloembergen 2010).

2.1.20. Tekil ajan 6grenmesi

Tek ajanli pekistirmeli 6grenmede ¢evre sabittir ve Markovian olarak kabul edilebilir, su
andaki durum ge¢mis tiim durumlar kadar bilgi verebilir. Bu da 6grenme problemini
kolaylastirmaktadir. Deger tabanli ve polige tabanli iki tiirlii pekistirmeli algoritmasi
vardir. Deger tabanli olanlar bir aksiyonun uzun dénem odiiliinii alan bir aksiyon-deger
Q fonksiyonu tahmin ederler ve bundan polige olustururlar. Police tabanli olanlar ise

poligelerini dogrudan alinan ddiile gore giincellerler (Bloembergen 2010).

2.1.21. Dyna-Q

Q-6grenmesinde, ajan durumlan ziyaret ederek Ogrenmeyi gercgeklestirir. E§er uzun
adimlar isletilirse ve sadece son adim manal1 bir 6diil sunulursa, 6nceki adimlar bosa
gecmis olacaktir. Dyna algoritmasi Sutton tarafindan bu sorun diisiiniilerek ortaya
atilmistir. Bu yapi, planlamayla pekistirmeli 6grenmeleri birlestirir ve gercek diinya
maliyetleri, planlama i¢in gereken hesaplama maliyetinin yerini aldiginda avantajlidir.

Q-6grenmesine uygulandigi zaman Dyna-Q olarak adlandirilir (Faustino 2011).

Dyna-Q mimarisinde ajanin ekstra adimlar1 yapabilmesi i¢in bir i¢ model kullanilir, bu
da Q degerlerinin daha ¢abuk yakinsamasini saglar. Model, her bir ger¢ek adimdan

sonra giincellenir. Genel olarak bu ajanin daha hizli 6grenmesini saglar (Faustino 2011).
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Dyna-Q algoritmasi Ek 1.5’de verilmistir.

Q(s,a) = R(s,a,5") + ¥ Xses T(s,a,5)max,, Q(s',a") (2.26)

Deterministik bir ¢evrede, iyi bir sonu¢ alinacagi bilinen bir tahmini tekrarlamak,
yiiksek ihtimalle iyi bir sonug iiretecektir, iyi bir aksiyon isletmenin olasiligini
giiclendirecektir. Ote yandan, cevre stokastik ise ve bir aksiyonu isletmenin belli bir
duruma ulastiracagina dair kesin bir olasilik varsa, tekrar tekrar bir tahmini tekrarlamak
yaniltict olabilir, ¢iinkii o durumda en etkili aksiyon olmasa dahi yapay olarak Q
degerleri sisirilmektedir. Dyna-Q algoritmasi ajanin tecriibelerini kullanarak ayni anda

bir internal ¢evre modeli olusturur (Faustino 2011).

2.1.22. On-Policy SARSA 6grenmesi

Takip ettigi policeyi giinceller. A¢gdzlii segimler yerine p poligesi a' secer ve bunu Q'yu

giincellemek ve sonraki adimi1 atmak i¢in yapar (Nissen 2007).

Q(S' a) < Q(S' a) + C((I' + YQ(SI' a,) - Q(S' a)) (227)

Q-0grenmesine benzer fakat Q'yu atilacak sonraki adimin temelinde giinceller. Adi
aksiyon-degeri giincellemek icin gereken degerlerden <s,a,r,s',a™> gelir. On-policy
metodun avantaji, takip ettigi poligeyi optimize edip optimal hale getirmesidir. Boylece
o0grenme daha kolay gerceklesir. Dezavantaji ise 6grenme sathasindan sonraki agsamada
optimize ettigi policeden farkli bir police kullanmasidir (Nissen 2007). One-Step
SARSA 6grenmesi algoritmasi Ek 1.6’da verilmistir.

2.1.23. Off-Policy ile On-Policy 6grenmenin karsilastirmasi

Aralarindaki temel fark, on-policy algoritmalar1 kesif maliyetlerini ve Q(s,a)

tahminlerini igerirken off-policy bunlar1 igermez.
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2.1.24. Q-SARSA

SARSA ve Q, benzer olmasina ragmen, farkli avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Bu
ikisinin kombinasyonu lineer bir agirlik parametresi kullanip (0<c<l), giincelleme

kurali 0 oldugunda Q-6grenmesi, 1 oldugunda SARSA 6grenmesi olur (Nissen 2007).

Q(s,a) «Q(s,a) +a (r +y <(1 - a)a,,rrelgé,)Q(S’, a'’) +aQ(s’, a’)) —Q(s, a)) (2.28)

2.1.25. Ayricalik izleri

R/ hesaplanmak yerine, devamli olarak her bir adimda tahmin edilebilir. Bunu yapmak
icin her bir durum-aksiyon c¢ifti i¢in bir ayricalik izi (eligibility trace) e(s, a) € R+
kullanilir. Bir s durumunun ve a aksiyonunun ayricalik izi, simdiki 6diiliin Q(s,a)'y1 t
zamaninda ne kadar etkilemesi gerektiginin gostergesidir. En son ziyaret edilen
durumlar simdiki o6diilden daha etkilenmesi gerektiginden, durum-aksiyon ¢iftinin
ayricalik izi her adimda yA ile bozulmaya ugratilir. y discount oranidir. Simdi ziyaret

edilen durumun ayricalik izi artirilir (Nissen 2007).

yAe_1(s,a) +1 if(s,a) = (sy,ay)

et(s’ a) - {ylet—l (S: a) if(S, a) * (St’ at)

Vs € S,Va € A(s) (2.29)

2.2. Robotikte Pekistirmeli Ogrenme Kullanim

Robotikteki problemler genelde cok boyutlu, siirekli durumlar1 ve aksiyonlar1 olan
sekilde gosterilirler. Robotikte gergek durumun tamamen gozlemlenebilir ve giiriiltiisiiz
oldugunu diistinmek miimkiin degildir. Cok farkli durumlar bile ¢ok benzer olabilir ve
sistem kesin olarak hangi durum oldugunu bilmeyecektir. Dolayisiyla pekistirmeli
o0grenmede robotlar genelde kismen gozlemlenebilir olarak modellenir. Sistem bu

yiizden filtreler kullanarak dogru durumu tahmin eder (Kober et al. 2013).
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Fiziksel sistemlerdeki tecriibeler maliyetli ve tekrar tiretilmesi zor tecriibelerdir. Buna
ragmen, is tamamen simiilasyonlara birakilamaz. Biitiin pekistirmeli 6grenme metotlari
robotik alaninda uygun degildir. Birgcok metodun (model temelli) zor problemleri
oldugu goriilmiistiir. Robot 6grenme sistemleri genelde deger fonksiyonu temelli

yaklagimlardansa arama metotlar1 kullanir (Kober et al. 2013).

Robotlarin bir¢ok davranisi devamsal oldugu igin, temsil edilecekleri ¢oziiniirliigii
diistinmemiz gerekmektedir. Robot iizerinde kontroliimiiziin ne kadar hassas olacagini
belirlememiz gerekir. Bunu ya ayriksilastirma ile ya da fonksiyon tahminleme
kullanarak ve hangi zaman adimi kullanacagimizi belirleyerek yapabiliriz. Robotlarda
durumlarin ve aksiyonlarin boyutlart yiiksek oldugundan boyutsallik belasi (curse of
dimensionality) ile karsilasiriz (Kober et al. 2013).

Bellman, ayrik ¢ok boyutlu uzaylarda optimal kontrolii kesfettiginde, durumlarin ve
aksiyonlarin eksponansiyel bir artisiyla karsilasti ve buna boyutsallik belasi dedi.
Boyutlarin sayisi arttikca, verilerin ve hesaplanma siirelerinin de eksponansiyel arttigini
gordii. Ornegin, her bir durum-uzaya ait boyutun 10 seviyeye ayriksandigmi
diisiiniirsek, bir boyutlu uzay i¢in 10 durumumuz olur, 3 boyutlu durum-uzay i¢in 10°=

1000 tekil durumumuz olur ve n boyut i¢in 10" durumumuz olur (Kober et al. 2013).

Robotik sistemler bu ¢ok boyutlu durum ve aksiyonlarla bagsetmek zorundadir, ¢iinkii
modern antromorfik robotlarin 6zgiirliik derecesi c¢oktur. Pekistirmeli 6grenme
toplulugu bu problemle uzun yillar basetmeye c¢alismistir, bunu da hesaplama
soyutlamalariyla, adaptif ayriksilastirmalarla ve fonksiyon tahminleme yaklasimlariyla

yapmustir (Kober et al. 2013).

Siklikla, erken 6grenme periyotlarindaki gevresel ayarlar tekrar gergeklestirilemez. Dis
faktorler her zaman net degildir, 6rnegin 151k sistemin gorlis performansini nasil
etkileyecektir? Bu gibi problemler algoritmalarin karsilastirilmasini zorlastirmaktadir.
Cogu robot 6grenme gorevleri bir tiir insan silipervizyonu gerektirmektedir, 6rnegin

cubuk sabitlemede cubugu tekrar robota yerlestirmek gibi. Robotik pekistirmeli
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ogrenmede genellikle gergek diinyayla iliskiyi sinirlamak hafiza kullanimini veya

hesapsal karmagiklig1 sinirlamaktan daha 6nemli kabul edilir (Kober ef al. 2013).

Pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 bilgisayarlarda uygulandikca, fiziksel sistemlerdeki
devamsal zamanin ayriksilastirilmasi kag¢inilmaz olmustur. Zamanin ayriksilastirilmasi
da istenmeyen problemlere yol agabilir. Daha kritik olarak, hareket ettirmede iletisim
gecikmeleri ve motorlarin, diglilerin hareketlerinin ani olmamas1 gibi problemler vardir.
Bu gecikmelerden dolayr hareketlerin etkileri ancak adimlar sonra godzlemlenebilir
olabilir. Bir¢cok tanim kiimesinde, amaca ulasildiginda odiilleri saglamak dogaldir.
Ormnegin, bir masa tenisi robotu mag1 kazandiginda 6diil verilebilir. Ancak bu &diilii
robot ¢ok az elde ediyor olabilir, 0yle ki gergek bir sistemde bu o&diile hig
ulagsamayabilir. Basit binary oOdiillere dayanmak yerine, siklikla ortanca odiiller
bulundurmak gereklidir. Buna 6diil sekillendirme (reward shaping) denmektedir (Kober
etal. 2013).

Bahsettigimiz nedenlerden dolay1 robotik alaninda pekistirmeli 6grenmenin basarisiz
olmas1 muhtemeldir. Ancak 6nemli basarilar birka¢ temel prensip ile elde edilebilir.
Bunlar, efektif temsiller, dogru modeller ve 6nceden bilgi ve tecriibe aktarimidir.
Durumlarin ve aksiyonlarin boyut sayisini diisiirmek, police aramasini ve deger

fonksiyonu temelli metodlari iyilestirebilir (Kober et al. 2013).

2.3. Pekistirmeli Ogrenmenin Literatiirde Ornekleri

Pekistirmeli 6grenme, temelde iki koldan gelisen arastirma alanlarinin birlesmesiyle
ortaya c¢cikmistir. Bunlardan biri optimal kontrol alani, digeri ise deneme yanilma
o0grenmesidir. Optimal kontrol problemleri, daha ¢ok dinamik programlama metodlari
(Bellman denklemi) tarafindan isaret edilmistir. Deneme yanilma Ogrenmeleri ise,
psikoloji alaninda koklere sahiptir. Ik akim, basindan beri algoritmalar ve matematiksel
yaklasimlarla siirerken, ikincisinin matematiksel ifade edilmesi daha uzun slirmiistiir.
Bu iki alanin ortak caligmalarindan, Temporal Difference (7D) isimli, etkili ve ilham

verici bir yontem dogmustur (Witten 1977; Sutton and Barto 1981). Watkins, 1989°da
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TD bazli Q-6grenmesi’ni gelistirdi. TD, orjinali itibariyle hayvansal 0grenmeyle
iligkiliydi. Klopf’un c¢aligmalariyla (1972, 1975, 1982, 1988), TD metodlar1 hayvansal
O0grenme teorileriyle birlikte kullanilmaya baslandi. Daha sonra optimal kontrol
problemlerini ¢ozmekte de kullanildi. Pekistirmeli 6grenmenin temelinin dayandigi

alanlar Sekil 2.1°de gosterilmektedir (Anonymous 2016a).

Pekistirmeli 6grenme, literatiirde birgok alanda kullanilmakta olup, bu boliimde, robotik
ve bilgisayar bilimleri alanlarinda kullanimiyla ilgili, 6nemli birtakim c¢alismalardan

ornekler verilmistir.

Sinaptik

Makine Ogrenmesi Klasik Sartlandirma
Plastisite

Aksiyonlarin beklenen kentrolli ve degerlerin tahmini . .
Sinyallerin korelasyonu

PEKISTIRMELI OGRENME UNSUPERVISED OGRENME
Odil bazli Korelasyon bazli

Supenised ogrenme Hebb Kurali
i i S Rescorla/
Dinamik Programlama LTP

(Bellman denklemleri) W.agner (LTD = anti)

Eligibility Traceleri
TD(N) Differansiyel Differansiyel

Genellikle TD(1) TD(0) Hebb Kural Hebb Kurali
A=0 (yavas) (hzli)

Monte
Carlo 5
Kontrold o STDP Modelleri
Alctor/Kritik Icimetl biyofiziksel & network
(teknik & bazal 3. . so ;
Odrenmesi

SARSA ganglion)

— )
STPD ISO

Modeli

Négronal TD
Modelleri (Kritik)

1
1
Korelasyon bazli Sinaptik Plastisite Biyofizigi
Q-6drenmesi kontrol
(Degerlendirmeci
olmayan) Noronal Odil Sistemleri
ISO Kontrold (Basal Ganglion)

_ EVALUATIVE GERIBESLEME (Odiiller)

Sekil 2.3. Pekistirmeli 6grenme baglami (Anonymous 2016a)

Samuel (1957), bugilinkii Temporal Difference metodunun temeli olan, satrang
oynamay1 Ogrenen bir program gelistirmistir. Mahadevan ve Connel (1992), Obelix
isimli bir robota kutular1 ittirmeyi pekistirmeli 6grenme ile 6gretmeye calismistir.

Mataric (1994), pekistirmeli 6grenme kullanarak robotlara tutma, birakma, ¢arpisma
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Onleme gibi gorevler Ogretmeye calismistir. Tesauro (1995), temporal difference
yontemiyle tavla oynayan program gelistirdi. Asada et al. (1996), bir robota topu kaleye
gotiirerek gol atmasini gercek zamanli goriintiiler kullanarak 6gretmeye calismislardir.
Gaskett et al. (2000), Q-learning kullanarak, kamera bagl bir robota etraftaki objelere
carpmamayi 0gretmeye ¢alismistir. Paletta ve Pinz (2000), obje tanima i¢in pekistirmeli
ogrenme kullanmistir. Porta ve Celaya (2001), robotun eklemlerinin hareketini ve
yliriiyiisiinii oluturmak igin pekistirmeli 6grenme kullanmistir. Bagnell ve Schneider
(2001), pekistirmeli 6grenme polige arama metodlar1 kullanarak kendi kendine ugabilen
bir helikopter ilizerinde g¢aligmiglardir. Morimoto ve Do (2001), ii¢ linkli bir robotun
kendi kendine ayagi kalkip durabilmesi i¢in pekistirmeli 6grenme kullanmislardir.
Rosenstein ve Barto (2004), cesitli robotlar ve simiilasyonlar kullanarak, gdzetimli
ogrenme ile pekistirmeli 6grenmeyi birlestirerek kullanmistir. Kohl ve Stone (2004),
dort ayaklt Sony Aibo iizerinde robotun eklem hareketi ve yiiriiyiisii i¢in pekistirmeli
ogrenme kullanmiglardir. Tedrake et al. (2005), iki ayakli bir robotta bipedal yiirlimeyi
pekistirmeli 6grenme ile Ogretmeye calismisti. Marin ve Duckett (2005), Q-
o0grenmesi’ne ek olarak yeni gelistirdikleri bir algoritmay1 kullanarak kamerali ve
gripperl1 bir robotun objeye yanasmasini saglamistir. Latzke et al. (2006), futbol
oynayan robot iizerinde imitatif pekistirmeli 6grenmeyi kullanmistir. Hafner ve
Riedmiller (2007), robotlarin tekerleklerinin hiz kontrolii i¢in, motorlar {izerine sinirsel
pekistirmeli 6grenme kullanmistir. Birdwell e al. (2007), Q-6grenmesi kullanarak
radyo frekans ve ultrason sinyalleri yardimiyla Sony Aibo robotun bir dogrultuda
yiirimesini 0gretmeye calismistir. Peters ve Schaal (2008), robotlarda beceri 6grenimi
i¢in pekistirmeli 6grenme kullanmistir. Bir robota beyzbol sopasiyla gelen topa vurmay1
ogretmeye ¢alismistir. Yasuda ve Ohkura (2008), birden ¢ok robotun birlikte hareket
ederek bir objeyi bir noktaya tasimasi i¢in pekistirmeli 6grenme kullanmistir. Kober ve
Peters (2009), iple kupaya bagli bir topu robot kol hareketi saglayarak kupanin igine
sokmay1 pekistirmeli 6grenme ile 6gretmeye calismistir. Rao et al. (2009), sanal
makinalarin konfigiirasyonunu pekistirmeli 6grenme ile yapmistir. Hester et al. (2010),
karar agaglariyla birlikte pekistirmeli 6grenmeyle robota penaltt atmayr 6gretmeye
caligmistir. Konidaris et al. (2011), pekistirmeli 6grenme kullanarak bir robota, bir
odadaki butona basip kapiy1 agma, bir anahtar1 acip odanin kapisini agma gibi gorevler

Ogretmeye calismistir. Buchli et al. (2011), degisken empedans kontrolii igin
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pekistirmeli 6grenme kullanmig, bunu da simiilasyon ve gercek robotta uygulamistir.
Nemec and Ude (2011), iple bagli bulunan bir topu sallandirarak robota bagli bir
kupanin icine diisiirmeyi 6gretmeye calismistir. Kalakrishnan et al. (2011), dort ayakh

bir robota engebeli arazilerde hareket etmeyi 6gretmeye calismistir.

Literatiirde calisilan Orneklerinden goriildigl iizere, pekistirmeli 6grenme, yaygin
calisilan, birgok duruma uyarlanabilen ve yonelimin kendisine dogru oldugu bir makine

O0grenmesi metodudur.

2.4. Ters Sarkac

Ters sarkag (inverted pendulum), klasik bir kontrol teoremi problemidir. Amag, ters
sarkact kontrol edecek bir sistem tasarlamaktir. En sik olarak, saga ve sola hareket
edebilen bir mobil platform {izerine konumlandirilan bir cubuk ile saglanir. Bazen,
cubuk {lizerine ¢esitli agirliklar koyulabilir. Genellikle {i¢ ana sistemden olusur, bunlar,
mekanik sistem, geribesleme ve kontroldiir. Benchmark problemi olarak robotikte
siklikla kullanilmaktadir. Ilk olarak sismolojistler tarafindan, 1844'te Ingiltere'de
sismometre yapiminda kullanilmistir. Bugiin de roketlerde ve binalarin antisismik

calismalarinda kullanilmaktadir (Kumar ef al. 2013).

1950'l yillardan beri ters sarkag, stabil olmayan agik devre sistemleri stabilize etmek
icin lineer geribesleme kontrol teorisini 6gretmekte kullanildi. Bu probleme ilk ¢6ziim
1960'ta Roberge tarafindan bulundu. Daha sonra Schaefer ve Cannon tarafindan 1966'da

problemin ¢éziimii gelistirildi (Boubaker 2012).

Ters sarka¢ problemini bir elde avug i¢inde sopayr dengede tutmaya benzetebiliriz.
Dengede tutmak problemi, mobil platformun sinirlara ulagsmadan hareket etmesini ve bu
esnada ¢ubugu diisiirmeden dengede tutmasini saglayacak bir yontemin bulunmasini

igerir (Kumar et al. 2013).

Ik kez model bagimsiz aksiyon polige tahminine dayali bir algoritmanin basariyla
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uygulandigt  uygulamalardan biridir.  1983'te Barto ve Sutton tarafindan
gercgeklestirilmistir (Faustino 2011).

Klasik algoritmada, ters sarkaci yoneten ajan, +f ve -f olmak iizere mobil platforma
kuvvet uygulamaktadir. Uygulanan her aksiyon i¢in, ajan bir 6diil kazanmaktadir. Eger
cubuk diismiigse ceza olarak 6diil -1, dengede ise 0 olarak verilmektedir. Bu 6diil

modifiye edilebilir (Faustino 2011).

Ters sarkacin matematiksel modeli, Barto et al tarafindan gelistirilmistir. Bu model

bugiin bir¢ok caligmada temel olarak kabul edilmektedir (Faustino 2011).

Hougen, Fischer, Johnam tarafindan kendi kendini organize eden yapay sinir aglar
gercek bir robotta uygulanmistir. Widrow ve Smith tarafindan kontrol teoretik teknikleri
kullanilarak bir lineer kontrol modeli tasarlanmistir. Lineer bir yapay sinir ag1 (Adaline)
bu kontrol ediciyi yeniden iiretmek i¢in egitilmistir. Bu calisma Guez ve Selinsky
tarafindan genisletilmistir, iki katmanl sinir ag1 kullanmiglardir. Michie ve Chambers,
Boxes yaklasimini kullanmiglardir. Sistemin durum uzayi, kutular adi verilen ayrik
alanlara boliinlip problemi algoritma icin daha kontrol edilebilir hale getirmistir.
Tecriibeyle ve problemin dinamikleriyle, algoritma her bir bolme igin aksiyonlar
giincellemistir. Barto, Sutton ve Anderson, Adaptive Heuristic Critic algoritmasi
kullanarak sistemin ne zaman basarisiz olacagini tahmin etmeye ¢alismislardir. Bununla
birlikte, Boxes algoritmasini kullanmislardir. Bu ¢alisma Anderson tarafindan gercek
degerli girislerin iki katmanli sinir aginda kullanilmastyla genisletilmistir. iki ag igeren
bir pekistirmeli 6grenme yaklagimi kullanilmistir, birincisi sistem durumunu tahmin
etmek i¢in durum degiskenleri kullanilarak egitilen, digeri de aksiyon-ag olarak tahmin
cikisinda, bir karar almak i¢in ve araca uygulamak icin egitilendir. Bu yaklasim
“Temporal Difference” olarak adlandirildi ve degerlendirme agimi egitmek igin
kullanildi. Daha sonra bu c¢alisma, Anderson tarafindan rafine edildi. Dominic bu
calismalarda sinir aglar1 mimarisini yeniden kullandi, ancak egitim genetik algoritmayla
yapildi. Sonuglar gosterdi ki, algoritma yaklasik ayni denemelerde bir kontrol edici
olusmus oldu, ancak %10 kadar daha basariliydi. Fogel tekli bir dengeleyiciye kontrol
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sistemi egitmek i¢in genetik bir algoritma uyguladi. Bu Bartonun Adaptive Critic'ine
benziyordu. Tolat ve Widrow sistemin simdiki durumunu gosteren bir pixel resminden
girdi alan bir kontroller gelistirdi. Bu yaklasim piksel girdileriyle denetlenen bir
ADALINE néronu kulland1 ve basarili oldu. Troudet ve Merril sistem sinyallerinin
giiriiltiilii veya bozuk oldugu geriye yayilim sinir ag1 kullandi. Ag kontrolii cubugu
dengeleyip giirliltiiyli elemeyi basardi. Evrimsel algoritma yaklagimlart sinir aglariyla
ve pekistirmeli 6grenme ile birlestirilip bu problemin ¢oziimiinde farkli sekillerde
kullanildi. Wieland tekrarli sinir aglarinin ag agirliklarinin evrilmesi igin, tek ¢ubukta,
c¢ift cubukta, degisik uzunluktaki ¢ubuklarda genetik algoritmalar1 basarili bir bigimde
uyguladi. Genetik algoritma simiilasyon zamanini maksimize etmek i¢in, bir uygunluk
(fitness) fonksiyonu kullandi, bdylece evrimlesmis bir ag, kontrol edici ¢ubugu
dengeleyebilirdi. Dieckmann ve Pasemann da tekrarlayan sinir aglarini evriltip
kullanmak i¢in bagariyla genetik algoritmay1 uyguladi. Goldberg, 6grenme siniflandirict
sistem adinda evrimsel bir teknik kullandi. Uygunluk fonksiyonu, araci baslangi¢
pozisyonundan alip pistin ortasina biraktigi i¢in ve cubugu dengede tutarken araci
durdurabildigi i¢in kontrol ediciyi ddiillendirdi. Koza tarafindan bir baska ilging
kontroller tasarimi yapildi. Koza ve Keane iki ve ii¢ boyutlu versiyon i¢in LISP
ifadelerini kullanarak genetik programlamayla basariya ulasti. Bulanik mantik kontrol
edicileri de hem genetik hem de sinirsel bulanik teknikleri kullanilarak bu problem i¢in
kullanildi. Sammut, Boxes kullanarak gorsel bir Java applet’i olusturdu. Gomez ve

Miikkulainen, dijital simiilasyon videolar olusturdu (Qamaar 2012).

Pendulum stabilizasyonu, yapay sinir aglari, pekistirmeli 6grenme, LQR (Linear
Quadratic Regulation), PID (Proportional-Integral-Derivative) kontrol edici ile
yapilabilir.

Siklikla kullanilan robotik benchmarklardan o6rnek vermek gerekirse, Acrobot,
Pendubot, Furuta Pendulum, Reaction Wheel Pendulum, Bicycle, VTOL Aircraft, the
Beam and Ball system, TORA verilebilir (Boubaker 2012).
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Problem Tanimi

Bu béliimde, uyguladigimiz ii¢ problemin, (fers sarkag, top diisiirmeme, top firlatma)
matematiksel modelleri ve durum uzay modelleri anlatilmaktadir. Problemler sekilsel

olarak gosterilmektedir.
3.1.1. Ters sarkag
Ters sarkacin matematiksel modeli gosterilen sekildedir;

-F-mlé2 sine]

é gsinB+cos0 p——
- 1[i_mc0529] (3 : 1)

3 m¢+m

2o g
¢ = F+ml[62sin6—Bcos6] (3.2)

mc+m

F, saga ya da sola uygulanacak kuvvet, 8 cubugun normalle yaptig1 aci, 1 ¢ubugun
uzunlugunun yarisi, m, aracin agirligl, m ¢gubugun agirligidir. Burada amag, ara¢ hareket
ederken ¢ubugun agisini minimuma yakin tutmak, miimkiinse sifir derecede dengede

tutmaktir.

Durum-uzay1 tanimlamak icin, Boxes algoritmasi tercih edilmistir. Boxes algoritmasi,
durum-uzay1 ayrik modellemeye yarayan, pekistirmeli 6grenmenin ilk O6rneklerinden
biridir. Her bir ayrik durum, kutu adini alir. Algoritma ismini burdan almaktadir. Ters

sarkag i¢in tanimlanan sistem durum degiskenleri su sekildedir;

S =[x%86,0] (3.3)
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X, aracin pozisyonu, X aracin hizi, 0 cubugun acisi, © cubugun agisal hizidir. Sistem,
durum degiskenlerini gozlemleyerek, bu degiskenlere gore ayrilmis ilgili kutucugun
alanina girdiginde, duruma gore calistirilacak aksiyonu calistirir. Durumlarin ve
aksiyonlarin secildigi Boxes algoritmasi onceki boliimde verilmistir. Durumlar Boxes
algoritmasina anlik parametreler olarak gonderilmektedir. Buna karsilik algoritma,

sistemin konumunu belirlemektedir.

Durum degiskenleri giincellenirken, 0.02 degerinde bir Tau (1) degiskeni kullanilmistir.
Bu degiskenle carpilan x, x'e esitlenmektedir. Aynm1 sekilde 9, bu degerle carpilarak 0'ya
esitlenmektedir. (1) denklemi de garpilip, 8'ya esitlenmektedir. Bu yaklasim, ilk olarak
Sutton ve Barto tarafindan kullanilmis olup, bu ¢alismada da Sutton ve Barto’nun

kullandig1 haliyle ters sarkag i¢in kullanilmistir.

Sekil 3.1. Ters sarkag

3.1.2. Top diisiirmeme

3.1.2.a. Tek-Link

Tek link ile yapilan top diisiirmeme, sabit bir duvara bagl yine sabit bir kaldiracin
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ucuna, hareketli bir kaldira¢ seklinde eklemlenmis bir linkin, yer ile agili olarak
yerlestirilmesi ile tiizerine birakilan topu egimden dolay1 asagiya diismeden
tutabilmesini saglayan bir sistemdir. Durum degiskenleri olarak, topun pozisyonu, topun

lineer hizi, linkin agis1 ve linkin agisal hiz1 tanimlanmustir.

=<

(3.4)

Durum-uzay1 temsil etmek i¢in Boxes algoritmasi bu ¢alismada kullanilmistir. Durum-

uzay1 dort boyutlu vektor olarak olarak asagidaki gibi tanimlanmistir;

S =[x%6,0] (3.5)

X topun pozisyonu, X topun lineer hizi, 0 kaldiracin agis1, 6 kaldiracin agisal hizidir.
Algoritma 1'de durumlar1 ve aksiyonlar1 Boxes algoritmasina gore nasil segtigimiz
gosterilmektedir. Algoritmada, durumlar fonksiyona parametre olarak anlik bir bigimde
gonderilmektedir. Algoritma da bu durumlarin degerlerine gore, sistemin konumunu box

degiskenini degistirerek belirlemektedir.

W1
Q Mtop Agisal
~ Hiz
Sabit
Duvar

Ddner Eklem

Miink

Sekil 3.2. Tek-Link top diistirmeme sistemi
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3.1.2.b. Cift Link

Cift linke sahip sistemde, sabit duvara baglanmig bir hareketli link ve onun ucuna
baglanmis ikinci bir hareketli link bulunmaktadir. Bu linkler birbirine doner eklem ile
baglanmistir. Bu yoniiyle iki link planar manipiilatdre benzetebiliriz. Linklerin

kinematik ¢ozlimlemeleri simiilator tarafindan yapilmaktadir.

Sekil 3.3. iki-Link planar manipiilator

Her iki link i¢in de ayr1 Boxes algoritmasi, ayr1 Q-06grenmesi tablolari, ayr1 Adaptif
Sezgisel Kritik (Adaptive Heuristic Critic) vektorleri olusturulmustur. Kullanilan
durum-uzay degiskenleri tek link ile aynidir. Kullanilan Boxes algoritmalar1 metodoloji
boliimiinde gosterilmistir. Sistemin kinematik hesaplamalari, Box2d simiilatorii
tarafindan gergeklestirilmektedir. Duvara bagli link i¢in uygulanan agisal hiz, yukari
yonde 10 kat artirilip, asagi yonde 10 kat azaltilmistir. Ikinci link birinci linki de

kaldirdigindan, bu degerler se¢ilmistir.
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Déner Eklem @ Vy

Sabit
Duvar

Doéner Eklem

Miink

Sekil 3.4. Cift-Link top diislirmeme sistemi

3.1.3. Top firlatma

Top firlatma sistemi, sabit bir pivot noktasi iizerine yerlestirilmis bir linkin, devamli
olarak belirli bir acisal hizla donerek, iizerinde ona bagli olan bir topu en uzak mesafeye
firlatmay1 6grenmesi icin tasarlanmistir. Cubuk, saat yoniinde donmekte ve top sag ya
da sol tarafa firlatilmaktadir. Sag tarafa firlatildiginda, mesafe pozitif olarak 6l¢iiliip, sol
tarafa firlatildiginda ise mesafe negatif olarak kabul edilmektedir. Pivot noktasi ise tam

sifirda konumlandirilmastir.
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Topun

agirhgi
My,
Cubugun )
agirhg S?b'tt
ivo
Miin P

Sekil 3.5. Top firlatma sistemi

Bu sistemde, durum degiskenleri olarak, topun yataydaki x konumu, topun dikeydeki y

konumu ve linkin acis1 kullanilmaktadir.

=[xy,6] (3.6)

Bu sistem i¢in kullanilan Boxes algoritmasi metodoloji boliimiinde gdsterilmistir. Topa
uygulanan kuvvet, eger saga firlatilacaksa Box2d fonksiyonu olan linearlmpulse ile x
yoniinde 0.5 olarak secilmistir. Eger top sola firlatilacaksa kuvvet bunun negatifi, -0.5
olarak secilmektedir. Topun diistiigli konum her seferinde kaydedilmektedir. Sistem, hi¢
kesintiye ugramadan toplar1 firlatmaktadir. Link, saat yoniinde sabit bir agisal hizla
devamli donmektedir. Firlatilan bir onceki top yere diistiigli anda, sitem yenisini
firlatabilecek konuma getirilmektedir. Eger atis basarisiz ise, sistem topyekiin olarak

yeniden baglatilmamakta, sadece 6diil olarak bu basarsizlik yansitilmaktadir.
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3.2. Metodoloji

3.2.1. Boxes algoritmasi

Boxes algoritmasi, dinamik kontrol sistemleri i¢in etkili ve esnek bir metod oldugunu
kanitlamistir. Algoritma, orjinal haliyle birgok kontrol probleminde benchmark olarak
kullanilmaktadir. Algoritma adin1 durum-uzayr bdlme seklinden almaktadir. Durum-
uzay, her bir boyutun uzunlugu kutulara ayirarak boliimlendirilir. Boylece biitiin uzay
dort pargaya boliiniir. Sistemin durumunu bir kutu belirler. Her bir kutu, sistem o kutuya
girdiginde yapilacak olan programlanmis aksiyonu icerir. Kutunun islevi, uzaym o
boliimiinde uygun olan aksiyonu 6grenmektir. Ogrenmeyi yapabilmek igin, her bir kutu

performansina ait istatistikler igerir. Bunlar;

e Her bir aksiyon kag kez gerceklestirilecektir?

e Bir aksiyondan sonra sistemin dengede oldugu siirelerin toplami

Boxes algoritmas1 baslangigta rastgele bir ayarlama yapar. Bu ayarlarla sistemi kontrol
etmek i¢in bir deneme yapilir. Eger basarisiz olursa, kutulardaki ayarlar gozden gegirilir
ve degistirilir. Bu yeni ayarlarla yeni denemeler yapilir. Sistem belirli bir siire bagariyla
kontrol altinda tutulana kadar bu islem tekrar eder (Michie and Chambers 1968;
Sammut 1994).

Bir basarisizlik gergeklestiginde, her bir kutuda o kutuda bulunan aksiyonu “saga ittir”
veya “sola ittir” seklinde belirlemek i¢in bir karar verilir. Bu karar verilirken, kesif ve
istismar arasinda bir se¢im yapilmalidir. Bunun i¢in asagidaki formiille karar verilir

(Michie and Chambers 1968; Sammut 1994);

if valueL > valueR then solu se¢
if valueL < valueR then sag1 se¢

if valueL = valueR then rastgele se¢im yap
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Bir aksiyonun degerinin hesaplanmasinda Odiinlesme hesaba katilmalidir. Bu
hesaplamada, Michie ve Chambers algoritmasi, Cribb's local merit, Laws algoritmasi
gibi algoritmalar kullanilmaktadir. Tezde kullanilan Boxes algoritmalari, Ek 2.1, Ek2.2,
Ek 2.3, Ek 2.4, Ek 2.5°de verilmistir.

3.2.2. Adaptif sezgisel kritik algoritmasi

Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasinda, baslangicta dort adet vektor bulunmaktadir. Bu
vektorler, aksiyon agirliklari, kritik agirliklari, aksiyon agirliklar1 ayricaliklart ve kritik
agirliklar1 ayricaliklart (eligibility) seklindedir. Q-0grenmesi'nin bu vektorler aksine
baslangicta sifir degeriyle doludur. Algoritma ¢alistik¢a, bu vektorleri uygun degerlerle
doldurarak, ¢ubugu dengede tutacak vektorleri olusturur. Yine Q-6grenmesi'nden farkli
olarak, LambdaV ve LambdaW isimli iki degisken, ayricalik izleri (eligibility trace) igin
bozulma oranmi (decay rate) olarak kullanilmaktadir. Bu tezde, kullanilan vektorlerin

boyutu 162x1 seklindedir.

w v ¢ xbar
0 w[0] v[0] e[0] xbar[0]
! wil] v[1] e[1] xbar[1]
2 w[2] v[2] e[2] xbar|2]
1621 wll62] v[162] e[162] xbar[162]
Aksyion Kritik Aksiyon Kritik
agurliklan agwliklan SO0 i

Sekil 3.6. Adaptif Sezgisel Kritik algoritmas1 vektorleri
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3.2.3. Q-6grenmesi ve SARSA

Q-6grenmesi  algoritmasinda, baglangicta bir Q dizisi, rastgele degerlerle
doldurulmaktadir. Algoritma bu dizideki rastgele degerlere gore bir aksiyon secip
calismaya baslamaktadir. Daha sonra O6grenme gergeklestikce bu dizideki degerleri
giincellemektedir. SARSA algoritmast da ayni sekilde calismakta olup, farklilik
gosteren kisimi, aksiyon se¢me ve Ogrenme formiiliindedir. Bu tezde kullanilan Q

dizileri, 162x2 boyutundadir.

Q 0 1 2 162

L1

(Sol) | Q[O][0] Q[1][0] Q[2][0] .  Q[162][0]
(5a®) | Q[O][1] Q[HI[1] QI2]12] . Q[162][1]

W

Durumlar

Akstyonlar

Sekil 3.7. Q-6grenmesi tablosu
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu béliimde, simiilasyonda kullanilan simiilatérden, her ii¢ problem i¢in kullanilan

parametrelerden ve simiilasyon sonuc¢larindan bahsedilmistir.

4.1. Box2d Simiilatorii

Box2d, ticretsiz bir iki boyutlu fizik simiilatdrii motorudur. Erin Catto tarafindan C++'da
yazilmistir. Zlib lisanst altinda yayinlanmistir. Angry Birds gibi bircok popiiler
oyunlarda kullanilmistir. Ik olarak Box2d Lite adinda 2006'da sunulmustur
(Anonymous 2016b).

Box2d platform bagimsizdir. C++ derleyicisi olan herhangi bir sistemde calisabilir.
Nintendo DS, Wii, Android, iPhone gibi bir¢ok sistemde kullanilmistir (Anonymous
2016Db).

Box2d Java, Flash, C#, Lua, Javascript gibi bircok farkli dile aktarilmistir. Bazi
ozellikleri su sekildedir (Anonymous 2016b);

» Carpisma tanilama

» Konveks poligon ve daireler

« Her bir obje i¢in birden fazla sekil

» Temas, friksiyon ¢oziimlemeleri

» Revolute, prismatic, distance, pulley, gear, mouse joint tipleri
» Motorlar, impulse ve forcelar

* OpenGL

Box2d karmagik fizik hesaplamalar1 gerektiren uygulamalar i¢in olduk¢a uygun olup,
bunlar1 iki boyutlu olarak ekrana yansitmakta basarili bir kiitiiphanedir. Kolay ve

anlasilabilir yapisi, optimize edilmis kodlar1 ve hiziyla tercih edilebilir. Bu nedenle bu
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tezdeki simiilasyonlarda kullanilmstir.

4.2. Ters Sarkac¢ Simiilasyonu ve Sonuglari

Ug farkli pekistirmeli 6grenme algoritmasi, Box2d adli simiilatdr iizerinde galistirilip,
performanslar1 incelenmistir. Box2d, C++ ile yazilmis acik kaynak kodlu bir fizik
motorudur. Iki boyutlu fiziksel islemleri hesaplaylp ekrana gercek¢i bir bicimde
gostermeye yaramaktadir. Bazi bilimsel ¢alismalarda ve bir¢ok popiiler mobil oyunda

da kullanilmaktadir. Sekil 4.1°de sistemin ¢aligma sekli gosterilmistir.

Ters sarkac simiilasyonunda kullanilan algoritmalar ve parametreler, temelde Sutton ve
Anderson'in (Anonymous 2015a, 2015b) yazdig1 seklinden 6rnek alinarak yazilmistir.

Simiilasyonda kullanilan parametreler Cizelge 4.1°deki gibidir.

. Sistemin genel
Durum-Uzaya gore durumunu

saga ya da sola kuvvet
belirle

Algoritmalara gére bir

aksiyon seg¢ Boxes algoritmasina

gore belirle

. Tablolari / Vektérleri Sistemin genel
Kuvveti araca uygula 6grenme algoritmalarina durumuna

gore giincelle gore odiilleri ver

Sekil 4.1. Ters sarkag sistemi akis semasi
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Cizelge 4.1. Ters Sarkag¢ simiilasyonunda kullanilan degerler

Cubuk agirligt (m) 0.1
Cubuk boyutlar1 0.02x, 1y
Arag (cart) agirligt (m,) 1
Arag boyutlar 03x,0.1y
Alpha (Q-6grenmesi) (o) k/(k+n)
Alpha (ASK) (o) k/(k+n)*1000
k 250
Beta (ASK) (B) 0.5
Gamma (y) 0.9
Reward (r) (ASK) (failure) -1
Reward (r) (ASK) (success) 0
Reward (1) (Q-6grenmesi) (failure) 0.1
Reward (r) (Q-6grenmesi) (success) 0.5
LambdaV (ASK) 0.8
LambdaW (ASK) 0.9
Kuvvet 10/-10
Velocity Iteration (Box2d) 8
Position Iteration (Box2d) 3
Hertz 60

® ve x durum parametreleri, (1) ve (2) denklemlerinde cubugu dengelemekte

kullanilmaktadir.

Araca uygulanacak F degeri 10 olarak secilmistir. 10 ya da -10 olarak, algoritmadan
secilerek, (3.7) denklemi ile hesaplanip hedef ivmeye doniistiiriilmektedir. (4.1)
fonksiyonuyla bu deger, agisal hiza ¢evrilip, aracin tekerleklerine donme kuvveti olarak
gonderilmektedir. Her bir deneme i¢in, ara¢ rastgele bir yatay konumda

baslatilmaktadir. Aracin ilk pozisyonunda, ¢ubuk dengededir.

w = —(hedefivme) /2 *x m * r 4.1)
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Algoritmalar i¢in 500'er deneme yapilmistir. Cubugun diisiiriilmeden tutuldugu siire, her
deneme icin ayr1 olacak sekilde adim (step) sayisi olarak hesaplatilmaktadir. 500
deneme bittiginde, her denemede i¢in adim (step) degeri, ortalama adim degeri, elde
edilen Q, SARSA ve Adaptif Sezgisel Kritik dizi/vektorleri kaydedilmektedir.
Denemeler sirasinda, her adimdaki adim sayilar1 kiimiilatif olarak toplanip, bulunulan

deneme sayisina boliinerek ortalama adim sayis1 hesaplanmaktadir.

Algoritmalarda kullanilan alpha degeri, k/(k+n) (Even-Dar and Mansour 2003)
formiiliine gore belirlenmektedir. Buradaki k degerimiz sabit olup, calismamizda
deneme sayisinin yarisi olarak, yani 250 olarak belirlenmistir. N ise simdiye kadarki

deneme sayisidir.

Sekil 4.2. Ters sarka¢ simiilasyon ekran goriintiileri
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Q-6grenmesi

Adim (step) sayisi

|
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Sekil 4.3. Q-6grenmesi algoritmasi performans sonuglari
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Sekil 4.4. SARSA algoritmasi performans sonuglari

500



50

Adaptif Sezgisel Kritik
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Sekil 4.5. Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasi performans sonuglari

0 10000 20000 30000 40000
Siire (Saniye)

Sekil 4.6. Ters sarka¢ denemelerinin toplam siiresi

Sekil 4.3'te, Q-6grenmesi algoritmasinin her bir denemede elde ettigi adim sayis1 ve
ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Yine Sekil 4.4'te, SARSA algoritmasi i¢in elde
edilen adim sayist ve her bir deneme icin hesaplanan ortalama adim sayisi
gosterilmektedir. Sekil 4.5'te, Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasinin her bir denemede

elde ettigi adim (step) sayist ve her bir deneme i¢in hesaplanan ortalama adim sayisi
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gosterilmektedir. Sekil 4.6'da ise, bu li¢ algoritmanin denemelerinin toplam siiresi
saniye cinsinden karsilastirilmistir. Bu siire, denemeler baglatilirken ve bitirilirken saat

ve dakika cinsinden kaydedilip, aralarindaki fark ile hesaplatilmistir.

Her iki algoritmada kullanilan degerler tablolarda gosterilmistir. En yiiksek ortalama
adim sayisina Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasi ulagmistir. Bunu SARSA 6grenmesi
izlemigtir. Q-6grenmesi ise ii¢li arasindan en az basar1 gosteren algoritma olmustur. Q-
O0grenmesi algoritmasi, baslangicta elde edilen rastgele diziye baglh oldugundan,
algoritmanin basaris1 ve 6grenmesi, parametrelerin yani sira, baslangicta rastgele dizinin
olusturulma sekline olduk¢a baghdir. Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasinda ise, bu

durum s6z konusu degildir, algoritmanin basarisi parametrelere baglidir.

4.3. Top diisiirmeme Simiilasyonu ve Sonuclari

4.3.1. Tek-Link

Bu calismamizda kullandigimiz algoritmalar ve baslangic parametreleri daha Once
belirtildigi gibi Sutton ve Anderson tarafindan yazilan halleri o6rnek alinarak

olusturulmustur. Simiilasyonda kullanilan parametreler Cizelge 4.2°deki gibidir;

Cizelge 4.2. Top diisiirmeme tek link simiilasyonunda kullanilan degerler

Kaldirag agirligi (m) 0.5
Topun agirlig1 (my) 0.1
Kaldiracin boyutlar 04x,003y
Kaldiracin yogunlugu 10
Topun yarigap1 0.05
Topun yogunlugu 10
Alpha (Q-6grenmesi) (o) k/(k+n)
Alpha (ASK) (o) k/(k+n)*1000
k 250
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Cizelge 4.2. (devam)

Beta (ASK) (B) 0.5
Gamma (y) 0.9,0.6,0.3
Reward (1) (ASK) (basar1) -1
Reward (1) (ASK) (basarisizlik) 0
Reward (1) (Q-0grenmesi) (basari) 0.1
Reward (1) (Q-06grenmesi) (basarisizlik) 0.5
LambdaV 0.8
LambdaW 0.9
Agcisal hiz 12/-10
Velocity Iteration (Box2d) 8
Position Iteration (Box2d) 3
Hertz 60

Sistemin genel
durumunu Boxes
algoritmasina gore
belirle

Durum-Uzaya gore
linkin hareketini
belirle

Algoritmalara gbére
bir aksiyon se¢

. 6 i Sistemin genel
Acisal hizi Linklere /. Ll T AL S ngene’l
6grenme algoritmalarina durumuna gore odiilleri
gore giincelle ver

uygula

Sekil 4.7. Top diislirmeme sisteminin akis semasi

Durum parametreleri olan x, x, 0, 0, degerleri simiilasyonda anlik olarak Box2dmin
sundugu fonksiyonlarla okutulmaktadir ve bu sekilde giincellenmektedir. Q-6grenmesi,
SARSA ve Adaptif Sezgisel Kritik algoritmas1 daha once ters sarka¢ uygulamasi
boliimiinde agiklandig1 gibi ¢alismaktadir. Top her denemede, kaldirag boyutu tlizerinde

rastgele bir konumda birakilmaktadir. Dort adet durum degiskeni, uygulanacak agisal
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hizin belirlendigi fonksiyon iginde simiilasyon {izerinden ger¢ek zamanli olarak

alinmaktadir.

Kaldiraca uygulanacak agisal hiz, yukariya dogru ya da asagiya dogru olmasina gore
farklilik gostermektedir. Yukariya uygulanacak agisal hiz 12 olarak belirlenmistir.
Asagiya uygulanacak agisal hiz ise -10 olarak secilmistir. Bunun sebebi, kaldiraca
uygulanan yer g¢ekimi kuvvetidir. Yer c¢ekimi kuvveti zaten kaldiraca daima etki
ettiginden, asag1r kuvvet yukari kuvvetten daha az secilmistir. Bu kuvvet degeri,

dogrudan agisal hiz olarak kaldiraca uygulanmaktadir.

Her bir algoritma i¢in 500 deneme yapilmistir. Her bir deneme icin, topun diismeden
durdurabildigi siire step olarak hesaplanmaktadir. Denemelerin sonunda, her bir deneme
icin elde edilen adim (step) degeri ve ortalama adim degerleri dizi halinde
kaydedilmektedir. Tek link i¢in calisan algoritmalar, belirli bir deneme sayisindan sonra
topu hi¢ diisiirmeden tutmayr basarabilmektedir. 500 deneme sayisina ulasmadan top

dengede tutuldugundan, basariya ulasilan deneme sayisina kadar grafikler ¢izdirilmistir.

Sekil 4.8'de, kullandigimiz ajanin pekistirmeli 6grenme algortimalariyla &grenme

islemini gerceklestirirken Box2D caligsma ekranindan 6rnekler gosterilmistir.

Cradling Q-Leaming
Angle: 3.0

Angular velocity: 1.6
Ball position: 0.5

Ball linear velocity: 1
Trials: 2

46 Steps

Last trial: 70 steps
Longest trial: 70 steps

Average: 69 steps
Link mass: 0.5
Ball mass: 0.1

Cradling Q-Learning
Angle: 3.4

Angular velocity: -1.2
Ball position: 1.1

Ball linear velocity: 1
Trials: 1

231 Steps

Last trial: 119 steps
Longest trial: 119 steps
Average: 119 steps
Link mass: 0.5

Ball mass: 0.1

Sekil 4.8. Top diisiirmeme tek link ekran goriintiileri



4.3.1.a. Gamma degeri 0.9
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Adim sayis1
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Sekil 4.9

(A) Q-6grenmesi algoritmasi
performans sonuglan

(B) SARSA algoritmas1 performans

sonuglan

(C) ASK algoritmas1 performans

sonuglan

Sekil 4.9. (A) Q-6grenmesi algoritmasi1 performans sonuclari (B) SARSA algoritmasi
performans sonuglar1 (C) ASK algoritmasi performans sonuglari

Sekil 4.9-A'da, Q-0grenmesi algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayisi

ve ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Sekil 4.9-B'de SARSA algoritmasi i¢in her bir

denemede elde edilen adim sayis1 ve ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Sekil 4.9-C'de

Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayis1 ve

ortalama adim sayist gosterilmistir.
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4.3.1.b. Gamma degeri 0.6

(A) Gamma = 0.6 i¢in Q-3renmesi (C) Gamma = 0.6 i¢in A.S.K.
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Sekil 4.10. (A) Q-6grenmesi algoritmasi performans sonuglar1 (B) SARSA algoritmasi
performans sonuglar1 (C) ASK algoritmasi performans sonuglari

Sekil 4.10-A'da, Q-6grenmesi algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayisi
ve ortalama adim sayist gosterilmistir. Sekil 4.10-B'de SARSA algoritmasi i¢in her bir
denemede elde edilen adim sayis1 ve ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Sekil 4.10-C'de
Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayis1 ve

ortalama adim sayis1 gosterilmistir.



4.3.1.c.

Gamma degeri 0.3

(A) Gamma = 0.3 i¢in Q-6grenmesi
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(C) Gamma = 0.3 igin A.S.K.

600 T T T T T T T 500 T T T T T T T T
Normal : : : : 450 L Normal —— £ : : : i
500 -Average jﬁ:;ﬁ; : : B 400 -Average —s— A\ i
ANA : : : [ "\ i
= 400 - A _ | wg 00 [\
% | _Ii | # :5\ 300 - | —
& 900 '.k\ |t |I . : r,,[ |II i o= 250 | " : [ Lo 5 i
E [\ ] oo KI\X b 88200 /\ Fo NN [
< $:] | ot et » e /A ) B LV
Z 200 Tr\ f )(\‘I,‘J:&ix,x {_\ | \,\4— f ] *‘ ‘x?_{xxac "‘f U'J{C 150 L J." \'\x ff x/)(. e x:\_xij"‘% X,f
\ 7 A ) L/ e S : ; N
100 LAV L\ ) 100 |- ) AT A
50 17 N .
P I I I I I | 0 AL | I | I I I I |
5 10 15 20 25 30 35 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Deneme sayisi Deneme sayis1
(B) Gamma = 0.3 i¢in SARSA
3000 T T T T T T T T 1
Normal I Sekil 4.11.
2500 -Average, —— : : : : || )
2000 L E AN (A) Q-6grenmesi algoritmasi
Z o S R performans sonuglarn
& 1500 |1 T |I-II : I
g Wi ' :
3 1000 ,|r||x i\ i - |‘“'w || - (B) SARSA algonﬁflam performans
I A eadben L0 ] T sonuglan
500 1|—II| M *UX E\v)ﬁcﬁxxﬁﬁ*m*—xx#x%xxx)p%%%
AN / IR | AT |
oMLY VY A ANAA

(C) ASK algoritmasi performans

5 10 sonuglan

15 20 25 30

Deneme sayis1

Sekil 4.11. (A) Q-6grenmesi algoritmasi performans sonuglar1 (B) SARSA algoritmasi
performans sonuglar1 (C) ASK algoritmasi performans sonuglari

Sekil 4.11-A'da, Q-6grenmesi algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayist
ve ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Sekil 4.11-B'de SARSA algoritmasi i¢in her bir
denemede elde edilen adim sayis1 ve ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Sekil 4.11-C'de
Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayis1 ve

ortalama adim sayis1 gosterilmistir.

4.3.2. Cift-Link

Cift link icin baslangic parametreleri olarak uygulanan degerler Cizelge 4.3’deki
gibidir;
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Cizelge 4.3. Top diisiirmeme ¢ift link simiilasyonunda kullanilan degerler

Kaldirag agirligi (m) 0.5
Topun agirlig1 (my) 0.1
Kaldiracin boyutlar 04x,003y
Kaldiracin yogunlugu 10
Topun yarigapi 0.05
Topun yogunlugu 10
Alpha (Q-6grenmesi) (o) k/(k+n)
Alpha (ASK) (o) k/(k+n)*1000
k 250
Beta (ASK) (B) 0.5
Gamma (y) 0.9,0.6,0.3
Reward (r) (ASK) (basari) -1
Reward (r) (ASK) (basarisizlik) 0
Reward (r) (Q-6grenmesi) (basari) 0.1
Reward (r) (Q-6grenmesi) (basarisizlik) 0.5
LambdaV (ASK) 0.8
LambdaW (ASK) 0.9
Acisal hiz (link 1) 12/-10
Agcisal hiz (link 2) 120/-1
Velocity Iteration (Box2d) 8
Position Iteration (Box2d) 3
Hertz 60

Sekil 4.12'de, kullandigimiz ajanin pekistirmeli 6grenme algortimalariyla 6grenme

islemini gerceklestirirken Box2d ¢alisma ekranindan ornekler gdsterilmistir.



Cradling Two Link AHC

Ball mass: 0.1
Alpha: 998.00

Gamma: 0.30
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Cradling Two Link SARSA

Angular velocity: 6.3

Ball position y: 1.1
Ball linear velocity: 0

Sekil 4.12. Cift-Link top diistirmeme ekran goriintiileri

4.3.2.a. Gamma degeri 0.9

(A) Gamma = 0.9 i¢in Q-6grenmesi

(C) Gamma =0.9 i¢in A.S.K.
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Sekil 4.13. (A) Q-6grenmesi algoritmasi performans sonuglart (B) SARSA algoritmasi

performans sonuglar1 (C) ASK algoritmasi performans sonuglari
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Sekil 4.13-A'da, Q-6grenmesi algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayist
ve ortalama adim sayist gosterilmistir. Sekil 4.13-B'de SARSA algoritmasi i¢in her bir
denemede elde edilen adim sayis1 ve ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Sekil 4.13-C'de

Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayis1 ve

ortalama adim sayis1 gosterilmistir.

4.3.2.b. Gamma degeri 0.6

(4) Gamma = 0.6 i¢in Q-6grenmesi (C) Gamma = 0.6 i¢in A.S.K.
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Sekil 4.14. (A) Q-6grenmesi algoritmasi performans sonuglar1 (B) SARSA algoritmasi
performans sonuglar1 (C) ASK algoritmasi performans sonuglari

Sekil 4.14-A'da, Q-6grenmesi algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayisi
ve ortalama adim sayist gosterilmistir. Sekil 4.14-B'de SARSA algoritmasi i¢in her bir
denemede elde edilen adim sayis1 ve ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Sekil 4.14-C'de

Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayis1 ve

ortalama adim sayis1 gosterilmistir.
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4.3.2.c. Gamma degeri 0.3

(A) Gamma = 0.3 i¢in Q-6grenmesi (C) Gamma =0.3i¢in A.S.K.
400 T T T T T T T T 25000 T T T T T T T
Normal —— Normal ——
350 i-Average e freverned e B Average ——
20000 ; g
~ 300 | 1 -
£ £
250 : : : | :
& _ ‘ T & 15000 - _ 1
5 200 g 5
10000 - g
< |! I 1 < :
NN | i i -
' N' ‘J || I | il |' il n 5000 |- .
i \ i t FEIES L T Il Hl i "m
h if i i l
. P B | I |
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Deneme sayis1 Deneme sayis1

(B) Gamma = 0.3 i¢in SARSA

450 — N : Sekil 4.15.
400 Normal ——
[ Average —=— 7 o . .
30| : : i (A) Q-ogrenmesi algoritmasi
~ a0l ' : N performans sonuglari
2 250 | _
2 ol - ]‘ I £ (B) SARSA algoritmasi performans
.g 150 L} l R sonuglar
Ll I : R 11" :
o I |I JULLL L ‘ ‘ Jm i '.! ‘|| 1l \ I |’|Nu| . (C) ASK algorituast performans
Ll ﬂ “n i || sonuglari
100 150 200 300 350 400 450 500

Deneme sayi1s1

Sekil 4.15. (A) Q-6grenmesi algoritmasi performans sonuglart (B) SARSA algoritmasi
performans sonuglar1 (C) ASK algoritmasi performans sonuglari

Sekil 4.15-A'da, Q-6grenmesi algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayis1
ve ortalama adim sayist gosterilmistir. Sekil 4.15-B'de SARSA algoritmasi i¢in her bir
denemede elde edilen adim sayis1 ve ortalama adim sayis1 gosterilmistir. Sekil 4.15-C'de
Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasi i¢in her bir denemede elde edilen adim sayis1 ve

ortalama adim sayis1 gosterilmistir.

Algoritmalar, tek link sistem i¢in basar1 gostermis olup, ¢ift link sistemde ise tam bir
o0grenme gerceklesmemistir. Bunun sebebi, iki linkin birbiriyle haberlesmeden bagimsiz
hareket etmesine baglanabilir. ileriki galismalarda, bu iki linkin birbiriyle bilgilerini

paylasacak sekilde tasarlanmasi ile ¢alisma genisletilebilir.
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4.4. Top firlatma Simiilasyonu ve Sonuclari

Top firlatma sistemi, sabit bir nokta etrafinda sabit acisal hizla dénen bir gubugun ucuna
yerlestirilmis bir topun, en uzak mesafeye firlatilmasini amaglayan bir sistemdir. Cubuk,
sabit bir agisal hizla hep saat yoniinde donmekte, iki boyutlu bir diizlemde topu ya saga
ya da sola dogru firlatmaktadir. Saga dogru firlatilan topun aldigi mesafe pozitif, sola

dogru aldig1 mesafe ise negatiftir.

Top firlatma i¢in kullanilan baslangic degerleri Cizelge 4.4’te gosterilmistir. Her bir

algoritma i¢in 500 deneme yapilmistir.

Durum degiskenleri olan x, y ve 6, simiilasyondan anlik olarak okunmaktadir. 6 derece
cinsindendir. Boxes algoritmasina gore, top eger belirli bir yiikseklikte, kaldiracin agisi
da belirli bir agida ise ve topun x konumu da -0.3'ten biiylikse, optimum uzakliga
ulagtiracak atilma konumuna geldigi kabul edilmektedir. Bu durumlar, Box2d
simiilatoriinde belirli fonksiyonlar yardimiyla anlik olarak giincellenmektedir. Sistem,
linke stirekli olarak -5 degerinde bir agisal hiz uygulamaktadir. Boxes algoritmasina

gore, aksiyon olarak firlat ya da firlatma komutu verilmektedir.

Her bir denemede top yere diistiigii anda katettigi mesafe simiilatoriin 6l¢tiigii mesafe

cinsinden kaydedilmektedir. Sekilde Simiilasyondan ekran goriintiileri goriilmektedir.

Biitiin algoritmalar i¢in 500 deneme yapilmistir. Her bir denemede topun firlatildigi
mesafe kaydedilmistir. Her bir deneme sonunda bu mesafeler toplanmis, sonra
bulunulan deneme sayisina boéldiiriilerek her bir adim i¢in ortalama firlatilan mesafe
hesaplanmistir. Top firlatildiktan sonra distiigli yerdeki mesafe kaydedilmektedir,

sistem ise donmeye devam etmekte, herhangi bir yeniden baglatma olmamaktadir.



Algoritmalara
gore

bir aksiyon sec¢

Firlatmayi topa

uygula
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Durum-uzaya
gore topun firlatiip
firlatilmayacagini
se¢

Tablolar -
Vektorleri 6grenme
algoritmalarina
gore guncelle

Sekil 4.16. Top firlatma sistemi akis semast

Sistemin genel
durumunu Boxes
algoritmasina gore
belirle

Sistemin genel
durumuna goére
odiilleri ver

Cizelge 4.4. Top firlatma simiilasyonunda kullanilan degerler

Kaldirag agirligi (m) 0.5
Topun agirligi (mp) 0.1
Kaldiracin boyutlar 04x,003y
Kaldiracin yogunlugu 10
Topun yarigap1 0.05
Topun yogunlugu 10
Alpha (Q-6grenmesi) (o) k/(k+n)
Alpha (ASK) (o) k/(k+n)*1000
k 250
Beta (ASK) (B) 0.5
Gamma (y) 0.9
Reward (1) (failure) -1
Reward (r) (success) 0
LambdaV (ASK) 0.8
LambdaW (ASK) 0.9
Acisal hiz -5
Firlatma hiz1 (Vektor) 0.5x, 0y / -0.5x, Oy
Velocity Iteration (Box2d) 8
Position Iteration (Box2d) 3
Hertz 60
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agl = 0-100 Ac1=100-200
Box =Box + 60 Box = Box + 80

(Arzulanan)

Ac1 =300-359 Ac1=200-300
Box=Box +3 Box =Box +2
(Istenmeyen)

Sekil 4.17. Top firlatma Boxes algoritmasinin sekilsel gosterimi

Q-6grenmesi
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Sekil 4.18. Q-Ogrenmesi algoritmas1 performans sonuglar
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Sekil 4.19. SARSA algoritmasi performans sonuglari

Adaptif Sezgisel Kritik
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Sekil 4.20. ASK algoritmasi performans sonuglari
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Ug farkli algoritmanin belirtilen parametreler ile gdsterdigi performansimn grafikleri
Sekil 4.18, 4.19 ve 4.20'de goriilmektedir. Sekil 4.18; Q-6grenmesi, Sekil 4.19; SARSA,
Sekil 4.20; Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasina aittir.

Dikey eksen firlatilan mesafe uzakligini, yatay eksen ise deneme sayisini
gostermektedir. Mor renkteki grafikler, her adim i¢in firlatma mesafesini gostermekte,

yesil renkteki grafikler ise her adim i¢in ortalama firlatma mesafesini gostermektedir.

Grafik sonuclarma gore, en basarili olan ve 6grenmenin en bariz gozlendigi algoritma
Adaptif Sezgisel Kritik algoritmas: olmustur. Q-6grenmesi ve SARSA benzer

performanslar gostermis olup, belirgin bir 6grenme saglanamamugtir.

Q-6grenmesi ve SARSA algoritmalari, baslangicta rastgele dizilerle doldurulduklari
i¢cin, bu dizilerin olusturulma sekli performansi oldukca etkilemektedir. Yapilacak bir
calismada, rastgele dizinin bir dagilimla olusturulmasi ve deneme sayisinin artirilmasi,

daha basaril1 bir performans gostermesini saglayabilir.

4.5. Kullanilan Sistem ve Araclar

Bu calisma, Visual Studio 2015 ortaminda, Sony Vaio marka bir diziistii bilgisayarda
hazirlanmistir. Sistemin 6zellikleri su sekildedir; Intel Core i5 3230M 2.60 Ghz CPU, 8
GB RAM, AMD HD 7500M/7600M Ekran Karti, 700 GB HDD. Yardimc1 arag¢ olarak
kodlarin siiriim takibinin yapilabilmesi i¢in SmartGit adli yazilim kullanilmagtir.
SmartGit, Syntevo firmasi tarafindan gelistirilmis, {icretsiz sunumu da bulunan,
tizerinde calisgilan kod dosyalarinda yapilan degisiklikleri tutarak, zamanla yapilan
degisiklikleri inceleme, takim halinde aynm proje lizerinde calisma, dosyay1 eksi haline

getirme gibi fonksiyonlar iceren bir Git (kaynak kod yonetim sistemi)'dir.
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5. SONUC

Calismamizda ters sarkag sisteminin kendi kendine dengede kalmasini, top diisiirmeme
sisteminin topu diisiirmeden tutabilmesini, top firlatma sisteminin topu en uzaga
firlatmay1 6grenebilmesi icin kullanilan ti¢ farkli pekistirmeli 6grenme algoritmasinin
performans sonuglar1 incelenmistir. Her {i¢ algoritma da belirtilen parametreler ile
Box2d simiilatoriiyle ¢alistirilmis ve birbirleri ile farkli sonuglar elde edilmistir. Q-
ogrenmesi ve SARSA algoritmasi, baslangigta elde edilen rastgele diziye baglh
oldugundan, algoritmanin basarisi baslangicta secilen rastgele dizinin olusturulma
sekline olduk¢a baglidir. Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasinda ise, sonuglar segilecek
parametre degerlerine daha fazla baghdir. Adaptif Sezgisel Kritik algoritmasinda
o6grenme daha belirgin gozlemlenmistir. Top diisiirmeme sistemi ve top firlatma sistemi,
deneysel problemler olup, top diisirmeme sisteminde denenen farkli y degerleri

arasinda anlamsal bir iligki kurmak giictir.

Q-6grenmesi, daha fazla kesfetmeye ihtiyag duymaktadir. Bu yilizden, genellikle Q-
ogrenmede, baslangictaki dizi modelin 6grenme gelistirmesine uygun olarak
verilmelidir. Veyahutta, Q-06grenmesine yardimci olabilecek baska algoritmalar ile

birlikte kullanilmasi diisiiniilebilir.

Biz bu c¢alismamizda, farkli pekistirmeli Ogrenme algoritmalarini  calistirip
performanslarin1 6lgebilecek bir iskelet tasarladik. Bu iskelete farkli algoritmalar ve

ozellikler dahil edilmesi oldukca kolaydir.

Yapilacak ileriki c¢alismalarda, bu algoritmalarin farkli parametreler ve tablo
degerleriyle c¢alistirilip daha detayli ve derin analizler yapilmasi diisiiniilebilir. Bu
caligmalardan elde edilen sonuglar, ger¢ek mobil robotlar iizerinde uygulanip c¢alisma
genisletilebilir. Daha farkli algoritmalar da kiyaslamaya katilip kapsamli bir pekistirmeli

O0grenme test diizenegi olusturulup, bu diizenek diger kullanicilarla paylasima agilabilir.
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