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Bu tezi bugiine gelmemde biiyiik emegi ve destekleri olan basta degerli esim ve
kizim olmak iizere, kiymetli anne babama ve her biri bu memleket icin ayrt ayrt
paha bigilemez birer deger olan kiymetli boliim hocalarima, son olarak da
memleketin gelecegi icin ¢calismanin bedelini cantyla édemis tiim riitbeli ve
riitbesiz sehitlerimize ithaf ediyorum.






ONSOZ

ITU'niin kapisindan yillar énce elimi kolumu sallayarak girdigimde higbir seyden
haberi olmayan bir gen¢ idim. Birkag ay siki1 ¢alismayla yerlesmistim. Insan emek
vermeden elde ettiginin, kiymetini de bilmiyor. Siire¢ igerisinde derslere adapte
olamayinca odagim kaydi ve ticaretle ilgilenmeye basladim, dyle oldu ki kiigiiciik
islerim sonradan tim Tiirkiye'de kurumsal ve bireysel miisterilere hizmet veren bir
isletme haline geldi.

Zaman ilerledikge, bilisim ve teknik servis alanindaki tecriibelerimin yanina bir lisans
egitimi eklemeden memlekete kalbimdeki gibi hizmet edemeyecegime iiziilerek ikna
oldum. Faaliyetlerimi yavaslattim ve okuluma geri donerek egitimimi tamamladim. Su
calisma esnasinda verdigim miicadeleyi, ¢ektigim sikinti stresi evvel hayatimin higbir
asamasinda ¢cekmedigimi samimiyetle sdylemek isterim.

Akademik anlamda emek verip tadini aldik¢a insan ¢alismanin ve liretmenin 6nemini
daha iyi kavriyor, emegi hige sayanlara daha da diismanlasiyor. Simdi ise yiiksek lisans
hedefleyerek akademide ilerleme gayreti edinmis vaziyetteyim.

Pigsmanlik, sahibine fayda vermez ama belki baskasina ibret olur, 151k olur. Geng
kardeslerime tavsiyem odur ki, okuduklar1 okullardan sadece gegip gitmesinler, iz
biraksinlar. Her imkani kullansinlar, projeler yapsinlar. Dinlenmedikleri her giinii
okullarinda gegirsinler. Kendileri i¢in bu okullar islesin diye ayirilan biit¢eleri hor
gormesinler, israf etmesinler. Destek istemeyi, vermeyi ve tesekkiir etmeyi
ogrensinler.

Tezin hazirlanmasi esnasinda yogun bir sekilde insan ve makine beyni kullanimi
yapilmig olmakla birlikte, sonuglar sonradan da kullanilip iistiine yeni baglamlar inga
edilebilecek ve ilerletilebilecek sekilde en genel Grneklerden birisi olan ters sarkag
sistemi {izerinde tasarlanmistir. Calismam sirasinda bana rehberlik eden, bilgi ve
tecriibelerini  esirgemeyen danisman hocam Saym Ahmet Onat’a en igten
tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, arastirmalarim boyunca her zaman yanimda olan
aileme tesekkiir eder, okurlara faydali olmasini dilerim.

Ocak 2025 Muhammet Isik
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MAKINE OGRENMESi TEKNIiKLERI KULLANILARAK BiR DOVUSEN
ROBOTUN EGIiTILMESI

OZET

Bu calisma, dinamik denge kontrolii ve yapay zeka temelli kontrol stratejilerinin
gelisimini inceleyen kapsamli bir arastirmay1 igermektedir. Calismada ters sarkag ve
cift sarka¢ sistemleri temel alinarak, bu sistemlerin yapay zeka tabanli kontrol
yontemleriyle denge ve etkilesim siirecleri detayli bir sekilde analiz edilmistir. Ters
sarkac sistemi, miithendislikte temel bir kontrol problemi olarak degerlendirilmis ve
derin pekistirmeli 6grenme (DQN) algoritmasiyla sistemin kontrolii saglanmustir.
Caligsma, robotik sistemlerin kontrol stratejilerini gelistirme ve optimize etme amacini

tagimaktadir.

Arastirma, dinamik etkilesimler yoluyla robotik sistemlerin hem dengeyi koruma hem
de rakip sisteme miidahale etme yeteneklerini gelistirmeyi hedeflemektedir. Cift ters
sarkac¢ sisteminin modeli, birbirine darbe uygulayarak rakibin dengesini bozmay1
amaglayan iki robotik sistemi ele almaktadir. Her iki robot, ayni yapay sinir agi ile
kontrol edilmekte ve bu durum, sistemlerin birbirleriyle etkilesim i¢inde 6grenmelerini
saglamaktadir. Epsilon-greedy stratejisi ve deneyim bellegi mekanizmalari, robotlarin
cevreyi kesfetme ve Ogrenme siireclerini optimize etmek amaciyla kullanilmistir.
DQN algoritmasi ile robotlarin stratejik karar alma yetenekleri gelistirilmis hem
bireysel denge kontroli hem de rekabet¢i senaryolarda performanslart

degerlendirilmistir.

Ters sarkag ve cift sarkag sistemlerinin dinamik yapilar1 ve kontrol problemleri ele
alinmis, bu sistemlerin otomasyon ve robotik uygulamalardaki 6nemi vurgulanmaistir.
Takviyeli 6grenme yontemleri, dinamik ve karmasik sistemlerin kontroliinde sagladig:
avantajlar nedeniyle aragtirmanin temelini olusturmustur. DQN algoritmasi, derin
ogrenme ve klasik Q-0grenmeyi birlestirerek karmasik durum-aksiyon uzaylarinda
etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu ¢alismada, sistemin denge kontrolii ve rakip robotla
etkilesim siirecleri, detayli matematiksel modeller ve simiilasyonlar araciligiyla

incelenmistir.

Literatiide, ters sarkag sistemleri ve takviyeli 6grenme algoritmalari {izerine yapilan
onceki caligmalar ele alinmistir. Ters sarkag sistemi, denge kontrolii ve stabilizasyon

problemleri i¢in temel bir model olarak genis bir alanda kullanilmaktadir. Takviyeli
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O0grenme yontemlerinin, Ozellikle derin pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin,
karmagik ve dinamik sistemlerin kontroliindeki basarilar1 ¢esitli ¢alismalarda
kanitlanmistir. Bu baglamda, DQN algoritmasimnin rekabet¢i ortamlarda strateji

gelistirme kabiliyetleri ve performansi analiz edilmistir.

Yontem kisminda, ters sarkag sisteminin matematiksel modeli ve simiilasyon ortami
detaylt bir sekilde acgiklanmistir. Sistem, Newton’un hareket yasalarina dayali bir
diferansiyel denklem seti ile modellenmis ve Python ortaminda simiile edilmistir.
Egitim siirecinde, DQN algoritmas1 kullanilarak robotlarin 6diil tabanli strateji
gelistirme siirecleri optimize edilmistir. Deneyim bellegi, epsilon-greedy stratejisi ve
odiill fonksiyonu gibi pekistirmeli 6grenme bilesenleri, sistemin performansini
artirmak i¢in dikkatle tasarlanmistir. Odiil fonksiyonlari, sarkacin denge pozisyonuna
yakinligin1 ve enerji verimliligini ddiillendirirken, gereksiz gii¢ tiikketimi ve kararsiz

durumlari cezalandirmistir.

Sonuglarin analizi i¢in tek ters sarkag ve gift ters sarkag sistemlerinin egitim stiregleri
degerlendirilmistir. Tek sarkag sisteminde, sistemin dengede kalma siiresi artirilmis ve
bozucu kuvvetler karsisinda dayanikliligi test edilmistir. Poisson dagilimi ile
modellenen rastgele bozucu kuvvetler, sistemin gercek diinya uygulamalarinda
karsilasabilecegi dis etkileri simiile etmek icin kullanilmistir. Egitim siirecinin
baslangicinda bozucu kuvvetler, robotlarin performansini olumsuz etkilese de, sistem
bu zorluklara hizli bir sekilde adapte olmustur. Egitim ilerledik¢e robotlar, bozucu

etkiler altinda bile dengede kalmay1 basarmis ve kararliligimi artirmistir.

Cift sarkag sisteminde ise, robotlarin birbirleriyle etkilesimleri incelenmistir. Cift ters
sarka¢ simiilasyonu, iki robotun hem kendi dengesini koruma hem de rakip robotun
dengesini bozma stratejilerini 6grenmesini hedeflemistir. Bu siiregte, ortak bir yapay
sinir ag1 kullanilmis ve her iki robotun denge ve saldir1 stratejileri es zamanli olarak
optimize edilmistir. Bu yaklasim, robotlarin ¢oklu gérev 6grenme kapasitesini test

etmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Sonuglar, gelistirilen kontrol stratejilerinin dinamik sistemlerde yiiksek performans
sergiledigini gostermektedir. Tek ve ¢ift sarkag sistemlerinin egitim siiregleri sonunda,
sistemlerin dengede kalma siireleri artirilmis ve bozucu kuvvetler karsisinda
dayanikliliklart  kanitlanmistir.  Cift sarkag sisteminde, robotlarin rekabetci

senaryolarda etkili  stratejiler gelistirdigi  g6zlemlenmistir.  Ayrica, &diil
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fonksiyonlarmin ve hiperparametrelerin optimize edilmesi, sistemin kararli ve enerji

verimli bir gsekilde ¢aligmasini saglamistir.

Bu ¢alisma, robotik sistemlerin kontroliinde yapay zeka tabanli yontemlerin etkinligini
ve potansiyelini ortaya koymaktadir. Calismanin bulgulari, hem akademik hem de
endistriyel uygulamalarda yol gosterici bir temel sunmakta ve kontrol stratejilerinin
gelistirilmesi i¢in dnemli bir kaynak olugturmaktadir. Gelistirilen sistemlerin, dinamik
ve rekabet¢i ortamlar i¢in adaptasyon yetenekleri, gelecekteki robotik uygulamalar

i¢in umut verici sonuclar sunmaktadir.
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TRAINING A FIGHTING ROBOT USING MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

SUMMARY

1 line spacing must be set for summaries. For B.Sc. projects, the summary in Turkish
must have 300 words minimum, whereas the summary in English must have 300 This
study presents a comprehensive investigation into the development of dynamic
balance control and artificial intelligence-based control strategies. The research
focuses on inverted pendulum and double pendulum systems, analyzing their balance
and interaction processes in detail using Al-based control methods. The inverted
pendulum system is regarded as a fundamental control problem in engineering and is
controlled using the Deep Q-Network (DQN) algorithm. The study aims to enhance
and optimize control strategies for robotic systems.

The research seeks to improve robotic systems' abilities to maintain balance and
intervene with opposing systems through dynamic interactions. The double inverted
pendulum model addresses two robotic systems attempting to disrupt each other’s
balance by applying impulses. Both robots are controlled by the same neural network,
enabling them to learn through interaction. The epsilon-greedy strategy and experience
replay mechanisms are utilized to optimize the robots’ exploration and learning
processes. The DQN algorithm develops strategic decision-making capabilities,

evaluating both individual balance control and performance in competitive scenarios.

In the introduction, the dynamic structures and control problems of inverted and
double pendulum systems are discussed, emphasizing their significance in automation
and robotics applications. Reinforcement learning methods form the foundation of the
research due to their advantages in controlling dynamic and complex systems. By
combining deep learning with classical Q-learning, the DQN algorithm provides an
effective solution for complex state-action spaces. In this study, the balance control of
the system and its interaction with competing robots are examined through detailed

mathematical models and simulations.

The literature review highlights previous studies on inverted pendulum systems and
reinforcement learning algorithms. The inverted pendulum system is widely used as a
fundamental model for balance control and stabilization problems. Reinforcement

learning methods, particularly deep reinforcement learning algorithms, have
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demonstrated success in controlling complex and dynamic systems. Within this
context, the ability of the DQN algorithm to develop strategies and its performance in

competitive environments are analyzed.

In the methodology section, the mathematical model and simulation environment of
the inverted pendulum system are explained in detail. The system is modeled using a
set of differential equations based on Newton’s laws of motion and simulated in a
Python environment. During training, the DQN algorithm is used to optimize the
robots’ reward-based strategy development processes. Components such as experience
replay, epsilon-greedy strategy, and reward functions are carefully designed to
enhance system performance. Reward functions encourage proximity to the
pendulum’s equilibrium position and energy efficiency while penalizing unnecessary

power consumption and instability.

The results analysis evaluates the training processes of single and double inverted
pendulum systems. In the single pendulum system, the balance retention time was
increased, and resilience to disruptive forces was tested. Random disruptive forces
modeled using a Poisson distribution were employed to simulate external effects
encountered in real-world applications. Although disruptive forces initially negatively
affected the robots’ performance, the system quickly adapted to these challenges. As
training progressed, the robots achieved balance even under disruptive influences and

improved their stability.

In the double pendulum system, interactions between robots were examined. The
double inverted pendulum simulation aimed to teach two robots to maintain their own
balance while disrupting the balance of the opposing robot. A shared neural network
was employed, and the balance and attack strategies of both robots were
simultaneously optimized. This approach tested the robots’ multi-task learning

capacity, yielding successful outcomes.

The results demonstrate that the developed control strategies deliver high performance
in dynamic systems. At the conclusion of the training processes for single and double
pendulum systems, the systems’ balance retention times were extended, and their
resilience to disruptive forces was proven. In the double pendulum system, the robots

exhibited effective strategy development in competitive scenarios. Furthermore,

XX



optimizing reward functions and hyperparameters enabled the system to operate stably

and efficiently.

This study highlights the effectiveness and potential of Al-based methods in
controlling robotic systems. The findings provide a foundational guide for academic
and industrial applications, offering valuable resources for developing advanced
control strategies. The developed systems’ adaptive capabilities in dynamic and

competitive environments present promising results for future robotic applications.

XXi



22



1. GIRIS

Ters sarka¢ ve ¢ift sarka¢ sistemleri, dinamik sistemlerin kontrolii ve denge
problemlerinin anlasilmasi i¢in miihendislikte siklikla ele alinan temel modellerdir.
Ters sarkag sistemi, bir sarkacin dik konumda tutulmasini saglarken, ¢ift sarkag sistemi
bu zorlugu bir adim Oteye tasiyarak daha karmasik ve kaotik dinamik davraniglar
sergiler. Her iki sistem de hareket dengeleme ve stabilizasyonu acisindan otomasyon
ve robotik uygulamalarinda kritik bir test alani olusturur. Bu tiir sistemler, kontrol
algoritmalarinin etkinligini test etmek ve gelistirmek i¢in vazgecilmez birer platform

sunmaktadir (Kirk, 2004).

Son yillarda, takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL) algoritmalari, robotik
sistemlerin kontrolii ve otonom karar verme problemlerinde 6nemli bir rol
tistlenmistir. RL, bir sistemin ¢evresiyle etkilesim kurarak, belirli 6diil-fonksiyonlarina
dayali optimal bir politika &grenmesini saglar. Ozellikle karmasik ve kaotik
sistemlerin kontroliinde RL tabanli yontemlerin etkin oldugu ¢esitli calismalarla

gosterilmistir (Sutton & Barto, 2018).

Bu calisma, cift sarkag¢ sisteminden farkli olarak, ters sarka¢ prensibine dayali ve
birbirine darbe uygulayan iki robotun yer aldig1 bir sistem tasarimini ve kontroliinii
hedeflemektedir. Robotlarin, hem kendi dengesini saglarken hem de karsi tarafa
kontrollii bir sekilde darbe uygulamasi iizerine bir senaryo olusturulmustur.
Calismanin temelinde, iki robotun da aymi yapay sinir ag1 (NN) ile kontrol edilerek
birbirini ezmeden optimal ¢aligma stratejilerinin 6grenilmesi yatar. Bu kapsamda,
DQN algoritmasi kullanilarak robotlarin kontrolii ve doviis stratejilerinin gelistirilmesi

amaclanmistir (Mnih et al., 2015).

Yaptigim calisma, RL tabanli kontrol sistemlerinin robotik uygulamalardaki
potansiyelini ortaya koymay1, ayn1 zamanda robotlar arasi etkilesimin dinamik denge
ve kontrol performansina etkilerini incelemeyi hedeflemektedir. Sunulan sistem, hem
robotik kontrol stratejilerinin gelistirilmesine katki saglayacak hem de RL

algoritmalarinin performans sinirlarinin belirlenmesine olanak taniyacaktir.
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1.1 Tezin Amaci

Bu calismanin temel amaci, birbirine darbe uygulayarak denge bozmay1 hedefleyen
iki robotik sistemin kontrol stratejilerini gelistirmek ve optimize etmektir. Ters sarkag
prensibi iizerine kurulu olan bu sistemler, birbirleriyle dinamik bir etkilesim iginde
calisarak hem kendi dengesini korumaya hem de rakip sistemin dengesini bozmaya
caligmaktadir. Bu yapi, kontrol teorisi ve oyun teorisinin birlestigi bir problem alani
sunarak robotik sistemlerin karmasik etkilesimler i¢indeki davranislarini modellemek

i¢cin uygun bir test senaryosu saglamaktadir.

Robotlarin kontrol stratejilerini 6grenmesi, derin pekistirmeli 6grenme (Deep Q-
Network, DQN) algoritmasi ile gerceklestirilmistir. DQN, ¢evreden aldig girdilere
dayanarak en uygun aksiyonlar1 se¢gmeyi 6grenen bir deger tabanli algoritmadir. Bu
yontem, robotlarin siirekli degisen ve rekabetci bir ortamda stratejik kararlar almasina
olanak tanir. Her bir robot hem kendi denge durumunu hem de rakip robotun

hareketlerini analiz ederek optimum hareket planini belirler.

DQN algoritmasi, epsilon-greedy stratejisi ile ¢aligir. Bu strateji, robotlarin baglangicta
cevreyl kesfetmesine olanak tanirken, 6grenme siirecinin ilerleyen asamalarinda daha
once Ogrendikleri en iyi aksiyonlar: tercih etmelerini saglar. Boylece, kesfetme ve

istismar arasinda dengeli bir 6grenme siireci gergeklestirilir (Mnih et al., 2015).

Bu ¢alisma, rekabetci ve dinamik senaryolarda DQN algoritmasinin etkinligini analiz
etmeyi ve robotlarin karmagik gorevler karsisinda Ogrenme performanslari
degerlendirmeyi hedeflemektedir. Ayrica, bu sistemler aracilifiyla kontrol
algoritmalarinin sinirlart arastirilarak, robotik sistemlerin adaptasyon yeteneklerini

artirma potansiyeli ortaya konulacaktir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde ters sarka¢ sistemleri ve takviyeli 6grenme yontemleri iizerine genis bir
calisma alan1 bulunmaktadir. Ters sarka¢ sistemleri, 6zellikle denge kontrolii ve

kararlilik analizlerinde temel bir model olarak sikc¢a kullanilmaktadir (Kirk, 2004).
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Cift sarkag sistemlerinin daha karmasik dinamikleri nedeniyle, bu tiir sistemler kaotik

davraniglarin analizi i¢in 6nemli bir platform sunmaktadir (Strogatz, 2018).

Takviyeli 6grenme algoritmalari, dinamik ve karmasik sistemlerin kontroliinde biiyiik
bir potansiyel sunmaktadir. Sutton ve Barto (2018), RL'nin temel prensiplerini
aciklarken, oOzellikle o©dil tabanli 6grenme mekanizmasinin adaptif kontrol
sistemlerindeki roliine dikkat ¢ekmistir. DQN algoritmasi, derin 6grenme ile klasik Q-
O0grenmeyi birlestirerek karmasik durum-aksiyon uzaylarinda etkili bir kontrol

saglamaktadir (Mnih et al., 2015).

Rekabetei ortamlar i¢in RL tabanli kontrol yontemleri {izerine yapilan c¢aligmalarda,
coklu ajan sistemlerinin koordinasyon ve strateji gelistirme yetenekleri incelenmistir.
Omnegin, Silver ve arkadaslar1 (2017), oyun teorisi ile RL'yi birlestirerek stratejik karar
alma problemlerine ¢éziimler sunmustur. Bu baglamda, robotlar arasi etkilesim ve
dinamik dengelerin kontrolii, RL'nin sinirlarini test etmek icin ideal bir uygulama alani

sunmaktadir.

1.3 Hipotez

Ayn1 yapay sinir a8 ile kontrol edilen iki robot, hem kendi dengesini koruma hem de
rakip robotun dengesini bozma gorevlerini es zamanli olarak basariyla
gerceklestirebilir. DQN algoritmasi, rekabet¢i ve dinamik bir ortamda robotlarin
stratejik karar alma siireglerini optimize edebilir. Egitim siireci sonunda, iki robot
arasinda stirekli etkilesim ile dengede kalma siirelerinin artirilabilecegi hipotez

edilmektedir.
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2. CALISMANIN YONTEMI

Calisma kapsaminda, sarkag sisteminin kontrolii amaciyla derin pekistirmeli 6grenme
(Deep Reinforcement Learning, DRL) yontemiyle hareket edilmektedir. Bu baglamda,
sarka¢ dinamikleri ve belirli parametreler ile etkilesimde bulunan bir DQN adami

kullanilmaktadir.

2.1 DOQN Sisteminin Calisma Sekli ve Mantig1

DQON, Q-learning algoritmasinin derin 6grenme ile birlestirilmesiyle gelistirilmis bir
pekistirmeli 6grenme yontemidir. DQN, bir adam (yapay zeka bireyi) ile gevresi
arasindaki etkilesimi O0grenme siirecini optimize etmek i¢in kullanilir. Bu siirec,

asagidaki adimlart takip eder.

2.1.1 Aksiyon se¢imi: Kesif ve somiirii

DQON, adaminin g¢evresiyle etkilesimde bulunarak en iyi eylemi 6grenmesini saglar.
Adam, epsilon-greedy stratejisi kullanarak kesif ve somiirityi dengeler. Bu strateji su

sekilde isler:

Kesif (Exploration): Eger rastgele bir say1, € degerinden kiigiikse, adam rastgele bir

eylem secer. Bu, ¢cevrenin farkli yonlerini kesfetmesini saglar.

Somiirii (Exploitation): Eger rastgele say1 € degerinden biiyiikse, adam mevcut Q-

degerlerine dayanarak en yiiksek Q-degerine sahip eylemi secer.

Matematiksel olarak a_t mevcut s_t durumunda alinacak aksiyon ve Q(s_t,a) mevcut
durum igerisindeki her ayr1 aksiyon i¢in hesaplanan bir Q degeri olmak {izere epsilon-

greedy stratejisi 2.1 numarali denklemdeki gibi ifade edilir.

_ {Rastgele aksiyon (Olasulik: €)

- 2.1
4 arg max, Q(s;,a)  (Olasiik:1-¢) (2.1)

Epsilon degeri ise genellikle &€ epsilon olacak ve &g carpant € ‘nin boliim basina

azalma hiz1 olacak sekilde 2.2 numarali denklemdeki gibi azaltilmaktadir.

— isod
€ = Enmin + (gmax - gmin) ) gdeplso ¢ (2.2)
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2.1.2 Deneyim bellegi

Deneyim Bellegi, DQN algoritmasinin verimliligini artiran dnemli bir mekanizmadir.
Bu mekanizma, adam ile ¢evresi arasindaki her bir etkilesim sonucunda olusan
(durum, eylem, 6diil, yeni durum) setlerini bir bellekte saklar. Bu kayitlar, 6grenme
stirecinde tekrar kullanilabilir ve algoritmanin bazi temel problemlerini ¢ézmeye

yardimci olur. Deneyim bellegi su sekilde ¢aligir:

Deneyimlerin Saklanmasi: Adam, ¢evresiyle etkilesime gectiginde her bir etkilesimi
deneyim bellegine kaydeder. Bu etkilesimler, stirekli olarak giincellenir ve bellekte bir
oncelik sirasina gore diizenlenebilir. Bellek kapasitesi siirli oldugunda, en eski

deneyimler yerine yenileri eklenir (FIFO mantig1).

Rastgele Ornekleme: Egitim sirasinda, bellekten rastgele kiigiik bir drnekleme grubu
secilir ve modelin 6grenmesi i¢in kullanilir. Rastgele 6rnekleme, ardisik verilerden

kaynaklanan korelasyonu azaltir ve daha dengeli bir 6grenme saglar.

Gecmis Deneyimlerden Ogrenme: Model, yalmizca mevcut durumdan degil,
gecmiste yasanan tiim durumlardan bilgi 6grenir. Bu, modelin veri kullanimin1 artirir

ve nadir ancak kritik olaylar1 6grenmesine olanak tanir.

Deneyim bellegi, veri verimliligini artirarak modelin daha etkili bir sekilde
Ogrenmesini saglar. Ayni deneyimler birden fazla kez kullanildig1 i¢in daha az veriden
daha fazla bilgi cikarilabilir. Ayrica, bellekten rastgele ornekleme, egitim sirasinda
veriler arasindaki korelasyonu azaltir ve modelin daha dengeli bir 6grenme siireci
gecirmesine yardimci olur. Ozellikle karmasik veya nadir goriilen durumlarin
ogrenilmesi kolaylagir, ¢linkii gegmisteki bu olaylar egitim sirasinda tekrar tekrar

kullanilabilir.

Ornegin, bir adam bir labirentte hedefe ulasmaya calisirken, her adimda karsilastig
durumlar ve aldig1 eylemler bellekte saklanir. Adam, bu deneyimlerden 6grenerek
gelecekteki adimlarmi daha etkili bir sekilde planlayabilir. Rastgele Ornekleme
sayesinde hem nadir hem de sik karsilagilan durumlar lizerinde dengeli bir egitim
gerceklestirilir ve adam, karmasik kararlar almay1 6grenir. Bu siire¢, hedefe daha hizli

ve etkili bir sekilde ulagsmay1 miimkiin kilar.
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2.1.3 Odiil hesaplama

Reinforcement learning (takviyeli 6grenme) sistemlerinde 6diil fonksiyonu, adam i¢in
davranig rehberi niteligindedir. Adam, her adimda gergeklestirdigi eylemlerin
sonucunda bir odiil alir. Sarkacin hedeflenen denge pozisyonuna (genellikle dik
konum) olan yakinligi, odilin bilytkliginii belirler. Eger sarka¢ denge
pozisyonundan uzaklasiyorsa, Odiil fonksiyonu negatif bir deger saglayarak
cezalandirir; buna karsin, dengeye yaklasan durumlarda pozitif ddiillerle adam tesvik
edilir. Bu yaklasim, adami1 yalnizca dengeyi saglamaya degil, ayn1 zamanda sistemi
olabildigince stabil tutmaya yonlendirir. Sarkacin belirli bir agiyr asmasi gibi
istenmeyen durumlar icin agir cezalar uygulanabilir, boylece 6grenme siirecinde bu

tiir durumlar minimize edilir (Sutton & Barto, 2018).

Odiil fonksiyonlarinin dogru tasarimi, 6grenme siirecinin etkinligini dogrudan etkiler.
Ornegin, o6diill fonksiyonuna acisal hiz veya pozisyon gibi diger durum
parametrelerinin dahil edilmesi, daha hassas kontrol stratejilerinin gelistirilmesini
saglar. Sarkacin yalnizca dik pozisyona ulagsmasi degil, bu pozisyonda kalabilmesi de
kritik oldugundan, &diil fonksiyonu siirekliligi dikkate almalidir. Ornegin, bir sarkag
sisteminde, ddiiliin yalnizca ag1 ile degil, ayn1 zamanda hiz veya enerji tiikketimi gibi
faktorlerle de iligkilendirilmesi, ger¢ek diinya uygulamalarinda daha dengeli ve enerji

verimli sistemler gelistirilmesine olanak tanir (Mnih et al., 2015).

2.1.4 Q-Degeri giincelleme ve model iyilestirme

DON, orneklem grubundan 6grenme yontemi ile deneyim belleginden rastgele
ornekler alarak Q-degerlerini giinceller. Orneklem gruplari, modelin daha stabil ve
hizli 6grenmesini saglar. Denklem 2.3 iizerinde goriildigii gibi, r t alman 6dil, y
gelecekteki ddiillere verdigimiz 6nemin orani ve Q(s_(t+1), &) da gelecek bir durum-

aksiyon ¢ifti icin Q degeri olmak iizere y t hedef Q-degeri su sekilde hesaplanir:

Ye =Tt Vma‘}x Q(St+1,a) (2.3)

Q-degerleri, modelin ¢iktis1 olan Q-fonksiyonu ile giincellenir. Bu islem sirasinda,

kayip fonksiyonu Denklem 2.4’te goriildigii sekilde minimize edilir:

Loss(0) = E [(yt — Q(sg, ag; 6))2] (2.4)
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Denklem 2.4’te yer alan E, beklenen deger operatoriidiir ve kayip fonksiyonunun tim
O0grenme verileri iizerinden ortalamasini temsil eder. DQN algoritmasinda bu veriler,
genellikle deneyim tekrar oynatma (experience replay) yontemi kullanilarak segilir.
Bu yontem, algoritmanin geg¢mis deneyimlerden Ogrenmesine olanak tanir ve

korelasyonlu verilerin model parametrelerini olumsuz etkilemesini engeller.

Bu kayip fonksiyonu, mean squared error (MSE) olarak bilinir ve modelin tahmin

ettigi Q-degerlerini hedef Q-degeriyle karsilastirarak giincellenmesini saglar.

Biitiin bu bilesenleriyle birlikte degerlendirildiginde DQN algoritmas1 hem basit hem
de giiclii bir pekistirmeli 6grenme yontemidir ve bu ¢alismada sarka¢ sisteminin

kontrolii i¢in etkili bir ¢dziim sunmaktadir.

2.1.5 Poisson dagihmyla rastgele bozucu darbeler uygulanmasi

Poisson dagilimi, belirli bir zaman aralifinda veya mekansal bir bolgede belirli bir
olayin kac kez gerceklesecegini modelleyen olasilik dagilimudir. Ozellikle, olaylarin
bagimsiz oldugu durumlarda siklikla kullanilir. Dakikada bir ¢agri merkezine gelen
cagrt sayisint modellemek, bir iiretim bandinda belirli bir siirede meydana gelen
hatalarin sayisini modellemek, trafik lambasinda belirli bir siire icinde gegen arag
sayisint modellemek gibi alanlarda sik¢a kullanilir. Calisma sonucunda ddviigen
robotlarin modellenmesi hedeflendigi i¢in, karsidan gelecek olan rastgele darbelerin

zamani ve degerleri poisson dagilimiyla belirlenmistir.

Poisson dagilimi, olaylarin meydana gelme orani (L) sabit olan durumlarda uygundur.
Possion dagilimi, k belirli zamanda gerceklesen olay sayisi ve e euler sayist olmak

tizere Denklem 2.5’te ifade edilmistir.

Akeg—2

k! (25)

P(X =k) =

Adamin belirledigi kuvvetlere ek olarak rastgele bir bozucu kuvvet eklemek icin
Poisson dagilimini kullanildi. Burada Poisson dagilimi, bozucu kuvvetlerin hangi
siklikta gerceklesecegini modellemek i¢in uygundur. Poisson dagilimi ile belirli bir
zaman arali§inda kag kez bozucu kuvvet uygulanacagi hesaplandi. Her adimda bozucu
kuvvetin etkin olup olmadigini kontrol etmek i¢in A parametresine gore bir olasilik
belirlendi. Ardindan bozucu kuvvet biiyiikliigii rastgele bir aralikta belirlendi ve son

asamada adamin dengesini bozma amaciyla denge kuvvetine eklendi.
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3. MODEL

Calisma esnasinda kullanilan ters sarkag ve ¢ift sarka¢ sistemlerinin matematik
modelleri, bilgisayar ortamindaki implementasyonlari, ayn1 zamanda DQN sisteminin
durum ve model bilgileri, tlim sistemlerin parametreleri ve llizumlu diger bilgiler bu

bolimde verilmektedir.

3.1 Ters Sarka¢ Matematik Modeli

Sarkag¢ sistemi, Newton’un hareket yasalarina dayanan bir matematik modeli ile
tanimlanir. Sarkag, bir kiitlenin (m) bir ¢ubugun (1) ucuna bagh oldugu ve yatay
diizlemde hareket ettigi bir sistemdir. Bu sistemin dinamigi, sarkacin agisal konumunu
ve hizini, arabaya uygulanan kuvvetin etkisiyle birlikte dikkate alarak belirlenir.
(Tilbury et al., 2021) Sekil 3.1, bir ters sarka¢ modellenirken kullanilan tiim fiziksel

degiskenlerin ifadesini icermektedir.

P
~
mg
v | N
F ¢ friction
B )
P = bx

O OL__,

Sekil 3.1 : Ters sarkag sisteminin matematiksel modeli.
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Arabaya ait serbest cisim diyagramindaki yatay yondeki kuvvetlerin toplami alinarak
asagidaki hareket denklemini elde edilir:
MxX + bx + N = F (3.1)

Dikey yonde de kuvvetlerin toplami alinabilir, ancak bu islemden faydali bir bilgi
edinilemez. Sarkacin serbest cisim diyagramindaki yatay yondeki kuvvetlerin

toplamini alarak reaksiyon kuvveti (N) i¢in su ifade goriiliir:

N = m¥ + mlfcos® — mlb?sin6 (3.2)

Bu denklemi birinci denkleme yerlestirildiginde, sistemin ilk denklemi elde edilir:

(M + m)¥ +bx + mlbcos — mlB?sin@ 3.3)

Bu sistemin ikinci hareket denklemini elde etmek i¢in, sarkaca dik kuvvetlerin toplami
alir. Bu eksende ¢6ziim yapmak matematigi biiylik 6l¢iide basitlestirir. Buna gore

ilerlendiginde su denkleme ulasilir:

Psin® +Ncos@ — mgsin@ = mlf +mi cos O (34)

Yukaridaki denklemin i¢indeki (P) ve (N) terimlerinden kurtulmak ig¢in, sarkacin

agirlik merkezine gore momentlerin toplamini alindiginda su ifade elde edilir:

—Plsin® — Nlcos0 = 16 (3.5)

Bu iki ifade birlikte ele alindiginda, sistemin ikinci ana denklemi sekillenecektir:

(I +ml®>)6 + mglsin® = —mlx cos @ (3.6)

Bu hesaplar sirasinda ulastigimiz denklemleri ve programlama dillerindeki
diferansiyel denklem c¢oziiciileri kullanarak ters sarka¢ modeli bilgisayar ortamina
aktarilabilmektedir. Kullanilan modelde 0 derece sarkacin agsagi denge noktasini isaret
ettigi icin pekistirmeli 6grenme sirasinda ag1 hedefini 0 derece yerine w dereceye gore
olacak sekilde hizalama yapilmistir. Bu sayede odiill fonksiyonunu minimize
edebilmeye imkan bulunabilmistir. Model {izerinde n dereceye ulasildiginda, bu nokta

yazilim tarafindan O derece olarak taninacaktir.
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3.1.1 Ters sarkag sistem parametreleri
Sistemimizdeki temel parametreler Cizelge 3.1 igerisinde aktarilmistir. Bu

parametreler, sarkacin hareketini etkileyen O©nemli wunsurlardir ve sistemin
performansini dogru simiile etmek i¢in gereklidir.

Cizelge 3.1 : Ters sarkag sistem parametreleri.

Temsil Anlami Degeri
M Arabanin kiitlesi 0.5 [ka]
m Sarkag kiitlesi 0.2 [ka]
b Siirtlinme Katsayisi 0.1 [N/m/s]
I Sarkacin agirlik merkezine uzakligi 0.3 [m]

I Sarkacin atalet momenti 0.006 [kg-m?]
g Yergekimi ivmesi 9.81 [m/s?]
F Araca uygulanan kuvvet [N]

X Aracin anlik pozisyonu [m]

0 Sarkacin dik eksenle yaptig1 ag1 [rad]

\ Aracin dogrusal hizi [m/s]
w Sarkacin agisal hizi [rad/s]

3.1.2 Diferansiyel denklem fonksiyonu

Dinamik fonksiyonu, sarka¢ sisteminin dinamiklerini tanimlayan bir diferansiyel
denklem setini igerir. Girdi olarak sistemin mevcut durumunu (konum, hiz, ag1, agisal

hi1z), zaman, fiziksel parametreleri ve dis kuvveti alir.

Bu fonksiyonda aginin siniis ve kosiniis degerleri hesaplanir. ¥ ve @, sirastyla arabada
ve sarkacin acisinda hizlanmay1 temsil eder. Sonug olarak, sistemin bir sonraki durumu

odeint fonksiyonu ile entegre edilerek hesaplanir.

Sarkacin durumlarini arka arkaya ekleyerek hareketini daha rahat gozlemleyebilmek
i¢in bir simiilasyon ortami olusturuldu. Bu simiilasyon ortami kullanilarak sarkacin
kararsizliga gittigi durumlar, egitimin asamalar1 ve karsilasilan problemler gozlemsel
olarak izlenebilir hale getirilmistir. Ayn1 zamanda ddiillerin ve durumlarin grafikleri
olusturularak daha tutarli bir ilerleme kontrolii yapilabilmektedir. Sekil 3.2°de,

sistemin simiilasyonu igin tasarlanan kodun ¢iktisindan bir 6rnek goriilmektedir.
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Cart-Pendulum System

—8— Pendulum

Time: 1.64 [s]
Pendulum Path

Pendulum Angle: 2.12 [rad]
0.6 1
Cart Location: -0.11 [m]
Cart Speed: -0.10 [m/s]

0.4 1 Pendulum Angular Speed: -2.56 [rad/s]

0.2 4

0.0

-0.2 4

~0.4 +

—0.6 4

-0.8 4

Sekil 3.2 : Python ortaminda yazilan sarka¢ simiilasyonunun bir goriintiisii.

3.1.3 Sarka¢ adim fonksiyonu

Adim fonksiyonu, verilen bir durum i¢in sarkacin dinamiklerini giincellemek amaciyla
bir zaman adim1 boyunca sistemin yeni durumunu hesaplar. Bu adimda mevcut durum
ve dis kuvvet ile birlikte zaman aralig1 belirlenir, ardindan dinamik durum fonksiyonu
cagrilarak yeni durum hesaplanir. Sekil 3.3 {izerinde, kendisine hicbir kuvvet
uygulanmaksizin dik konumdan ¢ok az bir sapma verilerek serbest birakilmis bir ters
sarkacin adim fonksiyonu sayesinde hesaplanan diisme siirecine ait bir grafik

paylasilmaktadir.
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Cart Position (m) (Free Simulation)
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Sekil 3.3 : Python ortaminda yazilan serbest sarkag¢ simiilasyonunun sonucu.

3.2 Ters Sarka¢ DQN Kurulumu, Modellemesi ve Adamin Egitimi

Bu projede, derin Q-6grenmesi (DQN) algoritmasini kullandim. Q-6grenmesi, her
durum-eylem ciftine bir 6diil degeri (Q-degeri) atayarak ¢alisir. Adam, durumuna gore
hangi eylemi segecegine karar vermek icin bu Q-degerlerini kullanir. Derin 6§renme

yontemlerini kullanarak Q-degerlerini tahmin eden bir sinir ag1 tasarlandi.

Sinir agi, giris olarak durum vektoriinii alir ve ¢ikis olarak her eylem i¢in Q-degerlerini
dondiirtir. Agin mimarisi ii¢ tam bagli sirali katmandan olusur ve her katmanda ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sekil 3.4 iizerinde sisteme ait bir model

gosterilmektedir.
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Durum Deg.
_—

Denge Kuvv.
—

Yapay Sinir Agi

Sekil 3.4 : Ters sarkag kontrolii i¢in tasarlanan DQN Y SA’nin temsili modeli.

3.2.1 Ters sarkag¢ dgn sistem parametreleri

DQN parametreleri, sistemin etkili bir sekilde ¢alismasini saglamak icin dikkatlice ve

belirli bir siire¢ sonucunda segilmis ve Cizelge 3.2 lizerinde belirtilmistir.

Cizelge 3.2 : DQN adamu sistem parametreleri.

Parametre Degeri
Durum Uzay1 [x, x_dot, theta, theta_dot]
Aksiyon Uzay1 [-10, -7.5, -5, -2.5, 0, +2.5, +5, +7.5, +10]
Zaman Adimi1 0.035 saniye (35 ms)
Indirim Oran1 (y) 0.99
Epsilon (¢) Baslangi¢c Degeri 1.0
Epsilon (¢) Minimum Degeri 0.01
Epsilon (¢) Azalma Orani 0.9999
Ogrenme Hiz1 (o) 0.0001
Mini-batch Boyutu 64
Hafiza Boyutu 50,000
Giris Katmani Boyutu 4 (Durum uzay1 boyutunda)
Ara Katman Boyutlar 256, 256, 128
Ara Katman Aktivasyon Relu
Cikis Katmani Boyutu 9 (Aksiyon uzay1 boyutunda)
Cikis Katmani Aktivasyon Lineer
Kayip Fonksiyonu MSE
Optimize Edici Adam
Egitim Boliim Sayis1 2000
Boliim Basina En Fazla Adim 200

Hedef Model Giincelleme
Siklig1
Odiil (Ceza) Fonksiyonu
Bo6liim Bitirme Durumu

Her 2 adimda bir

—(0.1 xsxQxsT+0.01 xF2)
®>0.785rad veya x>5
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Boliim Bitirme Cezast —0.1 x (Kalan adim) (En fazla -20
ceza)

3.2.2 DQN adami yazilimsal yapisi

Modelin tizerine kuruldugu yazilimsal yapi, derin pekistirmeli 6grenme igin gerekli

temel yapi taslarini igerir.

Yapict Metod: Adamin durumu, eylemi, hafizasi, 6grenme orani ve epsilon degerleri

gibi temel bilesenleri tanimlar.

Modelin insasi: Model kurma metodu, Q-degerlerini tahmin etmek igin bir yapay
sinir ag1 olusturur. Ag1, yogun (dense) katmanlar ile yapilandirarak, relu aktivasyon

fonksiyonu kullanir.

Eylem Se¢imi: aksiyon alma fonksiyonu, epsilon-greedy stratejisi ile kesif ve somiirii
arasinda bir denge saglar. Epsilon degeri ile belirli bir olasilikla rastgele bir eylem

secer, aksi takdirde tahmin edilen en yiiksek Q-degerine gore hareket eder.
Hafizada Tutma: hafiza metodu, gecmis deneyimleri hafizada saklar.

Yeniden Oynama: oyun tekrar metodu, rastgele segilen deneyimlerden olusan kii¢iik
bir 6rneklem uzay1 ile modeli giinceller. Burada, gegerli 6diil ve gelecekteki en yiiksek

beklenen 6diil ile hedef deger hesaplanir.

3.2.3 Durum uzayi

Sistemimizin durum uzayi dort degiskenden olusmaktadir: [x, x ', 0, 0 ]. Bu degiskenler
arabanin yatay diizlemdeki pozisyonu, arabanin yatay diizlemdeki hiz1, sarkacin dikey

eksenden sapma agisi, Sarkacin agisal hizi olarak ifade edilebilir.

Bu durum degiskenleri, adamimiza sarkacin o anki durumunu gosterir. Adam, bu

durumu kullanarak uygun eylemi secer ve sarkaci dik pozisyonda tutmaya ¢aligir.
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3.2.4 Eylem uzay

Adamin toplamda 9 olasi eylem segenegi vardir: arabaya saga dogru [10, 7.5, 5, 2.5]
kuvvetlerinden birisini uygulamak, arabaya sola dogru [-10, -7.5, -5, -2.5]

kuvvetlerinden birisini uygulamak ya da arabaya kuvvet uygulamamak.

Bu eylemlerden birisi, her adimda adam tarafindan secilir ve sarkacin dengede

tutulmasi i¢in gerekli olan kuvvet uygulanir.

3.2.5 Hiperparametreler

Hiperparametreler, bir takviyeli 6grenme modelinin performansini ve O6grenme
siirecini dogrudan etkileyen kritik ayarlardir. Seg¢imlerinizi asagidaki gibi

aciklayabiliriz:

Zaman Adimi (0.035 saniye): Zaman adimi, simiilasyonun her bir adiminda ¢evrenin
ne kadar ilerledigini belirler. 35 milisaniyelik bir zaman adimi, sistemin dinamiklerini
yeterince detayli yakalamak igin se¢ilmistir. Daha kisa bir adim, hesaplama yiikiinii
artirabilir ve O6grenmeyi yavaglatabilir; daha uzun bir adim ise sarkacin hizli
hareketlerini veya oOnemli durum degisikliklerini kagirabilir. Binlerce boliim
lizeriinden yiizbinlerce adim siiren bir egitim yapildiginda, bu siire hem yeterince

detayl1 bilgi saglar hem de hesaplama siiresini makul bir seviyede tutar.

Indirim Oram (y=0.99): Indirim oram1, gelecekteki ddiillerin mevcut duruma ne kadar
katkida bulundugunu belirler. y=0.99 degeri, adamin uzun vadeli odiilleri dikkate
almasmm saglar. Ornegin, dengeye ulasmay1 hedefleyen bir adam, yalmzca kisa vadeli
dengeyi degil, uzun vadeli kararliligi da Onceliklendirir. Bu, sarkacin dengede

tutuldugu stireyi artirmaya yonelik bir stratejiyi tesvik eder.

Epsilon (¢) Baslangi¢ ve Azalma Degerleri: Ik 6nce adam, cevresini kesfetmek igin
rastgele hareketler yapar. Bu Baglangic Degeri (1.0), adamin baslangicta farkl
durumlar1 denemesini saglar ve kesfi destekler. Egitim ilerledik¢e adam, daha 6nce
ogrendigi bilgilere dayanarak karar verir. Minimum deger (0.01), tamamen rastgele
hareketlerden kaginirken bir miktar kesfi slirdiirmeyi saglar. 2000 bdliim boyunca
epsilonun yavasca bir oranda (0.9999) azalmasi, adamin kesiften somiiriiye dogru
dengeli bir gecis yapmasini saglar. Cok hizli bir azalma, erken asamalarda yeterince
kesif yapilmamasina; ¢ok yavas bir azalma ise optimal politikanin ge¢ 6grenilmesine

yol acabilir.
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Ogrenme Hiz1 (a=0.0001): Ogrenme hiz1, agirlik giincellemelerinin boyutunu kontrol
eder. Kiiciikk bir deger (0=0.0001), giincellemelerin kararli olmasini saglar ve
O0grenmenin asir1 osilasyonlara yol agmasini engeller. Diisiik 6grenme hizi, 6zellikle
karmagik durum uzaylarinda daha hassas 6grenmeyi destekler. Sarkacin hassas kontrol

gerektirdigi durumlarda bu 6nemlidir.

Orneklem uzay1 Boyutu (64): Mini-batch boyutu, modelin giincelleme yaptig1 6rnek
sayisini belirler. 64 boyutu, hesaplama verimliligi ile model kararlilig1 arasinda iyi bir
denge saglar. Cok kii¢iik batch boyutlar1 giiriiltiilii glincellemeler yaparken, ¢ok biiyiik
batch boyutlar1 6grenmeyi yavaslatabilir.

Hafiza Boyutu (50,000): Deneyim bellegi, modelin ge¢cmisteki deneyimlerini
depoladigi alani ifade eder. 50,000 boyutu, adamin farkli durumlar ve eylemlerle ilgili
yeterli ¢esitliligi 6grenmesine imkan tanir. Bu, 6zellikle 2000 boliim ve 200 adim gibi

uzun bir egitim siirecinde ge¢mis deneyimlerin yeniden kullanimi agisindan kritiktir.

Bu hiperparametreler, simiilasyonun dinamiklerini anlamaya yonelik bir denge saglar
ve egitim siirecinin hem verimli hem de etkili bir sekilde tamamlanmasina olanak tanir.
Parametreler, denge kontrolii gibi karmagsik problemler i¢in optimize edilmis olup,

modelin daha hizli ve kararli bir sekilde 6grenmesine yardimci olur.

3.2.6 Modelin ag yapisi

Modelin ag yapist hem durumu hem de eylemi etkili bir sekilde temsil edecek
sekilde tasarlanmistir. Bu yap1, DOQN i¢in optimize edilmistir. Sekil 3.5, modelin
katman yapisini anlasilir bir sekilde ifade etmektedir.

e

256 -> 256 -> 128

2597
éééo@éobo
O
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Sekil 3.5 : Ters sarkac kontrolii igin tasarlanan DQN modelinin ag yapisi.

Giris Katmani (Boyut: 4): Giris katmani, durum uzayini temsil eder. Bu durumda,
sistemin dort durumu (6rnegin, sarkacin pozisyonu, acisi, hizlar1) giris olarak alinir.

Bu bilgiler, modelin ¢evresini anlamasi i¢in gereklidir.

Ara Katmanlar (Boyutlar: 256, 256, 128): Modelin ara katmanlari, karmasik durum-
eylem iligkilerini 6grenmek igin derin bir yapiya sahiptir. ilk iki katmanda 256 ndron
ve liclincii katmanda 128 néron bulunmaktadir. Bu boyutlar, modelin yiiksek kapasiteli
bir 6grenme siirecine olanak tantyarak, dogrusal olmayan iligkileri kesfetmesini saglar.
ReLU aktivasyon fonksiyonu ise hizli hesaplama ve gradyan soniimleme sorunlarini
azaltma Ozellikleriyle derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilir. ReLU'nun
dogrusal olmayan yapisi, modelin karmasik veri iligkilerini 6grenmesine yardimci

olur.

Cikis Katmani (Boyut: 9): Cikis katmani, eylem uzayimni temsil eder. Bu durumda,
adam toplamda 9 farkli aksiyon secenegine (O6rnegin, farkli kuvvet veya moment
uygulamalari) sahiptir. Cikis katmani, her aksiyon i¢in bir Q-degeri dondiiriir. Lineer
aktivasyon fonksiyonu, Q-degerlerini kesintisiz bir sekilde temsil eder ve bu degerlerin

herhangi bir sinirlama olmaksizin optimize edilmesine olanak tanir.

Kayip Fonksiyonu (MSE): Hedef Q-degerleri ile tahmin edilen Q-degerleri
arasindaki farki minimize etmek i¢in MSE kullanilir. Bu, modelin dogru eylemleri

secmesine yardimci olur.

Optimize Edici (Adam): Adam optimize edicisi, 6grenme hizin1 uyarlayarak ve
momentum kullanarak daha hizli ve kararli bir optimizasyon saglar. Bu, DQN gibi

karmasik modellerde daha iyi performans sunar.

Bu yapiyla model, durum ve aksiyonlar arasindaki iliskileri 6grenmek i¢in yeterli
kapasiteye sahiptir. Katman boyutlarmin ve aktivasyon fonksiyonlarinin segimi,
modelin hem hesaplama maliyetini kontrol altinda tutar hem de gerekli 6grenme

kapasitesini saglar.
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3.2.7 Egitim siireci

Egitim siireci, takviyeli 6grenme (reinforcement learning) algoritmalarinin adami
egitmek i¢in ¢evreyle etkilesimini simiile ettigi bir siiregtir. Bu siiregte adam, belirli
bir hedefe ulasmaya calisirken her adimda 6diil veya ceza alir ve bu 6diil/ceza, adami

hedefe yonlendiren stratejilerin 6grenilmesine katki saglar.

Egitim Boéliim Sayis1 ve Adim Sayisi: Adam, 2000 farkli boliimii (episode)
tamamlayarak 6grenir. Her boliim, adami baslangi¢c durumundan hedefe yonlendiren
bir denemedir. Adam, her boliimde kendi stratejisini gelistirir ve ddiiller alarak bu
stratejiyi daha etkili hale getirir. Her boliimde adam en fazla 200 adim atabilir. Bu
limit, ¢evreyi kesfetmek i¢in gerekli zamani sinirlar ve adami hizli bir sekilde dogru

stratejiler gelistirmeye zorlar. Bu, egitim siirecinin verimliligini artirir.

Hedef Model Giincelleme Sikhigi: Modelin hedef ag1 giincellenme sikligi her 2
adimda bir olacak sekilde belirlenmistir. Bu, modelin daha stabil bir sekilde
O0grenmesini saglar ¢linkii her adimda yapilan giincellemeler arasinda daha fazla veri
birikmesine olanak tanir. Boylece model, egitim siirecinde daha az degiskenlikle

karsilasir ve daha dogru bir strateji gelistirir.

Odiil (Ceza) Fonksiyonu: Bu fonksiyon, sarkacin durumu ve gii¢ uygulamalart
arasindaki iliskiyi puanlar. Burada s sarkacin durumunu, Q agirhk matrisini, s’
sarkacin durumunun transpoz vektoriinii ve F ise gii¢ kullanimini temsil eder. Bu
fonksiyon adami adaptif bir sekilde hedeften uzaklasildikga ve gereksiz yiiksek kuvvet
uyguladik¢a daha fazla cezalandirarak, miimkiin oldugunca diisiik ceza ile daha iyi bir

kontrol stratejisi gelistirmeye tesvik eder.

Boliim Bitirme Durumu: Adam, sarkaci dengeye getirene kadar devam eder. Eger
acist belirli bir degeri (45 derece, yani 0.785 rad) asarsa veya sarkacin pozisyonu
hedefe ulasarak 5 birim uzaklikta olursa, boliim sona erer. Bu hedefler, sarkacin

basarili bir sekilde dengeye ulagmasini simiile eder.

Boliim Bitirme Cezasi: Bolim erken sona ererse (yani adam sarkag dengeye
gelemeden devrilirse), kalan boliim sayisina bagl bir ceza uygulanir. Bu ceza, adamin
zamanin verimli kullanilmasini saglamak amaciyla, erken bitirilen boliimlere karsilik

gelir. Bu ceza, adamin daha iyi stratejiler gelistirmesini tesvik eder.

Bu egitim siireci, adami her adimda daha iyi stratejiler gelistirmeye zorlar ve uzun

vadede en verimli dengeleme stratejilerini 6grenmesini saglar. Adam, her adimda
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cevreyle etkilesime girerek durumunu degerlendirir, ddiilleri ve cezalar1 goz dniinde

bulundurarak aksiyonlarini optimize eder.

3.2.8 Ters sarkaca uygulanacak rastgele darbelerin simiile edilmesi

Ters sarka¢ simiilasyonunda robotlarin muharebesine dogru ilerlerken, rastgele
zamanlarda karsidan gelebilecek darbeleri simiile etmek i¢in Poisson dagilimi
kullanildi. Bu dagilim, belirli bir zaman diliminde gergeklesen olaylarin sayisini
modellemek i¢in uygundur. Poisson dagilimi kullanarak, her bir simiilasyon adiminda
beklenen darbe sayisimi belirleriz. Bu darbelerin zamanlar1 ve kuvvetleri rastgele

secilir.

Poisson dagilimi, belirli bir ortalama darbe sayisina gore darbelerin gergeklesmesini
simiile eder. Ornegin, 200 adimdan olusan her boliimde ortalama A = 10 darbe
bekledigimizde, Poisson dagilimi bu saymin etrafinda rastgele sayilar iireterek
olusacak darbe sayisini belirleyecektir. Yani, her simiilasyonda darbe sayisi

degisebilir, ancak ortalama deger sabit olur.

Cizelge 3.3 : Poisson dagilimi ile rastgele darbe tiretimi.

Parametre Degeri
Poisson Lambda (1) 10
Darbe Sayist Ortalamasi A olacak sekilde seciliyor
Darbe Adimlari Maksimum adim sayisindan segiliyor
Darbe Kuvvetleri Aksiyon uzayindan segiliyor

Darbeler, simiilasyonun belirli adimlarinda meydana gelir. Bu adimlar, zaman
cizelgesinden rastgele seg¢ilir. Secilen adimlar, darbenin ne zaman uygulanacagini
belirler. Bu adimlar, tiim adimlar arasinda esit olasilikla secilir ve siralanir. Her darbe
i¢in bir kuvvet degeri belirlenir. Bu kuvvetler genellikle belirli bir araliktan rastgele

secilir. Kuvvetlerin pozitif veya negatif olmasi, darbenin yoniinii belirler.

Simiilasyon her adimda devam ederken, belirli adimlarda darbeler uygulanir. Eger o
adimda bir darbe varsa, kuvvet bu adimda sisteme eklenir. Bu yaklagim, sarkac gibi
dinamik sistemlerde dig etkilerin rastgele olabilecegi durumlar1 simiile etmek igin
kullanilir. Poisson dagilimi, darbelerin sayisinit modellerken, rastgele kuvvetler

sistemin karmasikligini artirir ve gercek diinyadaki diizensizlikleri taklit eder.
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3.2.9 Sonuglarin analizi

Egitim siirecinde elde edilen sonuglar, adami degerlendirmek ve egitimin etkinligini
gorsellestirmek amaciyla kaydedilir. Bu kayitlar, adamin 6grenme siirecini izlemek ve
egitim stratejilerinin dogrulugunu analiz etmek i¢in kullanilir. Egitim tamamlandiktan
sonra, adam ve egitimle ilgili veriler belirli dosyalar olarak kaydedilir. Ornegin, adam
nesnesi kayit fonksiyonu ile kaydedilirken, animasyon ¢izdirmek igin gergek
durumlar, faz portrelerinin ve zaman gore durum grafiklerin hesabi i¢in 6diil durumlari
ve odiller numpy dosyalari olarak saklanir. Bu veriler, daha sonra analiz ve

gorsellestirme amactyla kullanilmak iizere saklanir.

Kaydedilen verilerin gorsellestirilmesi i¢in bir menii sunulur. Bu meniide, kullanici
farkli analiz ve simiilasyon tiirlerini segebilir. Ornegin, kuvvetsiz simiilasyon
animasyonu ve grafikleri ile adamlarin ¢evreyle etkilesimi gorsel olarak izlenebilir.
Egitim silirecinin nasil ilerledigini gozlemlemek i¢in egitim siireci animasyonu
secenegi kullanilabilir. Bu animasyon, adami ger¢ek zamanl olarak gézlemlemenizi
saglar ve adamin hareketlerini, ddiillerini ve strateji degisimlerini izlemek igin
yararlidir. Ayrica, egitim siireci durum grafikleri ile 6diil ve faz portresi grafikleri
gibi gorsellestirmeler, adamin her bolimdeki durumunu ve aldigi ddiilleri zaman
icinde gormenize olanak tanir. Bu grafikler, adammn O6grenme siirecinin nasil
evrildigini, odiillerin nasil degistigini ve stratejilerinin ne kadar verimli oldugunu

anlamanizi saglar.

Son olarak kaydedilen adam durumunu bir test modunda sifir epsilon degeriyle
calistirmaya devam etmek, kullaniciya modelin egitim sonrasi performansini gergek
zamanli olarak test etme firsatt sunar. Bu simiilasyon, adamin egitildikten sonra ne
kadar basarili oldugunu, belirli hedeflere ulasmada ne kadar verimli oldugunu gdosterir.
Bu gorsellestirmeler sayesinde, egitim silireci boyunca elde edilen sonuglarin analiz

edilmesi ve modelin dogrulugu hakkinda bilgi edinilmesi saglanir.
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3.3 Cift Sarkac DQN Kurulumu, Modellemesi ve Adamin Egitimi

Tek basina bir sarkacin dengede durmasi saglandiktan sonra, iki sarkacin bagimsiz bir
sekilde ayr1 ayr1 dengelerini korumalar1 ve ayni zamanda birbirleriyle etkilesime
girerek karsilikli olarak birbirlerine devirme amaciyla kuvvet uygulamalar1 hedefiyle
bir ¢ift sarkag¢ simiilasyonu tasarlanmistir.

Cift sarka¢ simiilasyonunda, sistem parametrelerinin biiyiik bir kism1 ayni1 kalmakla
birlikte, durum uzay1 ve ¢ikti uzayi iki katina ¢ikmistir. Bunun nedeni, her iki sarkacin
da durumuyla aracin kendisine uygulanan saldir1 kuvvetini degerlendirmek ve her
birinin dengede kalma kuvvetinin yani sira karsi tarafa uygulanacak saldir1 kuvvetini
secmek zorunlulugudur. Bu bdliimde, yalnizca dnceki boliimde yapilan gelistirmeler
ve uygulamaya konan yeni yontemler ele alinmaktadir.

Odak Aracin
Durum Deg.

Denge Kuvv.

L

Rakip Aracin
Durum Deg.

Saldirt Kuvv.
>

Araca Uyg. ® °®
Dis Kuvvet

>

Yapay Sinir Agi

Sekil 3.6 : Cift ters sarka¢ kontrolii i¢in tasarlanan DQN YSA’nin temsili modeli.

3.3.1 Cift sarka¢ DQN sistem parametreleri

DQN sistemimizde kullanilan temel parametreler ¢izelge 3.4’te gosterilmistir. Bu
parametreler, DQN sisteminin etkili bir sekilde ¢calismasini1 saglamak i¢in dikkatlice
ve belirli bir siire¢ ilerlemenin sonucunda segilmistir. Adamin egitimi esnasinda
kullanilan hiperparametrelerde herhangi bir degisiklik yapilmamuistir.

Ozetlemek gerekirse, yeni model iki arac1 ve saldir1 degerlerini kontrol etmek iizere
tasarlandigindan ag yapis1 biraz daha karmasiklastirildi ve katmanlar genisletildi,
ayrica kesif stirecinin daha uzun siirmesi i¢in epsilon azalma orani yavaslatildi. Ayni
zamanda 6diil fonksiyonuna saldirmak i¢in kullanilan degerle ilgili bir terim eklendi.
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Cizelge 3.4 : Cift sarkag sistemi i¢cin DQN adami sistem parametreleri.

Parametre Degeri
Durum Uzay1 [Odak uzay1, Rakip uzayi, Gelen darbeler toplami]
Standart Durum Uzay1 [x, x_dot, theta, theta_dot]
Aksiyon Uzay1 [Denge Uzayi, Saldir1 Uzay1]
Denge Uzay1 [-10, -7.5, -5, -2.5, 0, +2.5, +5, +7.5, +10]
Saldir1 Uzay1 [-1.5,-1.13,-0.75, -0.38, 0, +0.38, +0.75, +1.13,
+1.5]
Epsilon (¢) Azalma Orani 0.99995
Ogrenme Hiz1 (o) 0.0001
Mini-batch Boyutu 128
Hafiza Boyutu 100,000
Ara Katman Boyutlari 512, 512, 256
Giris Katmani Boyutu 9
Cikis Katmani1 Boyutu 18
Model Giincelleme Her adimda bir
Siklig1
Odiil Fonksiyonu Aracin kendi 6diilii — 0.3 x Kars1 aracin 6diilii
Standart Odiil —(0.1 xsxQ xsT+0.01 x Fgenge? + 0.005 X Featain?)
Fonksiyonu

3.3.2 DQN adam yazilimsal yapisi

Egitim noktasinda yeni sistem 6nceki durumdan devam edebilme, ikili ortam, doviis
ortami ve poisson ile rastgele bozucu darbe uygulanmasi durumlarini agip kapatabilme
imkaniyla tasarlanmistir. Kavga modu acikken ve kapaliyken kars1 tarafin durumunun
ana ara¢ durumu izerindeki etkisi hesaplamalara dahil edilmekte veya
edilmemektedir. Yeni egitim sistemiyle oncelikle araglarin kendi baslarina dengelerini
saglamasi, sonrasinda kavgayir Ogrenmesi amaglanmaktadir. Bu sekilde dengede
durmay1 bagsaramadan adamin sadece karsi tarafin diismesinden faydalanmak suretiyle
kolay yoldan bir zafer elde etmesi engellenmeye ¢alisilmistir.

Adam sistemi oOzelinde tek degisiklik kurucu fonksiyon ve eylem secimi
fonksiyonunda yapilmistir. Kurucu fonksiyon yeni giris ve ¢ikis uzayina ve ag yapisina
gore diizenlenmistir. Eylem fonksiyonunda ise giris ve ¢ikis uzayi ana arag ve karsi
ara¢ icin olmak iizere ortadan ikiye boliinmistiir. Kavga modu kapaliysa eylem
fonksiyonuna kars1 tarafin durumu hakkinda bilgi gitmemekte ve herhangi bir saldiri
kuvveti karar1 verilmemektedir. Kavga modunun ag¢ilmasit dnceden yapilan denge
egitiminin ardindan gerceklestigi igin, baslangigta saldir1 kuvvetini rastgele verse de
denge kuvvetini hafizadan segcmeye devam edecek sekilde tasarlanmistir.

Fonksiyon, yine amacina uygun olarak epsilon-greedy stratejisi ile kesif ve istismar
arasinda bir denge saglar. Epsilon degeri ile belirli bir olasilikla rastgele bir eylem
secer, aksi takdirde modelden tahmin edilen en yliksek Q-degerine gore hareket eder.
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3.3.3 Durum ve eylem uzaylari

Sistemimizin durum uzay1 [x, %y, 0y, 61, X, X5, 05, 0,, F] olmak iizere toplamda 9
degiskenden olugsmaktadir. Bu degiskenler adamimiza sarkacin kendisinin ve rakibinin
0 anki durumunu ve araca etkiyen dis kuvvetlerin toplamini1 gosterir. Dis kuvvetler,
karsidan gelen saldir1 degerini ve rastgele bir bozucu kuvveti igerebilir, toplam bir
degerdir. Adam bu durumu kullanarak uygun eylemi seger ve sarkaci dik pozisyonda
tutmaya, kavga modu aciksa da karsisindaki rakibi devirmeye ¢alisir.

Eylem uzay1 tarafinda ise adamin toplamda 18 olasi eylem se¢eneginden 2 segenegi
secmesi gerekir. Uzay, standart eylem uzayinin iki tanesinin yanyana koyulmasindan
olusur. Bunlar uzayin ilk yarisindan secilen savunma ve ikinci yarisindan secilen
saldir1 kuvvetleridir. Bu eylemler, her adimda adam tarafindan segilir ve sarkacin
dengede tutulmasi ve rakibin devrilmesi i¢in gerekli olan kuvvet uygulanir.

3.3.4 Modelin ag yapisi

Modelin ag yapis1 hem durumu hem de eylemi etkili bir sekilde temsil edecek ve yeni
sistemin karmagikligina kolay adapte olacak sekilde tasarlanmustir.

3 Gizli Katman

Noron boyutlar::

512> 512 > 256

Sekil 3.7 : Cift ters sarkag kontrolii igin tasarlanan DQN modelinin ag yapisi.
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Giris Katmam (Boyut: 9): Giris katmani, durum uzayin temsil eder. Bu durumda,
iki ayr1 sarkag sistemin dort durumu (6rnegin, sarkacin pozisyonu, agisi, hizlari) ve
araca disaridan etkiyen kuvvetlerin toplami olmak tizere toplam 9 boyutlu bir giris
olarak alinir.

Cikis Katmam (Boyut: 18): Cikis katmani, eylem uzayini temsil eder. Bu durumda,
adam saldir1 ve denge olmak tlizere iki farkli aksiyon uzaymin birlesimi olarak
toplamda 18 farkli aksiyon segenegine sahiptir. Cikis katmani, her aksiyon i¢in bir Q-
degeri dondiirtir.

Bu yapiyla model, durum ve aksiyonlar arasindaki iliskileri 6grenmek igin yeterli
kapasiteye sahiptir. Katman boyutlarinin ve aktivasyon fonksiyonlarinin segimi,
modelin hem hesaplama maliyetini kontrol altinda tutar hem de gerekli 6grenme
kapasitesini saglar.

3.3.5 Egitim siireci

Egitim siireci, takviyeli 0grenme algoritmalarinin adami egitmek icin c¢evreyle
etkilesimini simiile ettigi bir siirectir. Bu siirecte adam, belirli bir hedefe ulagsmaya
calisirken her adimda 6diil veya ceza alir ve bu 6diil/ceza, adami hedefe yonlendiren
stratejilerin 6grenilmesine katki saglar.

Egitim Bolim Sayis1 ve Adim Sayisi: Adam, sonsuz dongii olarak kullanici
durdurana kadar her seferinde eski tecriibelerinden devam ederek rastgele
olusturulmus bolimleri tamamlayarak Ogrenir. Her boliim, adami baslangic
durumundan hedefe yonlendiren bir denemedir. Modelin hedef ag:1 glincellenme siklig1
adimda bir olacak sekilde belirlenmistir.

Odiil (Ceza) Fonksiyonu: Tekil 6diil fonksiyonuna kars: tarafa uygulanilan kuvvet
bir ¢arpanla eklenmis olup, kavga modunun agik olup olmadigina gére adam karsi
tarafin devrilmesinden de pozitif puan kazanmaktadir. Bu yontem adami adaptif bir
sekilde hedeften uzaklasildikca ve gereksiz yiiksek kuvvet uyguladik¢a daha fazla
cezalandirarak, karsi taraftaki sarka¢ devrildikge odiillendirecek sekilde miimkiin
oldugunca yiiksek odiil ile daha iyi bir strateji gelistirmeye tesvik eder.

Kavga modu kapali oldugu halde birlesik 6diil uygulanirsa adam zaten kars1 tarafin
diistisiinden 6diil aldigr i¢in ayrica dengede durmaya devam etmek igin bir kuvvet
uygulamaktan vazgecer. Bundan dolay1 kavga modu kapali ve agik durumda o6diil
hesabi farklidir. Bu egitim siireci, adami her adimda daha iyi stratejiler gelistirmeye
zorlar ve uzun vadede en verimli dengeleme stratejilerini 6grenmesini saglar. Adam,
her adimda c¢evreyle etkilesime girerek durumunu degerlendirir, 6diilleri ve cezalari
g0z Oniinde bulundurarak aksiyonlarini optimize eder.
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3.3.6 Sonuglarin analizi

Egitim siirecinde elde edilen sonuglar, adam: degerlendirmek ve egitimin etkinligini
gorsellestirmek amaciyla kaydedilir. Bu kayitlar, adamin 6grenme siirecini izlemek ve
egitim stratejilerinin dogrulugunu analiz etmek icin kullanilir. Egitim tamamlandiktan
sonra, adam ve egitimle ilgili veriler, iKi sarkacin ayr1 ayr1 istatistikleri belirli dosyalar
olarak kaydedilir. Kaydedilen verilerin gorsellestirilmesi i¢in bir menii sunulur. Bu
meniide, kullanici farkli analiz ve simiilasyon tiirlerini segebilir.

3.3.7 Cift sarkacin birbirleriyle etkilesimi

iki ters sarkac sisteminin birbirleriyle etkilesimi esnasinda sistemde her bir sarkag,
kendi durumunu ve diger sarkacin durumunu giris olarak alan ayni yapay sinir ag1
tarafindan kontrol edilmektedir. Bu ag, her sarkag i¢in denge kuvveti ve saldir1 kuvveti
olmak iizere iki farkli kontrol ¢ikis1 iiretmektedir. Iki farkli yapay sinir agmin
kullanildig: sistemlerde sistemlerden birisinin digerine kisa siire igerisinde ezici bir
istlinliik gelistirdiginden 6tiirii biitlin sistem tek bir yapay sinir ag1 tarafindan kontrol
edilmek {izere tasarlanmistir.

Uygulanan kuvvetler

A
'd Y
Sarkag 1 Sarkag 2
Durumu ‘51 Denge 52 Dengek Durumu
— - > —
S2-S§1 Saldin

Sarkag 2 ) Sarkag 1
Durum Durum

urumu $1-S2 Saldir urumu

v

Sarkac¢ 1 Sarkag 2

Yapay Sinir Agi Yapay Sinir Agi

Sekil 3.8 : Cift ters sarkacin kavga modunda birbiriyle etkilesimleri.

Sistemin temel c¢aligma prensibi, iki farkli mod fizerine kurgulanmistir. Kavga
modunun devre dis1 oldugu durumda, her sarkag¢ yalnizca kendi dengesini korumaya
odaklanir. Bu modda saldir1 kuvvetleri sifir olarak ayarlanmakta ve sarkacin durumu
yalnizca kendi denge kuvveti tarafindan belirlenmektedir. Kavga modunun aktif
oldugu durumda ise, her sarka¢c hem kendi dengesini korumaya caligmakta hem de
diger sarkaca etki edebilmektedir. Bu modda yapay sinir ag1, her sarkag i¢in hem denge
kuvveti hem de saldir1 kuvveti tiretmektedir.
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Bu ¢ift modlu kontrol sistemi, tek bir yapay sinir aginin ¢oklu gdrev Ogrenme
kapasitesini test etmektedir. Agin hem tekil sarka¢ dengeleme gorevini basariyla
gerceklestirmesi hem de uygun kosullarda rakip sarkaci etkisiz hale getirme stratejileri
gelistirmesi beklenmektedir.
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4. BULGULAR

4.1 Temel Hiperparametrelerin Degisimi ve Sonuclar

Ogrenme siireci boyunca, farkl1 hiperparametreler iizerinde cesitli denemeler yaparak
optimal sonuglar elde etmeye ve sistemin performansimi iyilestirmeye caligtim.
Asagida, farkli parametre degerlerinin nasil ¢alistigin1 ve sonuglarini detaylica ele

altyorum.

4.1.1 Ogrenme oram (a)

Baslangigta 6grenme oranini 0.001 olarak ayarlanmisti. Egitimler ¢ok uzun siirdiigii
icin deger 0.1 olarak degistirildi ancak bu sefer de agin hizl bir sekilde 6grenmek
yerine asirt sicramalar yaptig1 gozlendi. Bu durum, adamu istikrarsiz hale getirdi ve
odiilde biiytik dalgalanmalar olustu. Bu, segilen 6grenme oraninin gok biiyiik oldugunu
gosteriyordu. Daha sonra 6grenme orani 0.01 olarak ayarlandi ve boliimler boyunca
belirli araliklarla azaltilmasi saglandi. Bu sekilde daha tutarli sonuglar elde edildi.
Siirecin en sonunda egitim siirecinde zaten ¢ok fazla adim oldugundan ve hizlica bir
baz degere ulasildigindan dolay1 kademeli azaltma stratejisinden vazgegtim ve a =

0.0001°de karar kildim.
e Baslangic degeri: 0.001
e Denenen degerler: 0.1, 0.01 ile baslayarak kademeli azalan bir deger
e Son deger: 0.0001

Bu degisiklik sonrasinda adam, daha istikrarlt bir sekilde 6grenmeye basladi ve 6diil
fonksiyonu daha diizenli hale geldi. Buradan hareketle dinamik ve hizli hareket eden
sarkac¢ gibi sistemlerde diisilk 6grenme adimlariyla ilerlemenin egitimi daha kararli

hale getirdigi sonucuna vardim.
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4.1.2 Iskonto faktérii (y):

Gamma, adamimizin gelecekteki ddiilleri ne kadar dikkate aldigini belirleyen bir
parametreydi. Baglangicta y = 0.99 olarak ayarlamak suretiyle daha sonraki hedeflerin
de onemli oldugu belirlenmis oldu. Daha iyi bir sonuca ulasmak adina y degerini
diistirerek sistem tekrar gézlendi ancak bu durumda alinan sonug eskisi kadar tatmin

edici olmadigindan dolay1 baslangi¢ degerine geri doniildii.
e Baslangic degeri: 0.99
e  Denenen degerler: 0.90, 0.95

e  Son deger: 0.99

4.1.3 Kesif Orani (&) azalmasi:

Basglangigta adam, &€ = 1.00 olacak sekilde yiiksek bir kesif oranina sahipti, bu da
adamin her durumu rastgele denemesine neden oldu. Ogrenme ilerledik¢e adam daha
1yi bir politika olusturmaya basladiginda, kesif oran1 kademeli olarak azaltildi ve € =
0.01 minimum seviyesine kadar diistii. Bu siire¢, adamimizin daha az rastgele hareket
edip, daha fazla 6grendigi politika dogrultusunda hareket etmesini sagladi. Azalma
oraninin buradaki rolii ise uzun egitim siireci boyunca kesif oraninin dengeli bir sekilde
azaltilmasiydi. Egitim siireci boyunca farkli azalma oranlari denendi ancak bazi
degerlerde kesif orani ¢ok hizli bir sekilde diiserek adam daha ortami taniyamadan
kendi bilgilerini kullanmaya baslamak zorunda kaldi ve bu durum egitimi kesintiye
ugratti. Bundan dolayr en yavas diisiis icin 0.9999 nihai azalma orani degeri

kullanilmis oldu.
e Baslangi¢c azalma degeri: 0.90
e  Denenen degerler: 0.70, 0.99, 0.999
e  Son deger: 0.9999
e  Cift sarkac sistemi icin son deger: 0.99995

Epsilon azalma oranindaki bu yiikselme, adamimizin daha uzun siirede daha iyi bir
politika 6grenmesine olanak tanidi. {1k béliimlerde rastgele kesif yapilirken, ilerleyen

boliimlerde daha belirgin ve kararl bir politika izlemeye bagladi.

50



4.1.4 Toplu islem boyutu (batch size):

Toplu islem boyutu, sinir aginin egitiminde kullanilan verilerin miktarini belirleyen
onemli bir hiperparametreydi. Batch size, veya toplu islem boyutu, sinir aglarmin
egitiminde kullanilan bir hiperparametredir ve egitim verilerinden ka¢ 6rnegin her bir
adimda islem gorecegini belirler. Tam egitim setini tek seferde islemek yerine, egitim
daha kiigiik ve yonetilebilir pargalar halinde yapilir ve bu pargalara batch (toplu islem)

denir.

Deneyimler hafizada saklandiktan sonra, bu deneyimlerden rastgele ornekler alarak
sinir agin1 egitmek i¢in 64 degeri kullanildi. Bu boyut, verilerin birbirine bagimliligin
azaltarak daha genel bir 6grenme sagladi. Daha kii¢iik boyutlar denendiginde (6rnegin,

32), adam hizl1 bir sekilde 6grenmekte zorlandi.
e  Baslangic degeri: 64
e  Denenen degerler: 32
e Son degeri: 64

e  Cift sarkac sistemi icin son deger: 128

4.2 Odiil Fonksiyonu Gelisimi ve Sonuclar

Bu proje boyunca o6diil fonksiyonunda c¢esitli denemeler yapilarak sistemin
performansi iyilestirildi. Asagida, farkli 6diil fonksiyonlarmin nasil ¢alistigini ve

sonuglarini detayli olarak ele alinmaktadir.

4.2.1 Basit kosiniis temelli 6diil fonksiyonu

Odiil fonksiyonu, sarkacin acisinin kosiniisiine dayandirildi. Amag, sarkacin dik
pozisyonda oldugu durumlarda yiiksek 6diil vermekti. Odiil fonksiyonu 4.1 numaral

denklemdeki gibiydi.
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reward = cos6 (4.1)

e Adam, sarkaci kisa siireler boyunca dengede tutmayi basardi, ancak uzun

vadede tutarli sonuglar elde edemedi.

e Bu yaklasim, adami sadece ag¢isal sapmaya odaklandirdig igin, arabayi sabit

bir pozisyonda tutmakta zorluk ¢ekti.

Kosiniis temelli 6diil fonksiyonu, matris tabanli karesel ceza fonksiyonundan once
elde ettigim en basarili fonksiyondu. Sistem, bagsar1 kosulunu yiiksek bir oranda
saglamay1 basardi ancak egitimi uzun vadede negatif etkilediginden, matris ¢arpimli

odiil fonksiyonuyla birlikte sarka¢ devrilince boliimiin bittigi bir yonteme gegildi.

4.2.2 A1 ve acisal hiz tabanh 6diil fonksiyonu

Sarkacin acgisal sapmasi ve agisal hizina dayali bir ceza fonksiyonu eklendi,
degiskenlerin katsayilar1 zamanla degistirelerek farklt katsayilarla Onemleri
degistirildi ve ayrica egitimler yapildi. Aracin konumu ve hiz1 dikkate alinmadigindan

uzun vadede basarili sonuglar elde edilemedi.

reward = —W %62 — B« |4| (4.2)

e (Ogrenme siireci yavasladi ve adam dengeyi saglamada basarili olamadi.

e Konum ve hiz hesaba dahil edilmedigi i¢in adam bazi adimlarda dik durmay1
basarsa da ara¢ siirekli kayarak sonsuza gittigi i¢in dik durma durumu

korunamadi.

4.2.3 Tiim durumlan dikkate alan agirhklandirilms édiil fonksiyonu

Son denemede, durum vektorii ve agirlik matrisi Q kullanilarak daha karmasik bir 6diil
fonksiyonu olusturuldu. Bu fonksiyon, durum vektoriindeki her bir bilesene farkli

agirliklar atayarak cezalandirma yapti. Ozellikle sarkacin dogrusal ve agisal konumu
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daha biiyiik agirliklarla cezalandirildi. Gergek bir sisteme uygulanma durumunda gii¢
tasarrufu saglanmasi i¢in diisiik bir agirlikla uygulanan gii¢ de cezalandirildi. Denklem
4.3’te gosterilen 6diil fonksiyonu incelendiginde buradaki Q matrisi, dort durum

degiskenine farkli agirliklar atayan bir kosegen vektor matrisidir.

reward = —Wyxx* Q *xT — W, F? 4.3)

e Bu 06diil fonksiyonu, adam: sadece birkag degiskeni azaltmaya degil, ayni

zamanda tiim durumu kontrol etmeye yonlendirdi.

e Sarkacin dik pozisyonda daha uzun siire tutulabilmesi saglandi ve 6grenme hiz1

artt1.

e Adamin performansi 6nemli 6l¢giide iyilesti, 6zellikle uzun vadeli dengeleme

gorevinde basarili sonuglar elde edildi.

Kuadratik olarak tanimlanan ve bir Q matrisi araciliiyla her degerin 6nemini belirten,
birbiriyle esit oranda sonucu etkilemesi icin bir faktor ile biiyiiterek sonucu belirleyen
bir ceza fonksiyonuyla ¢alisan ve sarkac devrildiginde boliimii bitiren bir egitim
sistemi en basarili egitim sonuglarina ulasti. Egitim sirasinda odiiller ¢ok yiiksek
oranda sifira yakin oldu ve 6zellikle son boliimlerde neredeyse tamamina yakini ¢ok

kiiclik degerlerden olugsmaktaydi.

4.2.4 Odiil agirlik matrisi (q) gelisimi ve elde edilen sonuglar

Odiil fonksiyonunda ¢arpim islemine katilan Q matrisi, dort durum degiskenine farkls
agirhiklar atadi. Boylece her degiskeni tek tek carpim olarak gostermek yerine

degiskenlerin agirliklar1 daha kolay bir sekilde matrisle belirtilmis olundu.

(4.4)
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Arabanin yatay pozisyonu ve acisal hizi i¢in ortalama agirliklar kullanildi. A¢1 igin ise
cok biiytik bir agirlik verildi. Bu, sarkacin agisal sapmasini daha fazla cezalandirarak
dik pozisyonda kalmasini saglamayi hedefliyordu. Ancak uzun vadede oranlar
arasindaki yiiksek farklar 6diil fonksiyonunda dengesiz davraniglara, ayni zamanda

sarkacin ve aracin da sonsuza yakinsamasiyla sonuglandi.

Q2

coonN
S O wo
S 0o O
w o oo

(4.5)

Asil agirlik agiya ve dengeli sekilde hizlara verildiginde konum da dolayli olarak
stabilize edilmis oldu. Bu yeni agirlik matrisiyle ddiiller daha dengeli oldu ve sarkacin

kararlilig1 daha uzun siireler boyunca saglanmis oldu.

4.2.5 Cift ters sarkacin miicadele 6diil fonksiyonu gelisimi

Iki adet ters sarkag birlikte miicadele ettiginde, aracin savasmay1 dgrenmesi icin rakip
sarkacin devrilmesinin de odaktaki araca pozitif bir etkisi olmasi gerekir. Bu etki,
dengeden ne kadar uzaklastirildiysa o kadar biiyiik olmalidir. Bundan dolayi tek ters
sarkac¢ i¢in tasarlanan 6dil fonksiyonunu baz alarak, karsi aracin 6diiliiniin negatif

degeri 6diil olarak deviren araca eklenir.

Burada kars1 aracin cezasinin ddiil olarak direkt eklenmesi adami higbir sey yapmadan
rakip aracin devrilmesini bekleyerek buradan fayda saglama davranisina ittigi igin,
odiil fonksiyonu yine rakip durumundan etkilenecek fakat kars1 aracin odiilii diisiik bir
agirlikla eklenerek tiim amacin karsiyr devirmek olmasina engel olacak sekilde

tasarlanmalidir.

reward torq = Wi * rewardgim — Wy * rewardopponent (4.6)
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4.3 Ters Sarkacin Kendi Basina Dengeyi Saglama Siireci

Gelistirilen pekistirmeli 6grenme sisteminde tek ters sarkacin denge kontrolii basariyla
gergeklestirilmistir. EZitim slirecinde kullanilan hiperparametreler, sistemin kararli ve
verimli bir sekilde dgrenmesini saglayacak sekilde optimize edilmistir. Ogrenme
oraninin 0.0001 gibi diisiik bir degerde tutulmasi, adamin 6grenme siirecinde asiri
degisimlerden kaginmasini saglarken, 0.99995 olarak belirlenen epsilon azalma
degeri, kesif ve somiirii dengesi acisindan sisteme esneklik kazandirmistir. Gamma
degerinin 0.99 olarak belirlenmesi ise, gelecekteki ddiillerin mevcut kararlarda yeterli

agirliga sahip olmasini saglamistir.

Cart-Pendulum System

—e— Pendulum

Time: 27.12 [s]
Pendulum Path
Pendulum Angle: 3.14 [rad]
0.4 4 Cart Location: 0.04 [m]
Cart Speed: -0.03 [m/s]
Pendulum Angular Speed: -0.06 [rad/s]
0.3 4 ran o) PR EEIF N b e
0.2 4 : - ; S PCIREE Ry oo an ool
0.1 4 - - o REEFL ,‘ sl Lo et SR 3 v I AL TN e 4, -
i ; ;
—0.14
T T T T T T T
-0.75 -0.50 =0.25 0.00 0.25 0.50 0.75

Sekil 4.1 : Ters sarkacin egitim esnasinda izledigi yollar1 gosteren bir diyagram

Egitim siirecinin performans analizi, sistemin 6grenme kabiliyetini net bir sekilde
ortaya koymaktadir. Baglangigta yiiksek olan ceza degerleri, egitim ilerledikge belirgin
bir diislis egilimi gdstermis ve sifira yakinsamistir. Bu diisiis trendi, adamin ters sarkag
sisteminin dinamiklerini bagariyla 6grendigini ve optimal kontrol stratejilerini

gelistirdigini gostermektedir. 2500 episode'luk egitim siireci sonunda, adam saniyeler
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mertebesinde dengede kalabilme yetenegi kazanmistir. Bu siire, sistemin pratik

uygulamalar i¢in yeterli kararliliga ulastigin1 géstermektedir.

Gelistirilen sistemin 6grenme siirecindeki en dikkat c¢ekici 6zelliklerinden biri,
egitimin erken asamalarinda bile anlamli ilerleme kaydedebilmesidir. Adam,
baslangigtaki basarisiz dengeleme denemelerinden hizla 6grenmis ve c¢evresel
dinamiklere uyum saglamistir. Bu hizli adaptasyon kabiliyeti, secilen
hiperparametrelerin ve 6diil fonksiyonunun etkinligini dogrulamaktadir. Sonug olarak,
gelistirilen sistem, tek ters sarka¢ probleminin kontrol gereksinimlerini basariyla

kargilamis ve istikrarli bir performans sergilemistir.

Cart Phase Portrait Pendulum Phase Portrait

1.0 1

0.5 1

0.0

Position (m)
o
Angle (rad)

-2
—0.5

—4

-6 -4 -2 0 2 4 6 -1.5 =5.0 -2.5 0.0 25 5.0 7.5
Velocity (m/s) Angular Velocity (rad/s)
Training Rewards Over Time

=50

Reward

-100

=150

] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Episode

Sekil 4.2 : Ters sarkacin egitim boyunca faz portreleri ve 6diil degisimi grafikleri

4.4 Ters Sarkacin Rastgele Darbeler Karsisinda Dengeyi Saglama Siireci

Sistemin saglamligini test etmek amaciyla, egitim siirecine Poisson dagilimli rastgele
bozucu kuvvetler eklenmistir. Bu bozucu kuvvetler, gergek diinya uygulamalarindaki
beklenmedik dis etkileri simiile etmek iizere tasarlanmigtir. Egitim siirecinin bu

asamasinda, adam daha zorlu ve dinamik bir gevresel kosulla kars1 karsiya birakilmas,
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boylece sistemin adaptasyon kabiliyeti sinanmistir. Baslangic asamasinda bozucu
kuvvetlerin varligi adamm dengeleme performansini olumsuz etkilese de, egitim
ilerledikce sistem bu yeni dinamiklere uyum saglamay1 basarmistir. Ik asamada kasitli
olarak dis kuvvet ajan durumlarina dahil edilmedigi i¢in egitim uzun siirmiistiir. Cift
ters sarkag i¢in yeniden olusturulan yazilimda adam dis kuvvetleri dikkate alan ve
kaldig1 yerden egitime devam edebilen bir yapida oldugu icin, ¢ok daha hizli bir

sekilde adapte oldugu gozlemlenebilecektir.

Cart Position (m) (Training)

0 20 40 60 80 100
Cart Velocity (m/s) (Training)

0 20 40 60 80 100
Pendulum Angle (rad) (Training)

0 20 40 60 80 100
Angular Velocity (rad/s) (Training)

Sekil 4.3 : Ters sarkacin rastgele darbeler aldig: egitim boyunca izledigi durum
degisimi asamalar1 grafigi

Bozucu kuvvetlerin varliginda gergeklestirilen egitim siireci, adamin 6grenme
kapasitesini ve esnekligini ortaya koymustur. Hiperparametrelerde herhangi bir
modifikasyon yapilmaksizin, sistem c¢evresel bozulmalara karsi etkili stratejiler
gelistirmeyi bagarmistir. Bu durum, adamin 6grendigi kontrol stratejilerinin yalnizca

ideal kosullarda degil, ayn1 zamanda bozulmus durumlarda da gecerli oldugunu
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gostermektedir. Sistemin bozucu kuvvetlere kars1 gosterdigi hizli adaptasyon yetenegi,

Ogrenilen politikalarin saglamligini ve genellenebilirligini kanitlamaktadir.

Cart Phase Portrait Pendulum Phase Portrait
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Sekil 4.4 : Ters sarkacin rastgele darbeler aldig: egitim boyunca faz portreleri ve
odiil degisimi grafikleri

Pekistirmeli 6grenme adammin bozucu kuvvetlere karst gelistirdigi bu adaptif
davranig, sistemin pratik uygulamalardaki potansiyelini gostermektedir. Adam,
ongoriilemeyen ¢evresel degisimlere karsi robust bir kontrol stratejisi gelistirmeyi
basarmis ve bu zorlu kosullar altinda bile dengeleme gorevini basariyla yerine
getirmistir. Bu sonuglar, gelistirilen sistemin gergek diinya uygulamalarindaki
belirsizliklere ve bozucu etkilere karsit dayanikli oldugunu ve pratik kullanim i¢in

uygun bir ¢dziim sundugunu gostermektedir.

4.5 Cift Ters Sarkacin Kendi Basina Dengeyi Saglama Siireci

Cift ters sarkac sisteminde dengeyi saglayacak kontrol mekanizmalarinin gelistirilmesi
icin 1lk asamada sistem, herhangi bir dig miidahale veya bozucu etkiden bagimsiz bir

sekilde calistirnlmistir. Bu siirecte, yalnizca sarkag sisteminin kendi dinamikleri goz
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Oniine alinmistir. Karsi tarafa ait tiim durumlar [0, 0, 0, 0] vektorii olarak verilmis ve
cikigin saldirt tarafi ve disaridan gelen kuvvetlerin gosterimi sabit 0 N kuvvetine
ayarlanmistir. Boylece, kontrol sistemi sadece kendi durumunu gozlemlemis ve bu

bilgilere dayanarak denge kuvvetini belirlemistir.

Egitim siirecinde, sistem toplamda 2600 bdliim boyunca calistirtlmistir. Her boliimde
kontrol mekanizmasinin, sistemin devrilmeden maksimum 200 adim boyunca dengeyi
stirdiirebilmesi hedeflenmistir. Baslangi¢ asamalarinda kesif mekanizmasinin da
etkisiyle ozellikle epsilon minimuma inene kadarki siirecte gecen ilk 900 bdliimde
sistemin performansi diisiik seviyelerde seyretmis ve sarkac¢ siklikla devrilmistir.

Ancak egitim ilerledik¢e, kontrol mekanizmasi daha basarili stratejiler gelistirmistir.

Sekil 4.5’te goriildiigii lizere, baslangigta diizensiz ve diisiik seviyelerde olan odiiller,
ilerleyen boliimlerde istikrarli bir artis gostermistir. Egitimin belirli asamasinda erken
boliim bitirme cezasi artirildiktan sonra ddiillerde dogal bir diisiis goriilse de, adam bu
diislisii zamanla toparlamis ve cezadan kagarak egitimi tutarli hale getirmistir. Bu artis
egilimi, kontrol mekanizmasimin denge saglama yeteneginin gelistigini kanitlar
niteliktedir. Maksimum adim sayisina ulasilmasi ve &diil grafigindeki bu arts,
egitimin basariyla tamamlandiginin gostergeleri olarak degerlendirilmistir. Ayrica
sunulan faz portresi, sistemin durum degiskenlerinin (a¢1 ve konumun) faz uzaymdaki
hareketini géstermektedir. Baslangicta kaotik olan sistem davranisi, egitim siirecinin
sonlaria dogru kararli bir denge noktasi etrafinda diizenli salinimlara dontigmiistiir.

Bu durum, sistemin denge kontroliinii basariyla 6grendiginin bir diger kanitidir.
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Cart Phase Portrait Pendulum Phase Portrait
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Sekil 4.5 : Darbesiz egitim siirecinde sistemin ag1 ve konum hiz portreleri ve 6diil
degerinin boliim sayisina gore degisimi.

Temel denge davranislarinin 6grenilmesinin ardindan, sisteme Poisson dagilimina
gore rastgele bozucu kuvvetler uygulanarak yeni bir egitim siireci baglatilmistir. Bu
slirecte, sistemin dengeyi bozacak darbelere karsi kendisini toparlamasi ve savunma
stratejileri gelistirmesi amaglanmistir. Egitimin baslangicinda, epsilon parametresi
stfirlanarak yeniden ¢ = 1.00 olarak ayarlanmis ve kesif siireci yeniden baslatilmistir.
Egitim esnasinda adamin eski durumu, hafizasi, agirliklar: ve tiim degerleri korunarak
onceki egitimden kaldig1 yerden devam etmesi saglanmistir. Ayrica giris degerlerinde
ek bir kuvvet goriintiilenmeye baslanmis ve adam kendisine yapilmakta olan bir
darbeyi tanir hale gelmistir. Onceki yaklastmmmizdan farkli olarak bu noktada adamin
kendisine uygulanan darbeyi de bir giris olarak gormiis olmasi, darbelere kargi daha

hizli strateji gelistrebilmesine yardime1 olmustur.

Sekil 4.6°da goriildiigii tizere, rastgele darbelerin etkisiyle sistem durumlarinda (ag1 ve
konum) ani sapmalar meydana gelmistir. Ancak kontrol mekanizmasi, bu sapmalarin
ardindan sistemi dengede tutmayr basarmistir. Bu toparlanma yetenegi, egitimin

ilerleyen asamalarinda daha da gelismistir.
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Sekil 4.6 : Poisson dagilimli bozucu kuvvetler altinda sistem durumlarinin zamana
gore degisimi.

Baslangigta dalgal1 bir seyir izleyen 6diil degerleri, 1500 boliimliik egitim siirecinin
sonunda daha istikrarli bir seviyeye ulagsmistir. Bu durum, sistemin rastgele darbelere

kars1 etkili savunma stratejileri gelistirdigine emin olmak i¢in yeterlidir.

Sonug olarak, her iki egitim asamasinda da sistem basarili bir 6grenme performansi
sergilemistir. Ik asamada temel denge davranislar1 kazanilmis, ikinci asamada ise bu
davraniglar bozucu etkilere kars1 gliclendirilmistir. Bu sonuglar, gelistirilen kontrol
mekanizmasinin hem temel denge durumunda hem de bozucu etkiler altinda etkin bir

sekilde calistigini kanitlamaktadir.
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4.6 Cift Ters Sarkacin Birbirlerine Kuvvet Uygulama Siireci

Denge kontroliiniin basariyla 6grenilmesinin ardindan, sistem iki aracin etkilesimini
icerecek sekilde genisletilmistir. Bu asamada, ayni1 dinamik denklemlerden beslenen
iki arac, tek bir kontrol mekanizmasi tarafindan yonetilmistir. Onceki asamadan farkli
olarak, kontrol sistemi artik karsi tarafin durum bilgisine erisebilmekte, kendisine
uygulanan kuvveti algilayabilmekte ve karsi tarafa uygulayacagi kuvveti

degerlendirebilmektedir.

Etkilesim asamasina ge¢ildiginde, kesif sistemi sifirlanmis ancak onceki asamada elde
edilen tecriibeler ve agirliklar korunmustur. Bu silirecte 0zgiin bir yaklagim
benimsenmistir: sistem, saldir1 stratejilerini kesfederken denge kontrolii i¢in gegmis
tecriibelerinden faydalanmistir. Giivenli bir etkilesim ortami saglamak amaciyla,
saldir1 uzay1 denge uzaymin %15'1 ile sinirlandirilmistir. Bu diizenlemeyle kontrol
mekanizmasi, denge igin [-10, +10] N araligindan, saldir1 i¢in ise [-1.5, +1.5] N
araligindan kuvvet degerleri segebilmistir. Sekil 4.7°de bilgisayar ortaminda

olusturulan bir simiilasyon ortami goriintiilenebilmektedir.

Dual Cart-Pendulum System

L Angle: -3.13 [rad] Time: 20.66 [s] R Angle: 3.12 [rad]
0.35
L Angular Speed: -1.40 [rad/s] R Angular Speed: 0.29 [rad/s]
L Position: -1.11 [m] R Position: 0.96 [m]
0.30 1~ - Speed: -0.69 [mjs] - T TR e o r RrSpeed:=0,08 fmyjs]
0.25 SR i N R
0.20 = 2
0.15 1 e S
0.10 e e R
0.05 s s h
0.00 $ e | -
-0.05 T T T T T
—6 —4 -2 o 2 4 6
I Left Cart Left Path —8— Right Pendulum
—e— Left Pendulum [ Right Cart Right Path

Sekil 4.7 : Cift ters sarkag¢ miisabaka sirasinda izledikleri pozisyonlar1 gosteren
simiilasyon animasyonundan bir goriintii.
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Egitimin ilk 900 boliimiinde kesif oran1 minimum seviyeye inmis ve toplamda 1300
boliimliik bir stire¢ tamamlanmistir. Bu egitimin sonunda, ayn1 kontrol mekanizmasi
tarafindan yonetilen iki arag, birbirlerine istiinlilk saglayamadan maksimum 200
adimdan olusan bolimleri ¢ogunlukla yenisemeden ve yiiksek puanlarla
tamamlamistir. Bu sonuglar, kontrol mekanizmasinin her iki arac1 da dengeli ve kararli
bir sekilde yonettigini gostermektedir. Sekil 4.8’de goriintiilenen grafikte her bolimiin
toplam odiilleri gosterilmistir. Bélimii erken kaybedip devrilen aracin 6diilii erken
bitirme cezasiyla dramatik olarak yenen aragta 0, yenilen aragta -300 seviyesinde
ulagsmakta, yenisemeden bitirilen boliimlerde ise standart olarak dengede durma
davranig1 6grenildigi i¢cin her bolimde -1 civarinda alinan 6diillerin toplanmastyla -

200 seviyesinde bitirilmektedir.

Training Rewards Over Time (Left Cart)

=100
-

H
& -200

) 50 100 150 200 250
Episode

Training Rewards Over Time (Right Cart)

0 50 100 150 200 250 300
Episode

Sekil 4.8 : Cift ters sarkacin test edilmesi sirasinda alinan toplam odiillerinin
boliimlere gore degisimi.

Egitim tamamlandiktan sonra bir test siireci baslatilmistir. Test sirasinda kontrolcti
yeni veri kullanmamis, durumlar hafizaya kaydedilmemis ve higbir sekilde yeni kesif
yapilmamistir (epsilon = 0.0). Test siirecinde maksimum adim sayist 1000 olarak
ayarlanmis ve toplamda 300 boliim gergeklestirilmistir. Bu boliimlerde ortalama 320
adim siiren miisabakalarda, iki ara¢ arasinda kararl1 ve tutarli bir denge saglanmistir.

En uzun siiren boliim 700 adima ulasmustir.

Sekil 4.9'da sunulan test sonuglari, heyecanli bir ¢ekismenin portresini gizmektedir.
Boliim sonuna dogru bir tarafin ag1 sinirini asarak devrilmesi ve erken devrilen aracin

devrilme cezasiyla odiiliiniin asagiya g¢ekilmesi net bir sekilde izlenebilmektedir.
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Miisabaka sirasinda ajanlarin birbirlerine uyguladiklar1 kuvvetler de diyagramda

goriintiilenmektedir.
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Sekil 4.9 : Test siirecinde en uzun bolimlerden olan, 700 adim siiren boliimde
araglarin konum, ac1, saldir1 kuvveti ve adim basi 6diillerinin degisimleri.

Test boliimlerinde gerceklesen miisabakalar ortalama 320 adim siirmiis ve ¢ogunlukla
kil pay1 yenismelerle sonuglanmistir. En uzun siiren karsilasma 700 adima ulagmustir.
Grafikte goriildiigii iizere, her iki aracin ag1 ve konum degisimleri ile birbirlerine
uyguladiklar1 kuvvetler, kontrol mekanizmasinin hem denge kontroliinii hem de

etkilesim stratejilerini basariyla 6grendigini kanitlamaktadir.

Sonug olarak, gelistirilen kontrol mekanizmasi hem denge kontroliinii hem de
kontrollii etkilesimi basariyla gerceklestirebilmistir. Sistem, 6nceki asamada 6grendigi
denge stratejilerini korurken, yeni 6grendigi etkilesim stratejileriyle iki araci dengeli

bir sekilde yonetebilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, derin pekistirmeli 6grenme yaklasimi kullanilarak tek ve ¢ift ters
sarka¢ sistemlerinin kontrolii gerceklestirilmis ve kapsamli deneysel sonuglar elde
edilmistir. Calismanin temel odak noktasi olan DQN algoritmasinin karmasik kontrol

problemlerindeki etkinligi, sistematik deneyler ve analizler yoluyla kanitlanmistir.

Gergeklestirilen hiperparametre optimizasyonu ¢aligmalari, sistemin 6grenme
performansin1 énemli dlgiide etkiledigini gdstermistir. Ozellikle égrenme oranimin
0.0001 seviyesinde tutulmasi, sistemin asir1 salinimlar yapmadan kararl bir sekilde
O0grenmesini saglamistir. Epsilon azalma oranmin 0.99995 olarak belirlenmesi,
ozellikle ¢ift sarkag¢ sisteminde etkilesimlerin karmasiklig1 nedeniyle daha uzun kesif
siireleri gerektiren durumlarda, kesif ve sOmiirii arasindaki hassas dengenin

korunmasina olanak tanimistir.

Calisma kapsaminda gelistirilen 6diil fonksiyonu, ozellikle Q matrisi kullanilarak
yapilan matris tabanli karesel ceza yaklasimiyla, sistemin etkin bir 6grenme siireci
gerceklestirmesinde kritik rol oynamistir. Matematiksel model, sarkag kiitlesi, araba
kiitlesi ve siirtiinme katsayist gibi temel fiziksel parametreleri icermekte olup, bu

parametreler sistemin dogru simiilasyonu ve kontrolii i¢in biiyiik 6nem tagimigtir.

5.1 Sonuclar

Tek ters sarka¢ sisteminde gergeklestirilen 2500 boliimliikk egitim siireci sonunda,
gelistirilen kontrol mekanizmasi saniyeler mertebesinde kararli denge kontrolii
saglayabilmistir. Sistem, Poisson dagilimli rastgele bozucu kuvvetlere kars1 gosterdigi
dayaniklilik ile gergek diinya uygulamalart i¢in uygunlugunu kanitlamistir. -10N ile
+10N arasinda degisen dis kuvvetlere maruz kaldiginda bile dengesini koruyabilmesi,

sistemin adaptif yeteneklerini gostermektedir.

65



Cift ters sarkac sisteminde ise, tek bir kontrol mekanizmasi ile iki aracin etkilesimli
kontrolii basariyla gergeklestirilmistir. Yapay sinir ag1 mimarisi, artan karmasikligi
yonetmek i¢in genisletilmis, giris katmanlar1 dokuz durum degiskenini islerken ¢ikis
katmanlar1 18 olasi eylemi yonetmistir. Test siireclerinde gozlemlenen ortalama 320
adim siiren miisabakalar ve maksimum 700 adima ulasan karsilagsmalar, sistemin
kararli ve tutarli bir performans sergiledigini gostermistir. Sistem, denge kuvvetlerini
korurken saldir1 kuvvetlerini de -1.5N ile +1.5N arasinda etkin bir sekilde

yonetebilmistir.

Q matrisi araciligiyla farkli durum degiskenlerinin optimal agirliklandirilmast, kontrol
performansinin iyilestirilmesinde 6nemli bir faktor olmustur. Bu yaklasim, sistemin
hem denge kontroliinii saglamasinda hem de bozucu etkilere kars1 dayanikli bir yap1
gelistirmesinde etkili olmustur. Elde edilen performans seviyesi, sistemin endiistriyel

ve akademik uygulamalar icin yeterli olgunluga eristigini gdstermektedir.

5.2 Oneriler

Gergeklestirilen ¢alismanin sonuglart 1s181nda, gelecekteki arastirmalar ic¢in bir dizi
onemli oneri sunulmaktadir. Oncelikle, gelistirilen sistemin gergek fiziksel ortamlarda
test edilmesi, simiilasyon sonuglarinin dogrulanmasi ve pratik uygulanabilirligin
degerlendirilmesi agisindan kritik Onem tasimaktadir. Bu amagcla, laboratuvar
ortaminda prototip uygulamalar gelistirilmeli ve sistem performansi gercek kosullar

altinda analiz edilmelidir.

Sistemin performansinin daha da iyilestirilmesi i¢in, farkli derin 6grenme mimarileri
ve pekistirmeli Ogrenme algoritmalar1 ile karsilastirmali analizler yapilmasi
onerilmektedir. DDPG, TD3 veya SAC gibi modern algoritmalarin sistem tizerindeki
etkinliginin incelenmesi, kontrol performansinin optimize edilmesine katki
saglayabilir. Ayrica, transfer 6grenme ve meta-0grenme gibi ileri diizey yaklagimlarin

sisteme entegre edilmesi diisiintilebilir.
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Cift ters sarkag¢ sisteminde, araclar arasindaki etkilesimin daha karmasik senaryolar
altinda incelenmesi 6nemli bir arastirma alani olarak one ¢ikmaktadir. Farkli baglangic
kosullari, ¢cevresel etkiler ve ¢oklu arag etkilesimlerinin sisteme dahil edilmesi, kontrol
mekanizmasinin kapasitesini artirabilir. Bunun yaninda, 6diil fonksiyonunun adaptif
olarak ayarlanmasi ve sistem parametrelerinin ¢evrimigi optimizasyonu gibi konular

da gelecek caligmalarda ele alinmalidir.

5.3 Bilimsel Katkilar

Bu tez calismasi, kontrol sistemleri ve yapay zeka alanlarina bir dizi 6zgiin katki
saglamistir. 11k olarak, tek ve cift ters sarkag sistemlerinin kontroliinde kullanilan
matris tabanl karesel ceza fonksiyonu yaklasimi, literatiirde benzer sistemler i¢in
kullanilabilecek etkili bir 6diil mekanizmasi sunmaktadir. Bu yaklasim, sistem
durumlarinin optimal agirliklandirilmasina olanak taniyarak, kontrol performansinin

tyilestirilmesinde 6nemli bir rol oynamistir.

Calismanin  bir diger onemli katkisi, bozucu kuvvetlerin varlifinda sistem
performansinin iyilestirilmesi icin gelistirilen 6zgilin egitim stratejisidir. Bu strateji,
sistemin gercek diinya uygulamalarindaki glirbiizliiglinti artirmis ve belirsiz kosullar
altinda bile kararli kontrol saglanmasin1 miimkiin kilmistir. Ozellikle Poisson dagilimli
rastgele bozucu kuvvetlere karsi gelistirilen adaptif davranis, benzer kontrol

problemleri i¢in 6rnek teskil edebilecek niteliktedir.

Cift ters sarkag sisteminde, tek bir kontrol mekanizmasi ile iki aracin etkilesimli
kontrolii i¢in sunulan yenilik¢i yaklagim, literatiire 6zgiin bir katki niteligindedir. Bu
yaklasim, c¢oklu sistem kontrolii ve etkilesimli 6grenme alanlarinda yeni arastirma
firsatlar1 sunmaktadir. Ayrica, hiperparametre optimizasyonu icin gelistirilen
sistematik metodoloji, benzer derin pekistirmeli 6grenme uygulamalarinda referans

olarak kullanilabilecek degerli bir kaynak olusturmaktadir.
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Sonug olarak, bu ¢aligmanin ortaya koydugu bulgular ve gelistirilen metodolojiler,
derin pekistirmeli 6grenme yaklagimlarinin karmagsik kontrol problemlerindeki
potansiyelini gostermekte ve gelecekteki arastirmalar i¢in saglam bir temel
olusturmaktadir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle robotik sistemler ve otonom kontrol
uygulamalar1 gibi alanlarda pratik deger tasimakta ve endiistriyel uygulamalar i¢in

umut verici perspektifler sunmaktadir.
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ETIiK KURALLAR UYUM BEYANI
Asagida belirtilen miithendisligin temel ilkelerini biliyor ve kabul ediyorum.
Muhammet Isik IMZA/TARIH:

Miihendisler; miihendislik mesleginin dogrulugunu, onurunu ve degerini insanligin
refahinin artmasi i¢in kendi bilgi ve becerilerini kullanarak, diiriist ve tarafsiz olarak
halka, kendi isverenlerine ve miisterilerine sadakatle hizmet ederek, miihendislik
mesleginin yetenegini ve prestijini artirmaya c¢abalayarak, kendi disiplinlerinin
mesleki ve teknik birligini destekleyerek yiiceltir ve gelistirirler.

e Miihendisler, mesleki gorevlerini yerine getirirken toplumun giivenligini,
sagligini ve rahatini en 6nde tutacaktir.

e Miihendisler, sadece yetkili olduklar1 alanlarda hizmet vereceklerdir.

e Miihendisler, sadece objektif ve gergekei raporlar diizenleyeceklerdir.

e Miihendisler, mesleki konularda isveren veya miisteri i¢in giivenilir vekil veya
yardimci olarak davranacaklar ve ¢ikar ¢atigmalarindan kaginacaklardir.

e Miihendisler mesleki itibarlarini hizmetlerinin geregine gore tesis edecekler ve
diger meslektaslariyla haksiz rekabete girmeyeceklerdir.

e Miihendisler, meslek dogrulugunu, onurunu ve degerini yliceltmek ve
gelistirmek icin ¢alisacaklardir.

e Miihendisler, mesleki gelismelerini kendi kariyerleriyle devam ettirecekler ve
kendi kontrolleri altindaki miihendislerin mesleki gelismeleri i¢in olanaklar
saglayacaklardir.

Bu raporda herhangi bir kaynaktan alinti yapilmis kisimlar %15°den az, ve
paragraf halinde birebir alint1 sayisinin ise sifir oldugunu beyan ediyorum.

Muhammet Isik IMZA/TARIH:
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IEEE ETiK KURALLARI

IEEE

IEEE Etik Kurallar
IEEE Code of Ethics

IEEE

iiyeleri olarak bizler biitiin diinya iizerinde teknolojilerimizin hayat

standartlarim etkilemesindeki o6nemin farkindayiz. Mesleg@imize karsi sahsi
sorumlulugumuzu kabul ederek, hizmet ettigimiz toplumlara ve iiyelerine en
yiiksek etik ve mesleki davranista bulunmay1 so6z verdigimizi ve asagidaki etik
kurallar1 kabul ettigimizi ifade ederiz.

1.

Kamu giivenligi, saghg1 ve refahi ile uyumlu Kkararlar vermenin
sorumlulugunu kabul etmek ve kamu veya cevreyi tehdit edebilecek
faktorleri derhal aciklamak;

Miimkiin olabilecek c¢ikar ¢atismasi, ister gercekten var olmasi isterse
sadece alg1 olmasi, durumlarindan kac¢inmak. Cikar catismasi olmasi
durumunda, etkilenen taraflara durumu bildirmek;

Mevcut verilere dayah tahminlerde ve fikir beyan etmelerde gercekci ve
diiriist olmak;

Her tiirlii riisveti reddetmek;

5. Miitenasip uygulamalarim1 ve muhtemel sonu¢larimi gozeterek teknoloji

10.

anlayisim gelistirmek;

Teknik yeterliliklerimizi siirdiirmek ve gelistirmek, yeterli egitim veya
tecriibe olmasi veya isin zorluk sinirlar ifade edilmesi durumunda ancak
baskalari icin teknolojik sorumluluklari iistlenmek;

Teknik bir calisma hakkinda yansiz bir elestiri icin ugrasmak, elestiriyi
kabul etmek ve elestiriyi yapmak; hatlar1 kabul etmek ve diizeltmek; diger
katki sunanlarin emeklerini ifade etmek;

Biitiin Kisilere adilane davranmak; irk, din, cinsiyet, yas, milliyet, cinsi
tercih, cinsiyet kimligi, veya cinsiyet ifadesi iizerinden ayirnmcilik yapma
durumuna girismemek;

Yanhs veya kotii amag¢h eylemler sonucu kimsenin yaralanmasi,
miilklerinin zarar géormesi, itibarlarinin veya istihdamlarinin zedelenmesi
durumlarinin olusmasindan ka¢cinmak;

Meslektaslara ve yardimci personele mesleki gelisimlerinde yardimci
olmak ve onlar1 desteklemek.

IEEE Yonetim Kurulu tarafindan Agustos 1990’da
onaylanmstir.
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STANDARTLAR VE KISITLAR : Raporda asagida istenenler doldurularak
eklenecektir.

Bitirme Projesinin hazirlanmasinda Standartlar ve Kisitlarla ilgili olarak,
asagidaki sorular1 cevaplayiniz.

1.

Projenizin tasarim boyutu nedir? Aciklayimz.
Var olan bir projenin iizerine koyularak ilerlenmis olup, ters sarkag¢lart birbiriyle
yaristirma ve ayni sinir agi tarafindan idare etmeyi amag¢lamistir.

. Projenizde ¢oziim iirettiginiz miihendislik problemini ve ¢oziimiiniizii kisaca

aciklayimz?

Projede ters sarkaca uyguladigimiz yontemle bir robot veya basgka bir yapt da bir
amaca uygun sekilde kendi kendine 6grenme yoluyla kullanilabilir.

Lisans egitiminiz siiresince almis oldugunuz derslerde edindiginiz hangi bilgi
ve becerileri kullandiniz?

Akilli kontrol sistemleri, programlama, sistem modelleme ve simiilasyon,
bilgisayarl kontrol sistemleri, mikrokontrol sistemleri gibi derslerde 6grendigim
bilgileri bu projede kullanma sansim oldu?

Projenizi gerceklestirirken kullandiginiz modern
araglar/yazihmlar/programlar vb. nelerdir? Hangi amaclarla kullandiginizi
kisaca aciklayimz.

Python yazilim dili ve makine 6grenmesi tizerine yazilmis tensorflow gibi
kiittiphaneleri kullandim.

Ders disinda cesitli disiplinleri iceren sertifikaniz var m? ((")rnegin CUDA,
Udemy, Coursera gibi online platformlarda bilgi sahibi olmak)

Programlama iizerine sertifikalarim ve ¢calismalarim vardur.

Kullandigimiz veya dikkate aldiginiz mithendislik standartlary/normlar:
nelerdir?

Proje konunuzla ilgili olarak kullandiginiz ve kullanilmasi gereken standartlar
burada kod ve isimleri ile siralaymniz.

Kullandigimiz veya dikkate aldigimiz gercekgi kisitlar nelerdir?

a)Fiziksel kisitlamalar

Ortam modeli i¢in gercek bir sistemin matematik modeline dayali kisitlamalar
kullanilmigtir. Kontrol algoritmasi i¢in ise motor tiriinlerinin kabiliyetleri dikkate
alinarak uygulanacak kuvvetlerin belirlenmesi saglanmistir.

Proje Ekibi (Yiiriitiiciisii/Lideri): Muhammet Isik

Proje Konusu: Makine Ogrenmesi Teknikleri Kullanilarak

Bir Doviisen Robotun Egitilmesi

Proje Damismani: Dog¢. Dr. Ahmet Onat

Not: Gerek goriilmesi halinde bu sayfa istenilen maddeler igin genisletilebilir.
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IEEE ETiK KURALLARI

IEEE

IEEE Etik Kurallar
IEEE Code of Ethics

IEEE

iiyeleri olarak bizler biitiin diinya iizerinde teknolojilerimizin hayat

standartlarim etkilemesindeki onemin farkindayiz. Mesleg@imize karsi sahsi
sorumlulugumuzu kabul ederek, hizmet ettigimiz toplumlara ve iiyelerine en
yiiksek etik ve mesleki davranista bulunmayi soz verdigimizi ve asagidaki etik
kurallar1 kabul ettigimizi ifade ederiz.

11.

12.

13.

14.
15.

16.

17.

18.

19.

20.

Kamu giivenligi, saghg1 ve refahi ile uyumlu Kkararlar vermenin
sorumlulugunu kabul etmek ve kamu veya cevreyi tehdit edebilecek
faktorleri derhal aciklamak;

Miimkiin olabilecek c¢ikar ¢atismasi, ister gercekten var olmasi isterse
sadece alg1 olmasi, durumlarindan kacinmak. Cikar catismasi olmasi
durumunda, etkilenen taraflara durumu bildirmek;

Mevcut verilere dayah tahminlerde ve fikir beyan etmelerde gercekci ve
diiriist olmak;

Her tiirlii riisveti reddetmek;

Miitenasip uygulamalarim1 ve muhtemel sonuclarimi gozeterek teknoloji
anlayisim gelistirmek;

Teknik yeterliliklerimizi siirdiirmek ve gelistirmek, yeterli egitim veya
tecriibe olmasi veya isin zorluk sinirlar ifade edilmesi durumunda ancak
baskalar icin teknolojik sorumluluklar: iistlenmek;

Teknik bir calisma hakkinda yansiz bir elestiri icin ugrasmak, elestiriyi
kabul etmek ve elestiriyi yapmak; hatlar1 kabul etmek ve diizeltmek; diger
katki sunanlarin emeklerini ifade etmek;

Biitiin Kisilere adilane davranmak; 1irk, din, cinsiyet, yas, milliyet, cinsi
tercih, cinsiyet kimligi, veya cinsiyet ifadesi iizerinden ayirnmcihk yapma
durumuna girismemek;

Yanhs veya kotii amag¢h eylemler sonucu kimsenin yaralanmasi,
miilklerinin zarar géormesi, itibarlarinin veya istihdamlarinin zedelenmesi
durumlarinin olusmasindan ka¢cinmak;

Meslektaslara ve yardimci personele mesleki gelisimlerinde yardimci
olmak ve onlar1 desteklemek.

IEEE Yonetim Kurulu tarafindan Agustos 1990’da
onaylanmstir.
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ETIK KURALLAR UYUM BEYANI
Asagida belirtilen miihendisligin temel ilkelerini biliyor ve kabul ediyorum.
Muhammet Isik IMZA/TARIH:

Miihendisler; miihendislik mesleginin dogrulugunu, onurunu ve degerini insanligin
refahinin artmasi i¢in kendi bilgi ve becerilerini kullanarak, diiriist ve tarafsiz olarak
halka, kendi isverenlerine ve miisterilerine sadakatle hizmet ederek, miihendislik
mesleginin yetenegini ve prestijini artirmaya ¢abalayarak, kendi disiplinlerinin
mesleki ve teknik birligini destekleyerek yiiceltir ve gelistirirler.

e Mihendisler, mesleki gorevlerini yerine getirirken toplumun giivenligini,
sagligini ve rahatin1 en 6nde tutacaktir.

e Miihendisler, sadece yetkili olduklar1 alanlarda hizmet vereceklerdir.

e Miihendisler, sadece objektif ve gergcekei raporlar diizenleyeceklerdir.

e Miihendisler, mesleki konularda isveren veya miisteri i¢in giivenilir vekil veya
yardimci olarak davranacaklar ve ¢ikar ¢atigmalarindan kaginacaklardir.

e Miihendisler mesleki itibarlarini hizmetlerinin geregine gore tesis edecekler ve
diger meslektaslariyla haksiz rekabete girmeyeceklerdir.

e Miihendisler, meslek dogrulugunu, onurunu ve degerini yiiceltmek ve
gelistirmek icin ¢alisacaklardir.

e Miihendisler, mesleki gelismelerini kendi kariyerleriyle devam ettirecekler ve
kendi kontrolleri altindaki miihendislerin mesleki gelismeleri i¢in olanaklar
saglayacaklardir.

Bu raporda herhangi bir kaynaktan alint1 yapilmis kisimlar %15°den az, ve
paragraf halinde birebir alinti sayisinin ise sifir oldugunu beyan ediyorum.

Muhammet Isik IMZA/TARIH:
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STANDARTLAR VE KISITLAR : Raporda asagida istenenler doldurularak
eklenecektir.

Bitirme Projesinin hazirlanmasinda Standartlar ve Kisitlarla ilgili olarak,
asagidaki sorular cevaplayimz.

8. Projenizin tasarim boyutu nedir? Ac¢iklayiniz.

Var olan bir projenin iizerine koyularak ilerlenmis olup, ters sarkac¢lari birbiriyle
yaristirma ve ayni sinir agi tarafindan idare etmeyi amaglamistir.

9. Projenizde ¢oziim iirettiginiz miihendislik problemini ve ¢6ziimiiniizii kisaca
aciklayiniz?

Projede ters sarkaca uyguladigimiz yéntemle bir robot veya baska bir yapt da bir
amaca uygun sekilde kendi kendine 6grenme yoluyla kullanilabilir.

10. Lisans egitiminiz siiresince almis oldugunuz derslerde edindiginiz hangi
bilgi ve becerileri kullandiniz?

Akallr kontrol sistemleri, programlama, sistem modelleme ve simiilasyon,
bilgisayarh kontrol sistemleri, mikrokontrol sistemleri gibi derslerde 6grendigim
bilgileri bu projede kullanma sansim oldu?

11. Projenizi gerceklestirirken kullandiginiz modern
araclar/yazihmlar/programlar vb. nelerdir? Hangi amaclarla kullandiginiz
kisaca aciklayimz.

Python yazilim dili ve makine ogrenmesi iizerine yazilmis tensorflow gibi
kiittiphaneleri kullandim.

12. Ders disinda ¢esitli disiplinleri iceren sertifikaniz var mi? ((")rnegin
CUDA, Udemy, Coursera gibi online platformlarda bilgi sahibi olmak)
Programlama tizerine sertifikalarim ve ¢calismalarim vardir.

13. Kullandigimiz veya dikkate aldigimiz miihendislik standartlari/normlari
nelerdir?

Proje konunuzla ilgili olarak kullandiginiz ve kullanilmasi gereken standartlart
burada kod ve isimleri ile siralaymniz.

14. Kullandigimiz veya dikkate aldigimiz gercekci kisitlar nelerdir?
a)Fiziksel kisitlamalar
Ortam modeli i¢in gercek bir sistemin matematik modeline dayali kisitlamalar
kullanilmigtir. Kontrol algoritmasi i¢in ise motor tiriinlerinin kabiliyetleri dikkate
alinarak uygulanacak kuvvetlerin belirlenmesi saglanmistir.

Proje Ekibi (Yiiriitiiciisii/Lideri): Muhammet Isik
Proje Konusu: Makine Ogrenmesi Teknikleri Kullamilarak

Bir Doviisen Robotun Egitilmesi

Bu proje Do¢. Dr. Ahmet Onat tarafindan onaylanmstir. (... /mza......

Not: Gerek goriilmesi halinde bu sayfa istenilen maddeler igin genisletilebilir.
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