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OZET

Hareket etme problemi Ogrenme yontemleri Uzerinde calismak icin cok elverisli bir
problemdir. Bu durum hareket probleminin zor bir 6grenme probleminin bitin parcalarim
icermesinden kaynaklanmaktadir. Bu bilgiden yola cikarak tezde eklemli yapiya sahip bir
yapay yasam formunun hareketlerini kontrol edebilmeyi Ggrenmesini saglayacak cesitli
ogrenme yontemlerinin uygulanmas: ve Kkarsilastirilmas: gerceklestirilmistir.  Ogrenme
doganin fizik kurallarinin benzetildigi gergekci bir yapay ortamda saglanmustir.

Hareket etme, uyarlanabilirlik isteyen bir problemdir. Bu nedenle hareket kontrol
mekanizmasinin onceden belirlenmis veya dis kaynakli olmasindansa nasil hareket etmesi
gerektigini yapay yasam formunun kendi kendine Ogrenmesi daha tercih edilebilir bir
durumdur. Dolayisiyla yapay yasam formunun hareket etmeyi  6grenmesini
gerceklestirebilmek amaciyla organizmalarin isleyis sekillerinden etkilenerek olusturulan g
O0grenme alanindan faydalanilmistir.

Temel alinan alanlar evrimsel 6grenme, denetimli 6grenme ve destekli 6grenmedir. Evrimsel
Ogrenmeyi gerceklestirmek icin Genetik Algoritmalar; denetimli 6grenmeyi gergeklestirmek
icin Yapay Sinir Aglarinin egitilmesine yarayan Geri Yayiliml: Ogrenme ve Yinelenen Y apay
Sinir Aglariin egitilmesinde kullamlan Gergek Zamanli Yinelenen Ogrenme; destekli
ogrenmeyi  saglamak icin ise Q-Ogrenme ve Politika Gradyanli Destekli Ogrenme
yontemlerinden faydalanlmstir.

Genetik Algoritma ile 6grenmenin gergeklesmesi diger yontemlere gore ¢ok yavas olmustur;
O0grenme sonucunda da belirgin ve emin acdimlarla ilerledigi gérinimini saglayan yavas
adimlar gozlemlenmistir. Denetimli  6grenmeyi gerceklestirmek amact ile kullamlan
yontemler arasinda Gergek Zamanl Yinelenen Ogrenme daha iyi sonuclar vermistir. Bu
yontemle 6grenme cabuk gergeklesmistir ve yasam formu ¢ok hizli adimlarlailerlemistir fakat
cogunlukla ilerledigi dogrultuda sapmalar yasanmustir. Destekli 6grenme icin kullamlan
yontemlerden Q-Ogrenme problem uzayimn boyutuna ayak uyduramadigindan basarisiz
sonuglar vermistir. Politika Gradyanl Destekli Ogrenme ile egitilen yapay yasam formlar: ise
biyik ve belirgin adimlar ile ilerlemislerdir. Ogrenme cabuk gerceklesmistir, bu 6grenme
yontemi ile egitilen yapay yasam formlarinin ilerleme hizi yavastir fakat hareketler
diizgindir, genelde sapma gostermemislerdir.

Sonug olarak t¢ 6grenme alaninin kullammindan da gorsel olarak belli bir gergekgilik esigini
tutturan hareketler elde edilmistir. Yontemlerin sonucglarindaki farklilik daha gok 6grenme
hizi, hareket hizi ve dogrultu degisiminden kaynaklanmaktadir. Gergcek Zamanli Yinelenen
Ogrenmedeki sapmalarinin ileriki calismalarda azaltiimas: hedeflenmelidir. Ayrica daha
sonraki  calismalarda Genetik Algoritmalar ile Politika Gradyanli Destekli Ogrenme
yontemleri birlestirilerek daha iyi sonuclar elde edilmesi beklenmektedir.

Anahtar Kelimele_(: Yapay Yasam, Dinamik Hareket, Evrimsel Ogrenme, Denetimli
Ogrenme, Destekli Ogrenme



ABSTRACT

Locomotion is a favorable area to work on learning techniques. This situation arises from its
capability to include all the elements of a difficult learning problem. Due to this fact, this
study aims to apply and compare the effect of the usages of various learning techniques on an
articulated artificial life form. This way the articulated structure tries to control its actions
autonomously. Learning isimplemented on an artificial environment which simulates nature’s
physics laws in their basic form.

Locomotion is a problem that requires adaptability. Thus instead of building a fixed
locomotion control structure or providing control from outside of the structure, it is more
desirable for the artificial life form to learn how to control its own actions. Therefore, this
study makes use of three learning areas in order for the artificial life form to learn to act
autonomously. The commonality of these three learning areas is that they have all been
influenced by the way organisms operate.

The learning areas worked on are evolutionary learning, supervised learning and
reinforcement learning. Genetic Algorithms are used to realize evolutionary learning.
Backpropagation Learning is applied on Artificial Neural Networks and Real Time Recurrent
Learning is applied on Recurrent Neural Networks in order to realize supervised learning.
Lastly, Q-Learning and Policy Gradient Reinforcement Learning are implemented to realize
reinforcement learning.

The conclusion of learning with Genetic Algorithms took much more time with respect to
other learning techniques and, slow and distinctive movements were observed upon
completion of the learning process. Real Time Recurrent Learning, which is one of the tried
supervised learning techniques, produced better results than learning by Backpropagation.
This technique eventuated fast. In addition, the artificial life form moved very quickly but
directional deviations were observed frequently. Due to its inefficiency to deal with the
defined large problem space, Q-learning turned out to be unsuccessful. The other
reinforcement learning technique Policy Gradient Reinforcement Learning on the other hand,
converged fast and resulted in large and distinctive movements. Only the pace of the
locomotion turned out to be low.

In conclusion, the implementations of all the learning areas resulted in some kind of
locomotion that was visually above the threshold. The results of the learning techniques
mostly differed on speed of learning, pace of locomotion and change in direction. The
directional diversions of Real Time Recurrent Learning are aimed to be reduced in future
studies. Additionally, the combination of Genetic Algorithms and Policy Gradient
Reinforcement Learning is offered as another future work.

Keywords: Artificial Life, Locomotion, Evolutionary Learning, Supervised Learning,
Reinforcement Learning
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1. GIRIS

Bu tezde zeki davramslarin yaratiimasi, uyarlanabilirligin saglanmas: ve basit etkilesimlerden
kaynaklanan karmasik davramslarin gelistirilmesi Gzerine calisilmistir. Bu bolimde, bahsi

gegen ¢alisma alanlarinin gegmisine genel bir bakis yapilmistir (Wolfram, 2002).

Yapay Zeka (Artificial Intelligence) igin 6nerilmis birgok tamm insansal davramslara olan
benzerliklere dayanmaktadir. Bu anlamda, bu tezde ele alinan yapay zeka kavrami karmasik
problemlere dogada rastlanilan tiirde cozimler getirebilen etmenler (agent) tasarlamak tzerine

kurulmustur.

Geleneksel yapay zeka yontemleri yukardan asagiya yaklasim sergilerler. Bu yaklasima goére
kavrama yetisi yiksek seviyeli bir kavramdir ve diizenegin uygulamasindan ayri bir diizlemde
ele alinmalidir. Bu yaklasimin baglangici 1950 yilina, Alan Turing’in makinelerin disiinme
eyleminde bulunup bulunamayacag: Uzerine ortaya attigi tartismaya dayanir. Alan Turing bu
problemin Gzerinde galismaya Turing testini tasarlayarak baglamistir. Bu testin aktorleri soru
soran bir Kisi, bir erkek ve bir kadindan olusmaktadir. Soru soran kisi diger ikisinden ayr1 bir
odaya yerlestirilir ve soracag: sorulara verilen yanitlara gore yanit verenin kadin mi erkek mi
oldugunu anlamaya calisir. Erkegin 6zellikle yaniltici cevaplar vermeye hakki vardir, kadin
ise soru soran kisiye olabildigince yardimci olacaktir. Turing’in yapay zeka alanindaki sorusu
burada devreye girer; kadin veya erkek katilimcidan biri yerini bir makineye devrettigi
takdirde makinenin yeterince iyi bir is cikarip ¢ikaramayacag: anlasiimaya c¢alisilir. Bu testin
sonunda makinenin testi gectigi kabul edilmistir fakat bu testle makinenin dustnip

disinemeyecegi konusu cevaplanmis olmaz.

Y apay zeka calismalarimin bastaki amaci genel amagli problem ¢ozme programlar: yaratmak
olmustur. Ilk zamanlardaki girisimler sonug vermeyince yapay zeka calismalarimin ilgi alam
1960 lardan 1980’ lerin basina kadar gitgide daralma gostermistir. Sadece kimi uzmanlik
alanlarindaki dar kullamim olan bazi problemlere belirli arama algoritmalari uygulanmustir.
Bunun yapilabilmesinin nedeni belli bir alandaki bilgilerin bilgisayarlarin Gizerlerinde mantik
yuritebilecegi sekilde gosterimlerinin yapilmasinin mimkin olusunun fark edilmesidir. Daha
sonra yapay zekanin klasik yukardan asagi yaklasimu kullanilarak uzman sistemler
gelistirilmis; bu tir sistemlerin insanlarla karsilastirildiginda sureklilik ve kullamm kolaylig:

gibi pek ¢cok avantaj1 oldugu 6ne strdlmustur.

1980’ lerin sonlarina dogru yapay zeka calismalar1 siniflandiriimast kolay olmayan birkag
yone ayrilir. Bu yonlerden ikisi giderek daha ¢ok ilgi kazanmaya baslamistir. Her iki tutum da



asagidan yukar: bir yaklasim sergiler. Asagidan yukari yaklasim fikri biyolojik evrimsel
sistemler esasina dayanarak ortaya atilmustir. Bu tutumlar baslica Makine Ogrenmesi ve
Arama/Eniyileme temeline dayanirlar. Makine Ogrenmesi Sinir Aglar1 (Neural Networks),
Veri Madenciligi (Data Mining), Bayes Aglar: (Bayesian Networks) ve Karar Agaci Ogrenme
(Decision Tree Learning) yontemlerini igerir. Arama ve Eniyileme ise planlama ve fonksiyon

eniyilemesine dayanir. Bu tezde her iki yaklasimdan da yararlanimistir.

Dinamik hareket etme problemi 6grenme yontemleri Uzerinde calismak igin gok elverisli bir
problemdir. Bu durum hareket probleminin zor bir 6grenme probleminin bitin parcalarim
icermesinden kaynaklanmaktadir. Zorlugun oncelikli nedeni hareket eden etmenin blinyesinde
bircok bagimsizlik derecesi bulundurmasidir; bu yapi, etmenin her olasi durumuna gore
performans en iyilestirmesi yapmak istemesini beraberinde getirir. Bir diger neden ise bir
hareket problemini 6grenmeye calisan yontemlerin ayni zamanda yerylzi ile yasanan
carpismalardan  kaynaklanan siireksiz durumlarla bas edebilmesi gerekliligidir. Onemli
nedenlerden bir baskasi da 6grenme yontemlerinin aym zamanda ertelenen 6dul sorunuyla
karsilasacak olmasidir; bu sorun belli bir anda etmene uygulanan torklarin daha ileriki

adimlarda etmenin performansina etki edebilecek olmasidir.

Otomatik hareket etme problemi bir etmenin gorsel olarak da inandirici olabilecek sekilde
mesafe kat edebilmesi olarak tammlanabilir (Tedrake vd., 2005). Tezde bircok kere etmen
olarak bahsedilecek varlik aslinda yapay yasam formunun kendisidir. Bu etmen bir animasyon
karakteri gibi dustnulebilir. Birgok animasyon karakteri gibi ve daha sonra nedeni
anlatilacag: (izere, etmen eklemli bir yapiya sahip olacak sekilde tasarlanmistir. Ogrenme de
bu yap1 Uzerinden gergeklestirilmistir. Ogrenmenin gerceklestirilebilmesi icin basar1 6lguti
etmenin kat ettigi mesafe olarak tammlanmstir. Belirlenen basar1 6lcuslyle Ogrenme
gerceklestirildikten sonra elde edilmek istenen sonug yaratilmis olan etmen igin fiziksel olarak
gercekci gorinen hareketler elde etmenin yamnda etmenin bu hareketleri yaptiginda
bulundugu konumdan olabildigince uzaklasmasidir. Sekil 1.1'de bu tez icin yaratilmis olan
yapay yasam formunun genel yapisi gosterilmistir.



Sekil 1.1 Y apay yasam formu

1.1 Yapay Yasam

Yapay yasam (Artificial Life), gercek yasamin bagimsiz drneklerini veya baslica 6gelerini
yaratma olanaklarim arastirir. Gergek yasami anlama islemi onu parcalara ayirarak degil insa
ederek gerceklestirilir. Bu nedenle bu tutum indirgemeci veya analitik olmaktan ¢ok sentetik
olarak degerlendirilmektedir (Ray, 2001).

Bizler evrimin dinyadaki yasama 6zgu bir olay oldugunu disiinmeye alismisizdir. Biyoloji,
bu anlamda, uygulamalar: bolgesel olarak simirlanmis bir bilimdir. Elimizdeki tek yasam
ornegi dinyadaki karbon temelli yasamdir. Dunyadaki bitin yasam formlari ayni temel
duzenekleri gerektirir. Butlin canlilar protein ve DNA’dan olusmus mekanizmalarin kontrolt
altinda cogalir ve gelisir. Fakat bunun tek olasi yasam temeli olup olmadigi tam olarak
bilinmemektedir (Farmer ve Belin, 1991).

O zaman, baska gezegenlerdeki yasam formlarina rastlayacak olursak biyoloji bilimi onlar:
anlamamizda bize yardimci olabilecek midir? Bu soruyu sordugumuzda yasamin ne oldugunu
disinmeye motive oluruz. Y apay bir seyin ayni zamanda nasil yasayabilecegini anlamak igin
de yasamin ne oldugu sorusu mimkiin oldugu kadar cevaplandirilmaya ¢alisilmalidir.

Yasam icin Uzerinde genel olarak anlasilmis bir tamm heniiz mevcut degildir. Yasami
tammladigini dustindigimiz herhangi bir 6zellik ya yamnda birgok cansiz sistemi de
tammlayacak kadar genis, ya da kimi yasiyor olarak kabul ettigimiz varliklari
tammlayamayacak kadar dar bir anlam igerecektir. Bu nedenle yasamin yaratilmasimin ne
demek oldugu hakkinda da kesinlik ifade eden sozcikler kullanilamaz. Genelde, yasami
tanmmlama cabalar1 belli basli 6zelliklerin saglamp saglanmadigin test etmekten geger.
Tammlamadaki problemlerden biri de bu 6zellik listesine nelerin eklenecegi konusundaki
anlagsmazliktir. Cogalabilme, evrim gegirebilme, metabolize olma, uyaricilara tepki verme ve

hasar1 tamir etme gibi nitelikler birgok listenin ortak Ozellikleridir. Yapay yasamin birgok
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ornegi Ozellik listesi cok kisa olmadikga bu tur bir testi gegemeyecektir (Ray, 2001). Bu
yasam-testi yaklasimi pek yeterli degildir. Bunun nedenini anlayabilmek icin bir makinenin
bir tartisma arenasinda oradaki insanlar kadar akilli bir katilimcilik sergiledigini distnelim.
Bu makine ¢ogalamasa, evrim gegiremese veya bircok listedeki cogu 6zelligi gbsteremese
bile onun bir bakima yasiyor oldugunu inkar etmek zordur (Ray, 2001).

Bu tir dustnceler probleme alternatif bakis agilar1 Uretilmesine 6nayak olur. Bu nedenle bir
baska anlayis daha gelistirilmistir. Bu sefer, sadece canli sistemlerde olabilecegi bilinen,
cansizlarda rastlanmasi olanakli olmadig: dustintlen, 6zelliklerin uzun bir listesi yapilir. Artik
Yapay Yasam'in bir ornegi sayilmak icin bu listedeki her Ozelligi sergileyebilmek yerine
listedeki herhangi bir 6zelligi temsil edebilmek yeterlidir (Ray, 2001).

Y -yasam c¢alismalarinin gogunda bu tutum kabul edilmistir. Genelde yasamin evrim, zeka, dil,
toplumsal davranis, gelisme gibi tek bir durumu ile ilgilenilir. Sistem ilgi alandaki yasam
Ozelligini sergileyecek sekilde yaratilmaya calisilir. Bu sistem diger yasam 0Ozelliklerinin az
bir kismint saglayabilir veya higbirini saglamaz. Boylelikle bunlar birbirinden ayr1
olusturulmus yasam ornekleri haline gelir. Bunlarin canliligim sorgulamak dogru olmayabilir
¢lnkd bu cevaplanabilirligi olan bir soru degildir. Bunun yerine sorulmasi gereken ve daha
kolay cevaplanabilecek olan soru bu sistemlerin yasam 6zelliklerinden bir veya birkagim
gosterebiliyor olup olmadiklaridir (Ray, 2001). Bu tezde hareket edebilme yetenegi temsil
edilmeye calisilmistur.

Y apay yasam arastirmalarinda bilgisayar organik yasami modelleyen bir arag olarak gorilmek
yerine karbon temelli olmayan yasamlarin mesken edindigi bir evren olarak kabul edilir. Y-
yasam calismalarinda bu evrene yasam formlarimin tohumlar: ekilir ve daha zengin dijital
formlar: desteklemek igin sistem gelistirilir.

Y -yasam yasayan biyolojik sistemleri karmasik algoritmalar yoluyla modellemeyi hedefleyen
bilimsel bir calisma alamdir ve karmasik uyarlamr sistemlerde ortaya cikan davranslarla
gelisen zekayr inceler. Y-yasamin ana amaci etmenler ve cevreleri arasindaki etkilesim
sayesinde zeka veya yasamsal Ozellik yaratimudir. Yasamin evrimsel gelisimini izleyip,
evrimsel stireci ¢calismak da bir baska 6nemli amactir. Etkilesim kaynakl: davranislar yaratma
veya zeka gelistirme sayesinde ortaya ¢ikan yasam kendini cogaltabilen ve etrafina uyum
saglayabilen bir yapr sayilir. Aymi zamanda yaratilan yasamin disardan gelen etkilerden
bagimsiz hareketler Uretebilmesi gerekir.

Y-yasam calismalarinda yaratilan gevrenin dogay: yansitmas: gerekmez. Hatta birgok Y-



Y asam uygulamasinda ya basitlestirilmis ya da kurallar1 doganinkilerden tamamen farkli olan
bir cevre kullanilmaktadir. Cevrenin basitlestirilmesi, arastirmacilarin ¢evrenin karmasikligi
yerine yasamin Ozellikleri Uzerine odaklanmasim saglar. Bundan dolay1 Y-Yasam alaminda
doganin fizik kurallarim modelleyen calismalar gok yoktur. Simdiye kadarki en karmasik ve
gercekci denilebilecek simulasyonun Karl Sims'in  1994'te  Siggraph'ta yayinladigi
calismasina ait oldugu sdylenebilir. Karl Sims'in yapay yaratiklari 3 boyutlu fiziksel bir
dinyada hareket eder. Bu tezin ¢calisma alaninin secilmesindeki ana etmen de Karl Sims'in
blok yaratiklaridir.

Blok yaratiklar (Sekil 1.2) davramslar: kendileri tarafindan Uretilmis yaratiklardir. Bu amagla
bir cevre hazirlanmis ve yaratiklara fonksiyonlar verilmistir. Daha sonra bu yaratiklar
evrimlesme yoluyla gevreyle nasil etkilesim haline gececeklerini ¢dzmeye caligmuslardir.
Yaratiklarin evrimlesebilmesi icin genellikle hedefler bir isteklendirme unsuru olarak

kullanl mastur.

Sekil 1.2 Y Urumek icgin gelistirilmis yaratiklar (Sims, 1994)
Sims bloklarin birlestirilmesinden olusturulmus bir yaratik olmanin problemlerine ¢6zim
getirmek icin esnek bir genetik sistem kullanmistir. Bu yaratiklarin blok parcalari, elektrik
devreleriyle kontrol edilen “kaslarla’ guclendirilmis esnek eklemler ile baglanmistir. Sims bu
yaratiklar: su veya ytzey gibi bilindik fiziksel ortamlarin similasyonlarina yerlestirmistir. Bu
yaratiklar, daha sonra, yuzmek, bir 151k kaynaginin pesi sira yuzmek, bir ylizey Uzerinde
hareket etmek, bir ylzey Uzerinde ziplamak ve bir kare bloga sahip olmak icgin baska bir
yaratikla yarismak gibi farkli gorevieri gerceklestirebilme becerilerine gore secilmislerdir.
Simulasyonlarinin hesaplama karmagikligi ¢cok yiksek oldugundan Sims onlari makinelerin

birbirine bagl1 oldugu bir stiperbilgisayar (supercomputer) Uzerinde galistirmstir.



Yaratiklarin morfolojileri ve kas guclerini kontrol etmeleri icin gerekli olan sinir sistemleri
genetik algoritmalar kullanilarak otomatik olarak Uretilmistir. Farkli uygunluk degerlendirme
fonksiyonlart evrimleri belli davramglara dogru yonlendirmek igin kullamlmistir. Bu
yaratiklarin beyinleri sinir agi ile yapilandirilmamustir, bunun yerine daha ¢ok bir bilgisayar
programinin veri akisina benzemektedir.

Yaratiklarin morfoloji ve sinir devrelerini tanimlamak icgin yonlt graflar kullandmigtir. Bu
yonlt graflart temsil etmek icinse digim noktalarini ve baglantilar: ilkel 6geler olarak
kullanan bir genetik dil sunulmustur. Bu genetik dil, sayisiz miktarda farkli davranislara sahip
olasi yaratiklar1 iceren bir uzay tanimlar. Bu uzay Uzerinde en iyileme teknikleri ile
arastrmalar yapildiginda, degisik birgok basaril1 ve ilging hareket stratgjileri belirir.

Bir diger 3-boyutlu yasam formu similasyon da 1986 yilinda Craig Reynolds (1987)
tarafindan gergeklestirilmistir. Reynolds bir hayvan surusii yaratmasim saglayacak bir
program yazmustir. Bir  slrlyd  olusturan  olusumun, Kkuslarin  kendi  baglarina
gerceklestirdikleri davranislarin etkilesimi oldugunu varsaymustir. Bir strdyd simtle etmek
icin, tek bir kusun hareketinin simtlasyonunu (en azindan kusun davramslarindan bir sirtye
katilmasint saglayan kismini) gergeklestirmistir. Bu davramssal kontrol yapisim desteklemek
Uzere, kusun algisal mekanizmalarimi ve ugus icin gerekli fizigini de simule etmek gereklidir.
Simtle edilen kus dogru siri tyesi Ozelliklerine sahip olursa yapilmas: gereken tek is, kus
modelinden birkag ©Ornek tiretmek olacaktir. Simile edilen kus, etkileserek bir siri
olusturmak icin gerekli isleri kendisi yapacaktir.
Temel strt modeli, yonlendirici tg basit davramstan olusur (Sekil 1.3):

Ayirma: Kalabalik yaratan yerel sirt tyeleri birbirinden ayrilmalidir.

Hizalama: Ucgus yonu, yerel siirti tyelerinin uctuklar: yonin ortalamasina dogru olmalidhr.
Y apisma: Pozisyon, yerel sirt tyelerinin pozisyonlarinin ortalamasinda olmalidir.
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Sekil 1.3 Reynold’ un yonlendirici kurallart
Sekil 1.3'teki gemberler, yerel surii Gyelerini gostermektedir. Mevcut boid’in belirli bir miktar



uzaginda bulunan boid’ lerin timd, yerel sirl Gyeleridir.

Daha ayrintili komsuluk fikri, yerelligi belirleyen ¢cemberi boid’in mevcut ileri yonlyle
sinirlar. Bu yaklagim, gercek dinyada surt tyelerinin birbirleriyle olan iliskilerini daha
gercgekci yansitir (Sekil 1.4).

Sekil 1.4 Uzaklik ve ag1 temelli boid komsulugu

Hedef arama ve engelden sakinma kurallari da eklendiginde, yaratiklar tam bir sirti gibi yon
bulabilir hale gelir. Yaratiklar situnlar arasindan diizenli bir sekilde gegebilir, bir grup halinde
durabilir, gidis hizlarint ayarlamak Uzere hizlanabilir veya yavaslayabilirler.

1.2 Etmen

Bir etmen, en genel anlamda, cevresini algilayicilar (sensors) tarafindan duyumsayabilen ve
eyleyicilerini (actuators) kullanarak mantikli bir sekilde hareket edebilen bir bilgisayar
yazilim sistemidir (Sekil 1.5). Dolayisiyla, etmen, algilart birer birer elde eder ve bu algi
sirasini yapacagi hareketlere esler. Bir etmenin sahip olabilecegi temel 6zellikler yerlesmislik
(situatedness), Ozerklik (autonomy), uyarlanabilirlik (adaptivity) ve toplumsalliktir
(sociahility). Yerlesmislik 6zelligine sahip olan bir etmen gevresinden bir takim algisal veriler
alir ve gevresini bir sekilde degistiren bir hareket Uretir. Etmenin 6zerk olmasi ise insanlar
veya baska etmenler dogrudan midehale etmeksizin etmenin kendi hareketleri ve i¢
durumunu (internal state) kontrol edebilmesi anlamina gelir. Uyarlanabilirligi olan bir
etmenin cevresindeki degisikliklere tepkilerinin esnek olmasi, gerektiginde hedef gudimli
insiyatif alabilmesi ve kendi tecribelerinden, cevresinden ve diger seylerle olan
etkilesimlerinden bir seyler Ogrenebilmesi beklenir. Toplumsallik da bir etmenin diger
etmenlerle veya insanlarla esler arasi (peer-to-peer) sekilde etkilesebilmesidir (Siegwart ve
Nourbakhsh, 2004). Bu calismada yaratilan etmenlerin toplumsallik disindaki bitin
Ozellikleri tasimas: amaglanmustr.
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haraket eyleyiciler

Sekil 1.5 Etmenin gevresiyle etkilesimi
Etmenin tamiminda da karsilasildigi gibi mantililik (rationality) 6nemli bir kavramdir. Hedefe
ulasmanin yamnda dogru hareketlerde bulunma ve gercekgilik dnemli yer tutar. Bir etmenin
mantiklt olmasi birden fazla kosulun saglanmasina baglidir. Bunlardan dnemli bir tanesi
performans Olcusidur (performance measure). Performans Olclisii etmenlerin basarilarint
Olgebilmek icin sekillendirilen Olglte verilen isimdir. Diger kosullar ise etmenin gevreyi
basaril1 bir sekilde algilamasi, etmenin gerceklestirebildigi hareketlerin ¢esitli olmasi ve
algilart hareketlere eslestiren fonksiyonun veya sistemin basarili olmasidir. Boylelikle,
mantiklt bir etmen, bildiklerini kullanarak, her olasi algi sirasi igin performans 6lglsint

enbuiytltecek hareketlerde bulunmalidir.

1.2.1 Etmen Tipleri

Genelde dort farkli etmen tipinden bahsedilir. Bunlar basit refleksli etmenler (simple reflex
agents), durum bilgili refleksli etmenler (reflex agent with state), hedef temelli etmenler
(goal-based agents) ve yarar temelli etmenlerdir (utility based agents). Bu etmenlerin her biri
O0grenme etmenlerine (learning agents) cevrilebilir (Siegwart ve Nourbakhsh, 2004). Basit
refleksli etmenlerin Onceki algisal girdiler igin bellekleri yoktur ve durum korumasi
yapmazlar. Durum bilgili refleksli etmenlerde 6nemli gorilen algisal girdiler etmenin
durumunda degisiklige neden olabilirken diger ilgisiz girdiler sisteme verildiginde durum
degisiklik gostermeyebilir. Boylelikle etmenin hareketleri etmenin hem o andaki durumu hem
de algi girdilerine bagli olarak gerceklesecektir. Bir refleksli etmen hedefleri varmus gibi
davranabilir ama onlar1 agikca temsil etmez. Bu onun hedeflerine nasil varmasi gerektigini
muhakeme edemedigi anlamina gelir (Siegwart ve Nourbakhsh, 2004). Hedef temelli etmen
ise cok daha gelismis bir tir etmendir. Bir veya daha fazla hedef durumu tammlidir. Etmenin
durumu iginde bulundugu cevrenin bir gosterimini (representation) icermektedir. Bu tip bir



etmen hareketlerinin  sonuglarim muhakeme edebilme yetenegine sahiptir. Yani D1
durumunda H1 hareketini yaptiginda D2 durumuna gegecegini bilir. BOylece etmen hedefine
ulasabilmek igin tecriibelerinden yararlanabilir. Hedef temelli etmenlerde hedef durumlari
Onceden belirlenmistir, etmen kendi isteklerini degerlendirip yeni hedefler olusturamaz. Buna
karsin yarar temelli etmenlerde hedefler 6énceden belirlenmis durumlar olmaktan ¢cok daha
soyut kavramlardir. Bunun igin bir yarar fonksiyonuna (utility function) ihtiyag vardir
(Siegwart ve Nourbakhsh, 2004). Bu fonksiyon herhangi bir durumu alir ve buna karsilik bir
deger Uretir. Tezde etmen Uzerinde uygulanan 6grenme yontemleri degistikce etmenin tipi de
degiskenlik gostermektedir. Buna gore gozlemlenen etmen tipleri basit refleksli, durum bilgili
refleksli ve hedef temelli etmenlerdir.

1.2.2 Etmenlerde Ogrenmenin Yeri

Bahsedilen etmenlerin hepsi tamamen dnceden belirlenmis algoritmalar calistirabilir fakat bu
tur bir hareket alma stratejisi herhangi bir durumla karsilastiginda etmenin, yarar: enbiyitme
amacli olarak, davranigsim degistirmesine olanak tanimaz. Buna karsilik 6grenme etmeni daha
esnektir (Sekil 1.6). Bu etmenin uyarici ve durum bilgisini harekete esleyecek bir performans
unsuru  mevcuttur. Etmenin hareketlerine neden olan durumlarin  yararhligim
degerlendirebilecek bir elestiriciden yararlanilir. Daha iyi durumlarla sonuclanan eslemeleri
elde etmek adina performans unsurunu etkileyen bir dgrenme Ogesine basvurulur. Kimi
zaman da etmen yeni bir seyler denemeye zorlanabilir. Bunun igin etmenin yeni hareketler
denemesi gerekir. Kesif (exploration) ve somiri (exploitation) arasindaki iligkinin iyi

ayarlanmasi, dengenin saglanmasi 6nemlidir.
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Sekil 1.6 Etmenlerin 6grenme devri

Bir etmenin mantikli davranabilmesi icin oncelikle etrafim mimktin oldukcga iyi bir sekilde
sezinleyebilmesi gerekmektedir. Bu nedenle etmenler bir tir geri beslemeli kontrol (feedback
control) mekanizmasina gerek duyarlar. Geri beslemeden kasit etmenin algilayicilarini stirekli
olarak izlemesi ve degisikliklere tepki vermesidir. Boylelikle geri beslemeli kontrol etmenin
0z denetimini (self-regulation) saglar. Arti geri besleme ve ters geri besleme olmak tzere iki
cesit geri besleme yontemi vardir. Bunlar: kullanarak etmen kendi kontrolUni saglar. Arti geri
besleme sistem durunvciktr st blyitmeye yonelik olarak hareket ederken ters geri besleme
sistem durum/ciktr’ sim ayarlamaya yonelik olarak hareket eder.

1.2.3 Hareket Yeteneg;

Bu ¢alismada amag yaratilan etmenin hareket etme becerisinin g¢esitli yontemlerle arttirilmasi
ve sonuglanacak hareketlerin gergekci gorunmesidir. Bu izlenimi yaratmak igin kullamlacak
yontemlerden 6nce hareket (locomotion) kavraminin agiklanmasi 6nemlidir. Yaratilan etmen
bir gezgin robot smilasyonu niteligi gosterdiginden etmen bdyle bir robotun hareket
yetenegine sahip olmalidir. O halde simllasyonun gergekgiligini saglamak amaciyla gezgin
robotlardaki hareket mekanizmalarindan (locomotion mechanism) faydalanmak onemlidir.
Bir gezgin robotun kendi gevresi boyunca sinirsiz bir sekilde hareket edebilmesi igin hareket
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mekanizmalarina ihtiyact vardir. Bol miktarda degisik hareket olasiligi bulundugundan
robotun hareket kavramina yaklasim tarzi gezgin robot tasariminda oldukca 6nemli bir yer
tutar.

Gezgin bir robotun hareketi (locomotion) ve bir robotun kimildamas: (motion) farkli tir
hareketlerdir. Kimildama isinde robot kolu sabittir fakat glic uygulayarak calisma alam
icindeki nesnelerin yerlerini degistirir. Gezgin bir robotun hareketinde ise ¢evre sabittir ve
robot cevre Uzerinde gu¢ uygulayarak kendi durumunu degistirebilmektedir. Bu tarlt bir
harekette, hareketin gercekci olabilmesi icin ve varsa hedeflere ulasmada basari
saglanabilmesi icin Onemsenmesi gereken birgok Ozellik mevcuttur. Bunlar denge, temas
noktalarinin sayist ve geometrisi, agirhik merkezi, statik/dinamik kararlilik, bolgenin
egimliligi, temasin 6zelligi, temasin agisi, ¢evrenin tipi, yap ve medyadir (su, hava, yumusak,
sert vb.) . Bu calismada, engebesiz ve sert bir arazide yergekimli bir ortamda calisilmaktadir.
Bu calisma karada yasayan hayvanlara benzer bir yasam formu Uzerinde gergeklesmektedir.
Bu yasam formunun anlatimi daha detayli bir sekilde Gg¢tnct bolumin ikinci kisminda yer
almaktadir.

1.2.4 Hareket Tipleri

Dogada cesitli hareketler gozlemlemek miumkinduir. Canli varliklarda bunlardan en ¢ok
rastlanilanlar: stirinme, kayma, ziplama ve yuramedir. Bu galismada hareketin turt hakkinda
bir kisitlama yoktur. Y aratilan yapay yasam formunun morfolojisi bu hareketlerin hangisini
yapmaya daha yatkinsa ona benzer hareketlerin gozlemlenmesi beklenmektedir. Gezgin
robotlar genelde iki tir hareket mekanizmasindan birini kullanir. Bunlardan biri bacakl1
hareket (legged locomotion) mekanizmasi, bir digeri ise tekerlekli hareket (wheeled
locomotion) mekanizmasidir. Tekerlekli hareket mekanizmas: aslen tasitlar icin yaratilmis
bilindik bir teknolojinin eseridir. Bacakli hareket ise gunlik hayatta cok daha az karsilasilan
bir tir mekanizmadir, hareketin esasi eklemli (articulated) bacak kullanimina dayanmir. Bacakl
hareket genellikle daha yuksek serbestlik dereceleri (degrees of freedom) gerektirdiginden bu
hareketin mekanik karmasikligi tekerlekli harekete gore blyilktir. Bu bir dezavantag gibi
gorintyor olsa da dogada gozlemleyebildigimiz canlilara gergekci bir yaklasim Uretmemizde
daha basaril1 sonuclar elde etmemiz agisindan faydali olmaktadir. Ayrica, tekerlekli hareket
mekanizmalar: yer yizeyi yumusadik¢a, yuvarlanma sirtiinmesi nedeniyle, etkilerini yitirirler
(Siegwart ve Nourbakhsh, 2004). Ote yandan bacakli hareketler, bu tir ve birgok farkl: yer
ylzeyinden ¢cok daha az zarar gorurler. Bunun nedeni zeminle noktasal temas tzerine kurulu
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bir yapilarinin olmasidir. Dolayisiyla, tekerlekli hareketin etkinligi basta zeminin dizltgu ve
sertligi olmak Uzere cevresel etkenlere cokca bagliyken bacakli hareketin etkinligi bu tir
faktorlerden pek etkilenmez. Bacakli hareket, cevresel etkenler yerine bacak ve govde
agirhigina baglidir. Bu iki hareket turunin etkinlik alanlarina bakildiginda bacakli hareketin
dogaya daha uygun oldugu gorilmektedir. Bundan 6turi bu calismada da bacakli hareket
mekanizmasindan yararlanmlmaktadir.

Bacakl1 hareket, robot ve yer yiizeyi arasindaki noktasal temas dizisiyle nitelendirilir. Bu
hareketin en 6nemli avantajlart araziye uyum yetenegi (adaptability) ve manevra yapma
kabiliyetidir (maneuverability). Hareketi yapmakta yalmzca bir dizi temas noktasina gerek
duyuldugundan, robotun govdesiyle zemin arasinda yeterli miktarda aciklik oldugu takdirde,
o noktalar arasindaki zeminin 6zelligi pek bir dnem tasimaz. Fakat daha 6nce de bahsedildigi
gibi bacagin agirligi dnemlidir. Bacak robotun toplam agirligimin bir kismina destek olmak
durumundadir. Ayrica birgok robotta, bacagin robotu yukari kaldirip indirebilmesi de
beklenebilmektedir. Ustelik bu 6zelliklerin saglanmasi serbestlik derecesi arttikca bas
edilmesi daha guc¢ bir hal almakla beraber yiuksek manevra kabiliyeti ancak yeterli miktarda
serbestlik derecesine farkli yonlerde giic uygulandiginda erisilebilmektedir. Bacakli gezgin
robotlarda genelde, bacag1 yukari kaldirip dne dogru sallayabilmesi icin, en az iki serbestlik
derecesinin olmas: talep edilir. Daha karmasik hareketlerin gergeklestirilebilmesi igin de
UgUnct bir serbestlik derecesinden faydalanilir.

1.25 Hareket Dlizenekleri

Hareketin yapilmasi igin dengeleyici ve eyleyiciye ihtiyag vardir. Dengeleyici robotun gevresi
Uzerinde etkisini saglayan bir aygittir. Bu aygit robotun kontrolt altindadir. Dengeleyicilere
Ornek olarak bacaklar, tekerlekler, kol ve parmaklar verilebilir (Siegwart ve Nourbakhsh,
2004). Denetleyicilerin (controller) rolt robotun gorevine bagli olarak denetleyicilerin gevre
Uzerinde istenen etkilerini gostermelerini  saglamaktir. Erisim dizenekleri robotlarin
hareketini baslatan mekanizmalardir. Bu mekanizma dengeleyicinin isini yapabilmesi igin
gereklidir ¢linkl islem icin kuvvet Uretir. Boylelikle kontrollU enerji Uretimi saglanir.

Serbestlik derecesi bir robot sisteminin yapilamsini (configuration) tanimlamak icin gerekli
olan boyut sayisidir. Eklem sayisi buna bir 6rnektir. Genelde bir alan icinde hareket edebilen
serbest bir govde alti serbestlik derecesine sahiptir. Bunlardan gl x, y, z dogrultusundaki
aktarim icinken diger Ugl yonelme (orientation) ve rotasyonu saglamak igindir. Bu son (g
serbestlik derecesi yuvarlanma (roll), atig (pitch) ve sapma (yaw) hareketlerini yaratir.
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(Siegwart ve Nourbakhsh, 2004). Her serbestlik derecesi icin bir denetleyicinin bulunmasi
bitun serbestlik derecelerinin kontrol edilir nitelikte oldugunu gosterir fakat blttn serbestlik
derecelerinin kontrol edilebilirligine sik rastlanmaz.
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2. YONTEMLER

Robotlarlailgili ilk ¢aligmalar 1980’ li yillarin ortalarinda boy gostermeye baslar. Bu yeni ilgi
alan beraberinde arastirmacilart yeni arastirma tekniklerine yoneltmistir. Bu tekniklerden
bircogu belli bir oranda canli sistemlerin yapisal ¢zelliklerinden yararlanmanin yaninda
davramis temelli robotik, yapay yasam, evrimsel yontemler ve davrams modelleme gibi
arastirmaya ¢ok agik olan konulardan da etkilenmistir. Bu alanlara olan ilgi basitlik ve
uyarlanabilirlik (adaptability) prensiplerini temel alir. En iyi doga bilir (“nature knows best™)
mantig1 robotik problemlerinde giderek daha ¢ok rastlamilan bir yaklasim haline gelmistir
(Sharkey, 1997). Bu tezde de hareket problemine bu mantiktan yola ¢ikarak yaklagilmistir. Bu
amagla, canlilarin isleyisini ele alan, dogayr modellemeye calisan ¢ 6nemli yontem ele
alinmigtir. Bunlar evrimsel 6grenme (evolutionary learning), denetimli 6grenme (supervised
learning) ve destekli 6grenmedir (reinforcement learning).

Ozellikle Yapay Yasam konularinda olmak (izere evrimsel Ggrenme robot calismalarinda
populer bir 6grenme yontemi olmaya baslamistir. Evrimsel 6grenme, 6zellikle bilinmeyen
ortamlarda ¢aligildiginda, 6nemli bir aractir. Genel yaklasimi gergek evrimsel teoriye benzer
bir yapiya sahiptir; Gzerinde ¢alisilan programin problemin amacina ne kadar uygun olduguna
karar vermek amaciyla bir uygunluk fonksiyonu vardir ve farkli ¢ozimler saglayabilmek
amact ile gen dizilerine benzer diziler Uzerinde caprazlama ve mutasyon islemleri
gerceklestirilir. Robotlarin davranislart dogadaki canlilarin davraniglarina yaklastiriimaya
calisildiginda evrimsel 6grenmenin 6énemi yadsinamaz (Gahot, 2005).

Yapay Sinir Hicresi Y akinsamas: (Perceptron Convergence) ve Widrow-Hoff kurallarinin
tammlanmasiyla birlikte yapay sinir aglarinin temelleri 1950 ve 1960’ larda denetimli
ogrenme ile atilmistir. Geri Yayihmli Ogrenme nin (Backpropagation Learning) kesfi ise
gerek kullanildigi problemler icin olsun gerek ondan esinlenerek yazilan yeni Ogrenme
yontemlerinin ortaya c¢ikmasina vesile teskil etmesinden olsun yapay sinir aglan
calismalarinda ¢ok ses getiren kesiflerden biri olmustur (Sharkey, 1997). Yinelenen Y apay
Sinir Aglar1 ise daha sonradan ortaya c¢ikarak robot calismalarindaki 6nemli yerini almstir.
Denetimli 6grenmede alinmak istenen sonuclar tammlidir; 6grenmenin sonunda bu sonuca en
yakin veriler elde edilmeye yani hata olabildigince azaltiimaya ¢alisilir (Ugurlu ve Biricik,
2006). Algilayicilar ve eyleyiciler arasinda direk bir esleme saglama imkamndan dolay:
hareketin kontrol edilmesinde yapay sinir aglar1 kullanmanin faydali olacag: dustincesinden
yola cikilarak bu tezde denetimli 6grenme yontemlerinden Geri Y ayilimli Ogrenme ve Gergek

Zamanl1 Yinelenen Ogrenme’ den yararlanlmstir.
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Gunumuz robot galigmalarinda kullanilan bir diger 6grenme yontemi ise destekli 6grenmedir.
Destekli O0grenme, bir Rus davrams psikologu olan Dimitry Paviov'un (1927) klasik
kosullandirma (classical conditioning) ve Thorndike' in (1898) kafesten kagma galismalarina
dayanir. Bu, destekli 6grenme yonteminin 19. yizyilda arastirilmaya baslanmis oldugu
anlamina gelir. Pavlov bir dirtinin kosullandirilmayan bir davranisla nasil bagdastirildigin
gogtermistir. Bunu kanitlanmak icin bilindik kopek ve salyalama deneyini yapmistir. Deneye
gore yiyecegin kendisini goren veya kokusunu duydugunda agzi sulanan bir kdpek yiyecek
yokken de ayni davranisi sergileyebilir. Bunun tzerine Skinner (1953) birgok deney yaptiktan
sonra hayvanlarin davranislarimin durtt ve tepki birlesimleri olarak incelenebilecegini ifade
etmistir.  Skinner’'in  bu calismast modern destekli  dgrenme tekniklerinin  temelini
olusturmustur (Sharkey, 1997). Destekli 6grenmenin temelindeki fikir istenen davranis: elde
etmeye yonelik ardisik tepkileri odullendirilerek davranisi kosullandirmaktir. Evrimsel
Ogrenme gibi destekli 6grenme yontemlerinin de dnemli bir 6zelligi bilinmeyen ortamlarda

veya gorevlerde kullanilmaya elverisli olmasidir.

2.1 Evrimsel Ogrenme

Bilgisayar animasyonlarinda gergekci bir sekilde hareket eden yapay yasam formlari
yaratmak oldukca zorlayici olabilir. Hayvanlarin eklemli organlar: gibi hareket eden nesneler
pozisyon ve agilarint direk olarak kontrol etme ¢abasi sonucu istenen giktilar: Uretebilecek
bile olsa gogu zaman fiziksel anlamda gergekci bir gorintt saglamaz. Uygun dinamiklerin
saglandig: fiziksel anlamda gercekci bir gevre simule edilmesi ise gergekciligi arttirirken
istenen davramsin elde edilmesini zorlastirir. Ozellikle, yapay varliklarin karmasikliklar:
arttigi zaman bu tur bir yaklasimin zorlugu da bir o kadar artar. Karmasiklikla basa
¢ikabilmenin bir yolu bir uygunluk fonksiyonu tammlayarak etmenin davramsint en
iyilestirmektir. Evrimsel yaklasim iste tam burada devreye girer. Evrimsel yaklasimlar
kullamlarak etmenlerin davranslarini gercege yaklastrmak mimkindir. Ustelik bunu
gerceklestirirken etmenlerin davramglarini tanmmlayan yordam ve parametrelerin anlasiimast
gerekmez. Yontemin isminden de anlasilacag: gibi ortam, dogasal benzeri bir gic rasgele
davraniglar Uzerinde oynayip kendi i¢inde kurallar gelistiriyormus gibi modellenir. Buna gére
degisik tip hareketler igin degisik uygunluk fonksiyonlari tammlanabilir. Bu yaklasim
kullamicinin elinden kontrol guictnt biydk 6lglide alir. Yine de kullanicinin higbir kontrol
olanagimn kalmadig: sdylenemez. Uygunluk fonksiyonunu belirlemek de, ¢iktilar Gzerinde
etkili olacagindan, bir tir kontrol mekanizmasidir.
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Daha 6nce de lzerinde duruldugu gibi, yaratilan etmenin kaslarim kontrol edebilmesi icin bir
tur sinir sistemi gelistirilmistir. Sinir sisteminde etmenin kendi i¢ dinamigini hissettiren
algilayicilar ve hareket etmesini saglayan eyleyiciler mevcuttur. Daha gergekci hareketler elde
edebilmesi icin, etmenin sinir sistemi evrimlestirilebilir. Boylelikle daha uygun hareketler
yaratilmis olur.

211 Gegmis

Evrimsel hesaplama oldukga yeni olan bir arastirma alamdir. Hatta “evrimsel hesaplama’
terimi 1991'de ortaya atilmistir. Farkli acilardan evrimin similasyonunu yapmaya calisan
arastirmacilar bu terim atinda birlesmislerdir (Baeck, 2000). Evrimsel 6grenmede Ureme,

rasgele degisim ve nifustaki bireylerin segilmesi durumlarindan yararlanirlar.

1950li ve 1960I1 yillarda birkag arastirmaci birbirlerinden bagimsiz olarak evrimsel sistemler
Uzerinde calismaya baslamislardir. Bunun amaci evrim fikrinin mihendislik problemlerinde
eniyileme yapmak amaci ile kullanabilecegidir (Friedberg, 1958; Bremermann, 1962).
Evrimlesmeyi modellemeye calisan bu ilk sistemlerin hepsinde en uygunun secgilmesi
(selection of the fittest) kavramindan biraz olsun yararlamlmustur.

Evrim teorisini temel alan bu calismalar oncelikle kuskuyla karsilanmigtir. Daha sonra,
1960larin sonlarina dogru, evrimsel yontemler G¢ ana dala bolunmistir. Bunlar genetik
algoritmalar (genetic algorithms), evrim sratgjileri (evolutional strategies) ve evrimsel
programlamadir (evolutioanry programming).

1960'larin sonlarinda ortaya atilan evrim stratejileri basta gercek degerli parametreleri
eniyilemek icin tasarlanan bir yontemdir. Daha sonra daha da gelistirilen bu yontem evrimsel
hesaplamada aktif bir alan haline gelmistir. Yine 1960larda gelistirilen bir baska evrimsel
O0grenme yontemi de evrimsel programlamadir. Bu her iki alandaki calisgmalar yaklasik 25
sene kadar genetik algoritmalarla paralel devam etmistir. Bu Ug¢ farkli evrimsel yontem
arastirmacilarinin aym  topluluga katilmalar: ise 1990larda gerceklesmistir. Evrimsel
hesaplama tammi da o zaman yapilmistir (Mitchell ve Forrest, 1994).

Tezde kullamlan evrimsel hesaplama yontemi olan genetik algoritmalar ilk olarak 1960larda
John Holland (1962) tarafindan tarumlanmustir. Daha sonra Michigan Universitesi’ nde
Holland ve Ogrencileri tarafindan gelistirilmeye devam edilmistir. Holland’a gore
uyarlanabilir sistemlerin énemli Ozellikleri rekabetten basarili bir sekilde faydalanmalar1 ve

degisen olaylara ve gevrelere dinamik bir sekilde tepki verebilmeleridir. Holland evrimin basit
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modellerinin bu Ozellikleri saglayabilecek kurallara sahip oldugunu gérmustir. Bu modeller
en uygun olamnin hayatta kalmasi ve nufusa devamli yeni bireylerin katilmas: prensiplerini
temel alir (Baeck, 2000).

Holland' in 6grencileri 1960’ larin ortalarinda bu yonteme daha da adina yakisacak bir yon
vermislerdir. Evrimlestirilmeye calisilan nesneler genomlarla temsil edilmeye baslanmis;
treme ve kalitim gibi mekanizmalar da bilindik genetik islegler olan caprazlama ve
mutasyonun basit soyutlamalariyla gerceklestirilmistir. 1970’ lerde genetik algoritmalarin
davranmiglarim anlamak icin bir miktar daha fazla ¢aba gosterilmeye baslanir. NUfus boyutu,
gogterim sekli, genetik isleg secimi ve secilme oranlar: gibi konularin genetik algoritmalarin
davranislarinda 6nemli yerleri oldugu anlasilir (Baeck, 2000). 1970’ lerin ortasinda genetik
algoritmalar artik farkli Universitelerin farkli arastirma laboratuarlarinda arastirilmaya
baglanir. Genetik algoritmanin bu genislemesi basta yavas da olsa ileriki zamanlarda daha da
hizlanmustir. Ozellikle 1990 lardan sonra muazzam bir hizlanma yasanmaktadir. Son yillarda
genetik algoritmalar altinda gelistirilen algoritmalar bircok farkli hal almstir. Arastirmacilar
bircok farkli gosterim teknikleri, caprazlama ve mutasyon islecleri ve secim yontemleri
Uzerinde durmuslardir. Yine de hepsi Holland'in sundugu yontem odakli olmay1
sirdurmektedir (Mitchell ve Forrest, 1994).

2.1.2 Yapay Evrim

Evrim sayisiz olasiliklar arasindan sonuclar arayan bir yontemdir. Biyolojide bu olasiliklar
kimesi olasi genetik dizilere, istenen sonuclar ise uygunlugu en yiksek olan, yani kendi
ortaminda yasamini stirdirip Uremeyi gerceklestirebilen, canlilara denk gelir. Evrimlesme
siireci en basit haliyle Sekil 2.1’ de verilmistir. Evrimlesme her zaman bireylerden olusmus bir
nifus Uzerinden yapilir. Dogada bunlar yasam formlar: iken yapay evrim surecinde bireyler
problemin ¢ozimunun bir pargasidirlar. Bu tezde ise bunlar yapay yasam formlaridir, yani
evrimlesme slireci gorintisel olarak da desteklenmektedir. Her birey birtakim 6zellikler tasr.
Bu Ozellikler sayesinde toplaminda etmenin genomu (genome) olusturulmus olur. Bir
genomun kapsadigi1 genlerin toplami da genotipi (genotype) olusturur. En basit durumda her
gen bir Ozelligi temsil eder. Genotip, genetik yap: ile organizmanin en son halini, yani
fenotipini (phenotype), ayirt eder. Genler genomdaki yerlesimleriyle taninirlar. Ayni tirden
olan bireyler ayni sayida gene sahiptirler ve genlerin genomdaki konumlari da estir. Buna
karsin, genlerin degerleri farklilik gosterebilir. Bir bireyin tim genlerinin degerleri yasam

dongusli baglamadan belirlenir ve yasam slireci boyunca degisim gostermez.
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Sekil 2.1 Evrimlesme slreci

Gelisim slireci sonunda genotip fenotipe donlsur. Bu sire¢ boyunca bir anlamda genler
kendilerini anlatmaya calisircasina fenotip Uzerinde etkilerini gostermeye calisirlar. Y apay
evrim uygulamalarinda genelde fenotip ve genotip birbirlerinden farkli olmazlar. O zaman,
fenotip kendi ekolojik ortaminda diger bireyler ile rekabet eder. Mucadele sonunda
kazananlar segilir ve yeni bir nufus olusturulur. Yeni nufusun ortalama uygunlugu bir
Oncekine gore daha yuksektir. Gelisimin saglanabilmesi igin sira hayatta kalabilenlerin yani
secilmis nufusun ortaya yeni bireyler getirmesindedir. Bu isleyis sirasindan da anlasilacag:
gibi evrimsel 6grenmede bireyler tek baslarina degil bir aradayken 6nem kazanirlar.

2.1.3 Genetik Algoritma

Yapay evrim 1960’ larin ortasinda zor problemleri ¢ozmek amaciyla gelistirilen bulussal bir
arama algoritmasi olarak ortaya cikmustir (Fogel,1966). O zamandan beri yapay evrimi
gerceklestirmek icin bircok yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasimlardan 6nemli bir tanesi
Genetik Algoritma lardir. Genetik Algoritma, temelinde, klasik arama ve en iyilestirme
yontemlerinden farkli galisan bir arama ve en iyilestirme yontemidir. Birgok alana
uygulanabilirligi ve kolay kullammi sayesinde birgok problemde kullaniimaya baslanmustir.
Dogrusal olmayan ve karmasik etkilesimler igeren problemlerde arama uzay: ¢ogunlukla
birden cok uygun ¢dzim barindirabilmektedir. Geleneksel yontemlerin arama uzayindaki
yerel ¢coziimlere takildiklar1 andan itibaren daha iyi sonuclar elde edebilmeleri olanaksizlagir.
Genetik Algoritmalar bu anlamda geleneksel yontemlere Ustinlik saglarlar (Deb, 1998).

Genetik Algoritma genetik ve dogal secim (natural selection) prensiplerine dayanan bir
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yontemdir ve calisma yontemi klasik yontemlerden cok farklidir. Genetik Algoritmalar
degiskenler yerine gen dizileri ile calisirlar. Genetik isleclerle bir genetik dizi olusturulduktan
sonra ¢ozumun degerlendirilmesinin yapilmas: gerekir. Bu amagla, probleme 0Ozel bir

uygunluk fonksiyonu (fitness function) olusturulur.

Genetik Algoritma niufus olarak adlandirilan bir hipotez havuzunu bir dongi iginde
guncelleyerek calisir. Arayisa rasgele bir ¢dzim setinden baglanir. Cozim nufusu rasgele
olusturulduktan hemen sonra her biri degerlendirilir. Daha sonra sona erdirme Glgttunin
yerine gelip gelmedigi denetlenir. Eger bu olcit saglanmamissa, ¢ozimler degistirilir ve yeni
bir nifus elde edilir. Bu yeni bir kusak yaratilmis oldugu anlamina gelir. Boylelikle, Genetik
Algoritma tamamlanana (sona erdirme ol¢itine erisene) kadar bircok kusak yaratilir. Genetik
Algoritma nin galisabilmesi igin 6nceden belirlenmesi gereken parametreler vardir. Bunlara
Genetik Algoritma nin girdileri de denilebilir. Girdiler sunlardir (Mitchell, 1997):

Aday hipotezleri derecelendirebilmek icin bir uygunluk fonksiyonu

Algoritmay1 sonlandirmak igin yeterli uygunluk derecesine erisildigini gosteren bir esik

Muhafaza edilmesi gereken nifus sayisi

Sonraki kusaklarin nasil Uretilecegini belirleyen parametreler

Her kusakta degistirilecek nifus kesimi
Mutasyon oranm

Genetik Algoritma nin Temel isleyis Sekli (Mitchell, 1996):

1) [Baslangi¢] N kromozomlu rasgele bir nufus yaratilir.
2) [Uygunluk] Nufustaki her x kromozomunun f(x) uygunlugu hesaplanir.

3) [Yeni niufus] Sona erdirme OI¢itl erisilene kadar asagidaki acdimlar yinelenerek yeni bir
nufus yaratilir.

a [Secme] Uygunluklarina gore eslesmeleri icin yeni Ust (parent) kromozomlar
secilir. Yuksek uygunluga sahip kromozomlarin segilme sansi digerlerine gore
daha yuksektir.

b. [Caprazlama] Segilen Ust kromozomlar kendi aralarinda caprazlanarak yeni
bireyler olustururlar. Caprazlanma yapilmazsa bu yeni birey, Gsttiniin kopyasi olur.

c. [Mutasyon] Yeni bireyin kromozomu belli bir bolgesinde mutasyona ugrar.
d. [Kabul] Yeni birey nufustaki yerini alir.
4) [Yenileme] Genetik Algoritma yeni nesilleri de barindiran yeni ntfus ile calistirilir.

5) [Test] Sonaerme kosulu saglandigiysa Genetik Algoritma durdurulur ve o andaki nifusun
en uygun bireyleri suana kadar elde edilmis en iyi bireyler sayilir. Yoksa ikinci adima
donaldr.

Evrimlegsme slrecinin gerceklesebilmesi icin her bir Genetik Algoritma da bir secgici baski
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(selective pressure) sekli uygulanir ve farkli segme (selection), Ureme (reproduction), kodlama

(encoding) yontemlerinden yararlanilabilir. Bu yontemler genel hatlariyla Cizelge 2.1'de

gosterilmistir.
Cizelge 2.1 Evrimlesmede genel unsurlar
Secici Baski Segme Ureme Kodlama
Yeni drnekler - Turnuva Secgimi - Caprazlama - 1kili Kodlama
Uzerinden
) Seckinci Strateji - Mutasyon - Gercek Sayr Kodlamasi
Ust drnekler
Uizerinden - Derecdlendirme Stratejis - Gok karakterli kodlama

Rulet Tekerlegi Secimi

2.1.31 Segici Baski

Genetik algoritmanin gitgide daha iyi 6rnekler elde etme kabiliyeti nifusa uyguladig: segici
baskiya baghdir. Segici baski iki farkli sekilde uygulanabilir. Bunlardan ilki nifusta
tutulanlardan ¢ok yeni drnek yaratmak ve bir sonraki nesil icin bu yaratilan 6rneklerin en
iyilerini secip sadece onlar1 tutmaktir. Bu yonteme gore Ust Ornekler rasgele segilmis olsalar
bile giderek daha iyi yeni Ornekler yaratilacaktir ¢unki secici baski yeni ornekler Gzerine
uygulanir. Diger segici baski sekli ise iyi Ust ornekler secip yeni 6rnekleri bu segilen Ust
orneklerden olusturmaktir. Buna gore de yeni nesilde, nifusta bulunan yeni 6rnekler kadar
Ornegin yaratiimas: yeterlidir. Segici baski yeni Orneklere uygulanmasa bile bu ydntem
iyilesen drnekler yaratmaya devam edecektir. Bunun nedeni segici baskinin Ust Orneklere
uygulanmasicdir (Syed, 1995).

Dogadaki evrim sirecinde her iki segici baski turd galisiyormus gibi goriiniyorsa da yapay
evrime dayal1 algoritmalarda bu yontemlerden ikincisi daha ¢ok tercih edilir. Boylesine bir
tercihin asil nedeni hesaplama yogunlugu ile ilgilidir. Uygunluklarina karar vermek amaciyla
yeni Orneklerin degerlendirilmesi genetik algoritmanin hesapsal agidan yogun bir kismin
olusturur. Hesaplama giict g6z 6niinde bulunduruldugunda hangi Ust 6rneklerin cogalmasina
izin verilecegi hakkinda segcim yapma karar1 almak, secici baskiy1 bu yonde uygulamak daha
tercih edilebilir bir yontemdir. Boylelikle nifusta tutulacak Ornekler yaratilacak ve
degerlendirilecektir. ilk yontemde oldugu gibi nifusa katilmayacak ornekler yaratmak ise
ekstra hesap yuku getireceginden cogu zaman tercih edilmez.
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2.1.32 Secme

Secme islemini gerceklestirmekteki ana amag iyi ¢ozimleri destekleyip kot ¢ozimlerden
kurtulmaktir. Bu islem, dogadaki uygun bireyin kurtulusu (survival of the fittest) prensibini
temel alir. Kosullara uyan, istenen ¢ozime en yaklasan bireyler nifusta tutulur; kosullara en
ayak uyduramayan, ¢6ziime en uzak olan bireyler ise yok olur. Bitin bunlar olurken nifus
sayisi sabit kalir. Segme isleminin tg genel adim vardir:

Nufustaki uygun bireyler teshis edilir.

Uygun bireyler kopyalanir.

Uygun olmayan bireyler yenileriyle degistirilir.
Yeni nesillerin olugsmasinin gerekliligi caprazlama isleminde hangi bireylerin kullamlacagim
secmeyi gerektirir. En genel segme islemi Gst nifustaki tim bireylerin uygunluk degerlerini
toplayip, herhangi bir bireyin uygunluk degerini bu toplam degere bolerek yapilir. Bu
yontemle bireylerin secilme olasiligi hesaplanmis olur. Fakat bu turlt bir olasilik atama
teknigi kullandiginda genetik algoritma kimi fonksiyonla karsilastiginda garip davranabilir.
Ornegin iki fonksiyon goz éniine alalim: y = ax? ve y = ax* + b. b degeri ¢ok bilyiik oldugu
takdirde secimin dogruya daha yakin yapilmasi zorlagir (Baeck, vd., 2000).

Bir nufus i¢indeki en uygun bireyleri segip digerlerini tamamen gbzden ¢ikarmak da cekici
gelebilir. Fakat bu da ¢esitliligin azalmasina neden olur. Cesitliligin azalmasi ise uzun vadede
isimize gelmeyecektir ¢linki baska digerleri kadar iyi sonucglar vermeyen bireylerin uzun
vadede ise yarayacak Ozelliklerinin daha sonralari gozlenmesi mumkundir. Daha sonra
destekli 6grenmede lzerinde durulacak olan kesif — sOmurme pazarlilig: bir anlamda burada
da guindeme gelmektedir. Kisaca, kesif uzay1 iyi sonuclar veren bireyler bulundurduktan sonra
bile aramaya devam edilmek istenebilir. Bunun nedeni yerel uygunluk gosteren bir noktaya
takilmamaktir. Bu nedenle farkli segcim yontemleri gelistirilmistir. DOrt bilindik yontemden
bahsedebiliriz:

Turnuva Secimi (Tournament Selection): Nufustan kiiguk bir altkiime kadar birey rasgele

secilir ve bu kiimenin en basarililarindan biri veya ikisi eslesme bolgesi (mating buffer)

icin ayrilir (Baeck, vd., 2000). Bu islem defalarca tekrarlanir. Turnuvalar genelde iki birey
arasinda yapilir ama bu say1y1 arttirmak da mimkandur (Blickle, 1995).

Seckinci Strateji (Elitist Strategy): En basarili bulunan bireylerin birer kopyas: gelecek
kusaga aynen aktarilir (Baeck, vd., 2000).

Derecelendirme Stratgjisi (Ranking Selection): Bireyler uygunluk degerlerine gore
siralanirlar. En uygun olan bireye N, en uygun olmayan bireye ise 1 olmak tzere bireylere
dereceler atamir. Bireylerin segilme olasiliklart aldiklart derecelere gore hesaplamr
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(Blickle, 1995).

Rulet Tekerlegi Secimi (Roulette Wheel Selection): Her kromozoma dairesel bir rulet
tekerlegi parcasi atamr. Her parcamin alam atandigi kromozomun uygunluk oranina
denktir. Hangi kromozomun eslesecegini segebilmek igin [0,100] araliginda rasgele bir
rakam secilir. Alam bu rakami igeren kromozom eslesme icin segilmis olur (Negnevitsky,
2002). Rulet Tekerlegi secimi genellikle tercih edilir bir yontem de olsa uygunluk
fonksiyonuna gok bagimli oldugundan dolay: 6lgeklendirme konusunu giindeme getirir. Bu
nedenle onun yerine derecelendirmeye dayal1 bir secme yontemi bu tir calismalara daha
uygundur (Gahot, 2005).

Evrimsel yaklasim bircok rasgele islemden yararlamyor da olsa sonucun rasgele olmasi
beklenmez. Boylelikle yaratilan yasam formlarinin gevreyle ilgili herhangi bir 6n bilgisi
olmasa da problem verildiginde (uygunluk fonksiyonu belirlendiginde) olast en uygun

sonuclar: vermeleri beklenir.

2.1.3.3 Ureme

Secme islemi tek basina nufusu yenileyemez, ancak o kadar uygun olmayan bireylerin yerini
alacak sekilde uygun bireyleri kopyalar. Nufusu yenilemek icgin ise yeni bireylerin
yaratilmasina ihtiyag vardir. Genetik Algoritma’ da simdiki orneklerden yenilerini Uretebilmek
icin kullamilan iki temel genetik islecten soz edilir; bunlar caprazlama (crossover) ve
mutasyon islegleridir. Caprazlama isleci, basitge anlatmak gerekirse, iki ornegin dizilerini
birlestirerek yeni dizili yeni bir 6rnegin yaratiimasim saglar. Cogu caprazlama islecinde,
eslesme havuzundan (mating pool) kromozomlar: temsil eden iki gen dizisi rasgele secilir ve
bu dizilerin bazi kisimlart karsilikli degistirilir. Caprazlama islecinin uygulamanin cesitli
yollar1 vardir. Genel olarak kullanilan bir bicimi tek noktali caprazlamadir (1-point
crossover). Tek noktali ¢caprazlama isleci her iki Ust diziyi ikiser alt diziye boler. Her iki Ust
dizi de rasgele secilmis olan ayni bélgeden bolindrler. Bu bolgenin saginda kalan alt diziler
iki yeni Ornek olusturmak amaci ile aralarinda yer degistirirler. Bu islem Sekil 2.2'de
gogterilmistir. Bu 6rnege gore degistirme bolgesi olarak tglincli konum secilmistir. Uclinc
kismin saginda kalan bolge Kkarsilikli degistirilmistir. Islemin sonucunda iki yeni birey

olusmustur.

(24, 7) 11000 00111 11010 10001 (26,17)
>
(14,17 011{10 10001 01100 00111 (12,7)

Sekil 2.2 Caprazlama 6rnegi
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Her caprazlama sonucunda yeni bireyler eskilerden (caprazlanmis olanlar) daha iyi olacak
diye bir sart yoktur. Bunun tersi de zaman zaman dogru olabilmektedir. Fakat daha iyi
sonuglar elde etme ihtimali rasgele duruma gore daha fazladir. Ayrica, yeterince uygun
olmayan bireylerin daha sonraki nesillerde yok olma ihtimali yiksektir. Bunun disinda yeni
Uretilen bireyler yeterince iyilerse Genetik Algoritma nin bir sonraki dongusiinde yeni
nesillerin yaratilmasina yol agma olasiliklar: yiksektir, boylelikle iyi bireylerinkine benzer
kromozomlarin nufusa katiimast beklenilir. Bu prensip de zaten biyologlarin ve evrim
kuramcilarinin organizmalarin basit yapilardan daha karmasik yapilara gegis stirecine bakis
acilarimt yansitir niteliktedir. Caprazlama, aym zamanda, genel en iyi sonuca ulasilmasi

olasiligim yukseltir ve ¢abuk yakinsama saglar.

Caprazlama islecinin dezavantaji nufus gesitligini tek basina yeterince saglayamamasidir.
Hatta tek basina kullamildiginda bir siire sonra biittin 6rneklerin birbirine benzedigi ve bundan
dolay1 caprazlamanin yeni ornekler yaratamayacagi bir nifus olusumuna neden olabilir.
Benzer sekilde, gen dizilerindeki belli bir bolgedeki deger biitliin 6rnekler icin aymysa sadece
caprazlama isleci kullamilarak bahsi gegen geninin degeri farkli olan bir Oornek yaratmak
mUmkin olamayacaktir. Boyle durumlardan sakinabilmek ve nifusun cesitliligini devam
ettirebilmek i¢in mutasyon islecinin de gaprazlamaya ek olarak kullaniimast gerekir. Dolayist
ile genelde caprazlama islemi gerceklestirildikten sonra mutasyon isleci calistirilir. Bu isleg
kromozomun gen dizisini yerel degisime maruz birakir. Mutasyon isleci kisaca Ust 6rnegin bir
kopyasini yapar ve dizinin bazi elemanlarimin degerlerini degistirir. Her dizi elemanminin
degistirilme olasiligi mutasyon oram adh verilen sabit bir deger ile tammlamr. Bu yeni dizi
daha iyi sonuclar verecek diye bir sart yoktur ama Oyle olmast umulur. Bu islem sonunda da,
daha once de bahsedildigi gibi, k6t sonuclar elde edilirse onlar1 eleme isi segme islecine
birakilir. Mutasyonun amaci nifusta gesitlilik saglamaktir fakat mutasyonun da daha 6nce
bulunmus guizel gen degeri siralarint bozma olasilig: gibi olumsuz bir tarafi vardir. Mutasyon
islemi Sekil 2.3'te orneklendirilmistir.

(14,17) 011[1J0 10001 = 01100 10001 (12,17)
Sekil 2.3 Mutasyon Ornegi

Caprazlama yeni ve benzersiz drnekler yaratabilme 6zelligi sayesinde Genetik Algoritmaigin
vazgecilmez bir islectir. Buna karsin, nufustaki farkliliklar azaldikga ¢aprazlama islecinin
benzersiz drnek yaratabilme yetenegi de azalmaktadir. Bunu takip eder sekilde, benzersiz
ornek yaratilma ihtimali azaldikca da nufusun gesitliligi azalacaktir. Bu durumdan da
anlagilabilecegi gibi, Genetik Algoritma’ da nifusun gesitliligini mutasyon ile saglayabilmek
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meselesi ciddi bir konudur. NUfusun boyutu ve mutasyon oram gesitliligin degisimindeki
oran: etkileyebilecek ana etmenlerdir. Nufus azaldikga bitiin 6rneklerdeki belli bir genin ayni
degerde kalma olasilig: artar (Frankham, 1996). Buna gore, ¢esitliligin azalmasim engellemek
icin, nufus kuculdikge mutasyon oraminin ona bagli olarak artmasi gerekmektedir. Segici
baski ve secme yontemleri de nifusun farkliligindaki degisimi etkiler fakat bu etmenler

olmasa bile nifusun farklilig1 zamanla azalma egilimi gosterir.

2.1.3.4 Kodlama

Genetik Algoritma nin diger evrimsel 6grenme yontemlerinden temel farki nifustaki
ornekleri diziler seklinde ifade etmesidir. Bu gosterim tarzi dogada var olan organizmalarin
Ozelliklerini kodlayan DNA kivrimlarina benzerlik gosterir. Bu tur bir kodlama, Genetik
Algoritma nin dizileri degistirmeyi amaglayan genetik islecler kullanmasina olanak tanr.
Boylelikle nufusta yeni 6rnekler belirir. Bahsi gegen islegler, Ureme sirasinda organizmalarin
DNA'’larinda rastlanilan tipteki islemlerin bir benzerini gerceklestirirler. Bu yaklasimin
Onemli bir avantaji genelligidir (Goldberg, 1989); dizi gosteriminin kullanilabilecegi
problemler genis bir alana yayillmistir. Bu avantajinin yamnda, genetik isleglerle yeni
orneklerin yaratilabilmesi arama algoritmasimin, Orneklerin  kodlanma bigciminden ve
uygulanan problemden bagimsiz olmasim saglar. Her bir Genetik Algoritma da nifustaki

Ornekler sabit uzunlukta diziler tasir. Bu diziler genelde genotipik gosterimini ifade eder.

Kromozomdaki genleri farkli sekillerde temsil etmek mumkindir. Bu temsil yontemlerinden
biri her genin ya 0 yada 1 degerini alabilecegi ikili kodlama yontemidir. Bu yontem en genel
kodlama yontemi olmakla birlikte kimi problemlerde kullanilmas tercih edilmez; onun yerine
genlere direk olarak gercek sayir degerleri atanabilir. Bu kodlama yontemine gergcek sayi
kodlamasi denir. Gergek say1 kodlamasina gore, r 'nin herhangi bir gergek sayiy: temsil ettigi
kabul edilirse, her bir gen [-r,r] araliginda bir deger alir. Bir baska kullanilan yontem ise gok
karakterli kodlamadir (many—character encoding). Bu yontemde kromozomu olusturmak icin
birden fazla karakterden olusan bir alfabe kullanilir (Mitchell, 1996). Bunlar disinda baska
kodlama yontemlerinden de yararlanmak mimkundar.

2.2 Yapay Sinir Aglan

Denetimli 6grenmede egitmek icin bir 6gretici gerekir. Ogretici, basitce, ciktinin ne olmasi
gerektigini soyler. Verilen girdi ile ¢ikti Uretilir, Uretilen ¢ikti dogru cikti ile karsilastirir.
Sistem, hataya gore kendini yeniden ayarlar. Bu islem, kabul edilebilir bir hata seviyesine
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erisinceye dek devam eder. ileri Beslemeli Sinir Aglarr’ min aksine Yinelenen Yapay Sinir
Aglar1 eski girdilere duyarl: olabilir ve onlara uygun davranabilir. Bu bolimde ileri Beslemeli
Sinir Aglarinda kullanmlan Geri Y ayilimli Ogrenme yontemi anlatilmis, yapilandirilan yasam
formuna uygunlugu denenmis, daha sonra da yapi genisletilerek Yinelenen Yapay Sinir
Aglart ve onun egitiimesinde kullamlan Gergek Zamanli Yinelenen Ogrenme (izerinde

durulmustur.

221 Gegmis

Yinelenen Yapay Sinir Aglari kontrolli robotlar kimi arastirma alanlarinin ilgi konusu
olmuglardir. Yapay Sinir Aglar1 genel olarak robot kontrolti problemine uyumlu olmalarini
saglayacak Ozelliklere sahiptirler. Genelde guriltiye dayanikli sayilirlar ve eksik verileri
kullanabilirler. Sinir aglarinin bu 6zelligi onlara, geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda,
dinamik bir cevredeki belirsizliklerle ve algilayici dlgimlerindeki sinirlandirmalar benzeri
sorunlarla daha ¢ok bas edebilme olanagim tanir (Ziemke, 1999). Dahasi, Y apay Sinir Aglart
modelden bagimsiz  yontemlerdir; bu yontemle egitilen robotlar cevreyle olan
etkilesimlerinden yeni seyler grenebilir. Yapay Sinir Aglart’ min esnekligi sayesinde robot
tasarimcilarin iglerinin kolaylastigi sdylenebilir.

Cogu seyyar robot icin gevre ¢ok kolay bir yapi tasimaz. Cevredeki bircok bolge birbirine
benzeyebilir. Oyle ki robotun 6nceki konumunu hatirlamadan bu yeni bolgenin ayirtina
varilamaz. Ayrica robot, bu tezde ele alindigi sekli ile etmen, problemleri daha ¢ok, acik ve
kesin girdi cikt1 ciftleri yerine soyut hedefler Gzerinden tanumlanmirlar (Meeden, 1996).
Meeden (1996) Yinelenen Yapay Sinir Aglarint incelemis ve bu yapinin, yalmzca simdiki
girdiye cevap verebilmekten Ote, belirli hareket stratgjilerine denk gelen davranis dizileri icra
ederek icsel durumdan yararlanabildigini gostermistir.

1950lerin ortalarinda baslayan geleneksel yapay zeka arastirmalart Grey Walter’ inki (1950,
1953) gibi robotik alamndaki 6nceki calismalari genel olarak goz ardh etmistir (Ziemke,
1999). Bunun yerine yapay zeka beynin modellenmesi alamna yonelmistir. O zamanlar genel
kant vicudu olan bir beyinin gergeklestiriimesinden pek fayda elde edilemeyecegi
yonundedir. Dolayisiyla yapay zeka ¢alismalar: etmenin gevresiyle olan etkilesiminden biyutk
Olctde ayrilmist1 (Ziemke, 1999). 1980’ lerin ortdarina kadar yapay zeka alaminda robotlara
karsi ilgi oldukca az olmustur. 1980’ lerde ise bircok yapay zeka arastirmacisi eimenler ve
cevreleri arasindaki  etkilesimi  incelemeye baslamislardir. Brooks ve Wilson gibi
arastirmacilar yapay zekaya asagidan yukariya bir yaklasim onermislerdir (Ziemke, 1999).
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Buna gore yapay zekanin bundan boyle otonom etmenler ve cevreleri arasindaki etkilesime

yapay sinir hticreleri ve hareket vasitasiyla yaklasmasi tzerinde tartisilmistir.

1990larda robotlar1 daha da otonom yapabilmek icin caba sarf edilmistir. Bu amagla
gelistirilen  Ogrenme teknikleri genelde etmenlerin  igsel parametrelerini  kontrol
mekanizmalarina adapte edebilme Uzerinedir. Bdylelikle etmenlerin 6grenmesini veya
bulunduklar1 ortama uyumunu saglamak amaci ile Yapay Sinir Aglarinin  kullanimi
yayginlasmaya baglamistir. Bundan sonra ise yapay sinir aglari ile kontrol edilen etmenler
muhendislik ve yapay zeka alamnda 6nem kazanmakla kalmayip zihinsel bilimin (cognitive
science) cisimsel (embodied) ve mekansal (situated) dogasimi incelemek icin de
kullanlabilecek bir yaklasim oldugunu gostermistir (Clark, 1997, Sharkey, 1998).

Peschl (1996) Yinelenen Y apay Sinir Aglarimin gergek sinir sistemlerine benzer sekilde yap1
kararl: (structure determined) olduguna dikkat ¢ekmistir. Bunun anlam bu tdr sinir aglarinin
cevresel etkilere karsi tepkilerinin her zaman sistemin o andaki durumuna bagli oldugudur.
Dolayisi ile tek basina bir girdi sistemin tepkisini tek basina belirleyemez.

2.2.2 Gend Bakis

Bir Yapay Sinir Ag1 birbirine bagli islem 6geleri yani ndron toplulugudur (Haykin, 1994).
Tarihi 1940lara kadar uzanan Yapay Sinir Ag1 ¢alismalari, adindan da anlasilacag: gibi,
blylk olcude, hayvanlarin beyinlerinde bulunan biyolojik sinir aglarindan esinlenmistir.
Yapay Sinir Aglart karmasik problemleri daha kolay problemlere bolerek calisirlar. Dogru
sekilde egitildikleri takdirde de cogu zaman dogru bir genellestirme yapabilirler.
Genellestirmenin dogru olup olmadiginin anlasilabilmesi igin YSA’min dgrenme sirasinda
egitim kiimesinden olmayan bir girdiye nasil bir sonu¢ verdigine bakilabilir. Ciktilar cogu
zaman mantikl: ise genellestirme kabul edilebilir nitelikte demektir. Y SA’larinin bir diger
avantaj1 gurultilye dayanikli olmalaridir. Birimleri agirlikli sinyallerin toplamina dayandig:
icin, sinyallerin bireysel degerleri sinir agimin davramisim gok etkilemez (Nolfi ve Floreano,
2000). Y SA bilim, teknoloji, ekonomi gibi ¢esitli alanlarda ve goruntt algilama, zaman dizisi
tahmini gibi pek ¢ok uygulamada kullamilmaktadir (Wahde, 2003). YSA robotlarda da
otonom davranis saglayabilmek amaciyla kullamilmustir. Robotlar genelde gurdltalt
algilayicilara sahiptirler ve gurdltilt cevrelerle etkilesim halinde olabilirler. Bu gibi
durumlarda Y SA’larimin dayaniklilik 6zelligi faydali bir 6zellik olarak kendini gosterir (Nolfi
ve Floreano, 2000).
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Yapay Sinir Agi, verilen egitim kiimesi ile karmasik problemleri ¢zebilme 6zelliginde sahip,
parametrik olmayan bir kestiricidir (Ugurlu ve Biricik, 2006). Biyolojik sistemlerdeki sinir
hiicrelerinin galisma prensiplerini ve birlesimlerini drnek alan bir bilgi islem sistemi olan
Y SA, egitim kiimesini muhakeme ederek Ozelliklerini dgrenir ve aralarindaki iliskiyi modeller
(Mitchell, 1997). Bu modelleme sonucunda karmasik problemlere, detaylarim fazla bilmeden
bile ¢cozim Uretebilir.

Genel sinir ag1 modeli, biyolojik ndronlar1 temsil eden islem elemanlarr ve bunlarin
birbirlerine baglantilarini saglayan agirliklardan olusur. Agin yapisina bagli olarak, agirliklar
belirli bir giris serisi icin verilen bir ¢ikis serisini en iyi olusturacak sekilde ayarlanir. Bir
ndronun agirligimn degismesi, o ndronun “Ogrendigini” gosterir. Noronlar agirlik, birlestirme
fonksiyonu ve etkinlestirme fonksiyonu (activation function) seklinde ¢ bilesene sahiptir.
Agrrliklar, diger néronlardan gelen bilginin degerini gosterir. Diger bir deyisle, agin sakladig:
bilgi agirliklarda tutulur. Agirlikli girdileri birlestiren birlestirme fonksiyonu ve bu
fonksiyonun sonucunu degerlendiren etkinlestirme fonksiyonu ndronun diger islem
elemanlaridir (Alpaydin, 2004).

wanlhlil deZen

i

Sekil 2.4 Bir yapay sinir hiicresinin yapist
Yapay Sinir Aglarindaki noronlar birbirlerine baglidirlar. Noronlarin baglantilarinin kuvveti
baglant: agirlig: olarak adlandirilan ve pozitif veya negatif bir deger alabilen bir degisken ile
belirtilir. Her noron diger noronlardan aldig: agirlikli girdileri ve bir de sapma (bias) degerini
toplar ve sonucu etkinlestirme fonksiyonuna gonderir. Noronun yapisi, anlatildig: sekli ile,
sekil 2.4'te gosterilmistir.

Y apay sinir hicresi girdilerini baska bir cevreden veya baska bir Y SA hlicresinin ¢iktisindan
alabilir. Bir YSA hucresinde her girdi bir baglant: agirligi, diger bir adiyla sinaptik (synaptic)
agirlik ile iligskilendirilir. En basit durumda ¢ikt: girdilerin agirlikli ortalamasindan olusur. Bu
durum esitlik (2.1)’ de ifade edilmistir.
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o d
0=a WX +W,

(2.2)
Bu denklemde X (X = X1, X2, X, ..., Xa) girdiler matrisini, W (W= wq,\ W, W3, ..., Wy) agirliklar
matrisini, W, ise sapma degerini simgelemektedir. Ciktiy1 hesaplayabilmek igin ilk katmandan
¢cikan sonuglar bir etkinlestirme fonksiyonundan, f, gegirilir. Bu adim (2.2) esitliginde
gosterilmistir.

y=f (é ?:le X, +W,) 22)
Problemin yapisina gore cesitli etkinlestirme fonksiyonlarindan yararlanilabilir. Etkinlestirme
fonksiyonu noronun ¢ikisini, cogunlukla [0,1] veya[-1,1] olmak Uzere, belli bir araliga esler.
Genelde Sigmoid veya Hiperbolik Tanjant gibi dogrusal olmayan bir etkinlestirme fonksiyonu
kullanlir. En bilindik etkinlestirme fonksiyonlar: Sekil 2.5 te 6zetlenmistir.

V # Y Ya
1 :
» X i
-1 ‘ > X
Adim Etkinlegtirme Fonksiyonu Sigmoid Etkinlegtirme Hiperbolik Tanjant
{(Step Activation Function) Fonksiyonu Fonkm},ron_u
(Sigmoid Activation (Hyperbolic Tangent
1 = zx20 Function) Function)
Jix)= { }
=1 = <0 ) . . .
! Fxi=1{1+™) Jxi=@" - )f(e"+e™)

Sekil 2.5 Etkilesim fonksiyonlar
Gogerilen etkinlestirme fonksiyonlar: en genel kullamml1 etkinlestirme fonksiyonlar: olmakla
birlikte bunlardan baska fonksiyonlar da vardir. Y SA’da kullanilan etkinlestirme fonksiyonu

probleme gore degiskenlik gosterir.

2.2.3 Tleri Bedemeli Sinir Aglan

En genel Yapay Sinir Ag: turii fleri Beslemeli Sinir Aglaridir. Ileri beslemeli sinir aglarinda
genellikle girdi, ara ve c¢ikti olmak Uzere birbirlerine agirliklarla baglanan U¢ katman
kullanilir. ileri beslemeli ok katmanli yapay sinir aglari, cok boyutlu uzayda egitim kiimesine
en iyi uyan veri icin bir ylzey bulmaya calisirlar. Girdiler, birgok ara néronun birlikte aktif
hale gelmesi ile kodlanirlar. Ileri beslemeli bir sinir aginda Sekil 2.6'da da gosterildigi gibi
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sinyaller girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru katmanlasan bir yapiya sahiptir.

Girdiler d ! Cilaslar

A

2On
4O
Y

bodk

(i3 Sakly Cileig
Eattnam Eatinan E attnati

Sekil 2.6 ileri Beslemeli Sinir Ag1
Cok katmanli sinir aglart birden ¢ok sinir hiicresinin birbirine baglanmasiyla ve adindan da
anlasilacag: gibi birden gok katmandan olusurlar. Ilk katman giris katmari, son katman cikis
katmani, aradaki katman(lar) ise sakli katman(lar) olarak adlandirilir. Kullamlacak sakli
katman ve her katmandaki ndron sayisi, problemine gore degiskenlik gosterir. Bu sayilara

ancak deneme yanilma yoluyla karar verilir (Alpaydin, 2004).

Ileri Beslemeli Sinir Aglari, bilyiik olasilikla gok miktarda, sakli diiglimden (hidden node)
faydalandig1 takdirde uzamsal olarak sinirli her tir fonksiyonu yaklasiklastirmak icin
kullanilabilir. Bu, girdi uzay: sabit oldugu siirece sinir aglariyla bu fonksiyonlar: kodlamanin
bir yolunu bulmak olasi demektir. Eger yeterince drnek mevcut ise sinir agimin agirliklariin
bulunabilmesi icin Geri Y ayilimli Ogrenme gibi otomatik 6grenme yontemleri kullanlabilir.

2.2.4 Geri Yayihmh Ogrenme

Geri Yayilhimli Ogrenme YSA'lar (izerinde kullammi yaygin olan etkin bir grenme
yontemidir. Bu 6grenme yontemine gore 6nce yayilma (propagation) islemi daha sonra da
uyum gosterme (adaptation) islemi gerceklesir. Geri Yayihmli Ogrenme denetimli bir
ogrenme yontemidir ve ileri Beslemeli (Feed Forward ) cok katmanli (multilayer) yapili aglar
uzerinde calistirilir. Geri Yayihmli Ogrenme yonteminde hatalar cikistan baslayarak girise
dogru yani geriye dogru azaltilmaya calisilir. Hatamin bu sekilde geriye dogru yayilabilmesi
icin oncelikle ag cikisindaki hata tespit edilir, daha sonra bu hata yayilarak her katmandaki
agirliklarin degismesine neden olur. Bu nedenle her bir katmandaki agirliklar yeniden
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hesaplanir (Mitchell, 1997). Geri Y ayilim Algoritmas: Sekil 2.7'de verilmistir.

Butun vy, ve wy, afirhklarina (-0.01, 0.01) arahfmdaki bir degeri rasgele ata
Yakinsayana kadar tekrarla
Her rasgele (x',»") & X igin
h=1... H vye kadar
zy & Flwgx')
1i=1.... K vakadar
Vi = Vz'rz
1=1.... K vakadar
Avy =00 =iz
h=1.... H ve kadar
by =177 (Z!- (5 —yivedz, (1-z,0%°
1=1.... K valkadar
vy v+,
h=1.... . H ve kadar
Wy, Wy, iy,

Sekil 2.7 Geri Yayilim Algoritmast (Alpaydin, 2004)
Bu algoritmada x; agin girdilerini, z, sakli katmamn girdilerini, y; agin ¢iktilarin, r; agdan elde

. .. W ... . L .
edilmesi istenen sonucu, " birinci katmanin agirliklarins, Vin ikinci katmanin agirliklarim, H

h

sakli katmanin boyutunu, K ¢ikti sayisini, f aktivasyon fonksiyonunu ve O0grenme

katsayisini temsil etmektedir.

Bir sinir aginin egitilmesi asamasinda iki diziden yararlanilir. Bunlardan ilki girdi dizisi digeri
ise ona denk gelen c¢ikt1 dizisidir. Sinir ag1 6nce boyutu dnceden belirlenen bir egitim kiimesi
ile egitilip, bu egitimden elde edilen sabit agirliklarla yeni durumu 6grenmeye calisirsa
uyarlanabilirligi olmayan bir 6grenme politikas izlemis demektir. Buna karsilik, sinir agi
kullanildhig1 stirece egitiliyorsa uyarlanabilir bir 6grenme politikast izliyordur. Bu durumda

egitimin kiimesinin sonsuz uzunluga sahip oldugu sdylenebilir (Nerrand vd., 1994).

Egitim uyarlanabilir olmadiginda egitim fonksiyonu egitim kimesindeki tum verinin
fonksiyonu olarak tammlanir. Bu fonksiyon ceza fonksiyonu (cost function) diye de
adlandirilir. Ceza fonksiyonu minimum degerine ulastiginda sistem gosterebilecegi en iyi
performans: sergiliyor demektir. Egitim gradyan temelli yontemler kullanan bir eniyileme
yordamidir. Uyarlanabilir egitimde ise, en aza indirgenmesi, performans olcittine gbre en

iyilenmis sayilabilecek bir sistem olusturabilen, zamandan bagimsiz bir ceza fonksiyonu
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tanmmlamak cogu problemde mumkin degildir. Bundan dolay: egitim fonksiyonu zamana
baglidir (Nerrand vd., 1994).

2.25 Yinelenen Yapay Sinir Aglari

Sinir aglarinin, kontrol mihendisligi alanindaki uygulamalarda, 6zellikle de dogrusal olmayan
sistemleri modellemede faydal1 olabilecegi dustincesi kabul edilmistir. Sinir aglarimin 6nemli
Ozelliklerinden bazilari, ©rnekler Gzerinden Ogrenme kabiliyetleri, 6n bilgiye ihtiyag
duymamalar: ve dogrusal olmayan stirekli fonksiyonlar1 iyi yaklasiklayabilmeleridir. Literattr
incelendiginde dinamik 6geler ve i¢sel geribildirim baglantilar bulunduran Yinelenen Y apay
Sinir Aglarinin bahsedilen bu 6zellikleri karsilamaya ileri Beslemeli (feedforward) Sinir
Aglarindan daha uygun oldugu gortlmustir (Linkens ve Nyongesa, 1996).

Yapillan c¢esitli calismalarda da YYSA'larimin dogrusal olmayan dinamik sistemleri
modellemede oldukca etkili oldugu gosterilmistir (Draye vd., 1996). YY SA’lar1 Uzerinde
dustinulmesi gereken konu ag mimarisinin segimi, yani néronlarin sayisi ve tipi, geribildirim

dongdlerinin yerlesimi ve uygun bir egitim algoritmasinin olusturulmasidhir.

Gercek dunyada modellemek istedigimiz bircok sistem genelde dogrusal olmayan dinamik
sistemlerdir. Bu duruma daha ¢ok ugak, motor, robot gibi sitemlerin ileri ve ters dinamiklerini
modellemek istedigimiz kontrol alamnda rastlanmlir. Bu sistemlerin birgogu ayni zamanda

durum bagimli davranis sergilemeye meyleder.

Sinir aglar1 dogrusal olmayan dinamik sistemlere veya durum bagimli sistemlere uygulandig:
baz1 problemlerde, geribildirim baglantilarina sahip olan sinir aglari digerlerine gére dnemli
Olglide avanta) saglayabilirler. Geribildirim baglantilar: 6zyineli hesaplama saglar ve durum
bilgisini tutabilmeyi olanakli hale getirir. Baz1 durumlarda, geribildirim baglantilar1 olan bir
sistem cok daha genis ¢apta ve sinirsiz olabilecek bir ileri beslemeli siteme denk gelebilir.
Geribildirim baglantilarina sahip yapidaki sinir aglarina Yinelenen Y apay Sinir Aglari denir.

YSA'min 1980 lerdeki yeniden dogusundan beri YYSA'min yeteneklerini ve sinirlarin
arastiran yadsinamaz miktarda galisma yapilmistir. Bunaragmen, Y'Y SA ileri Beslemeli Sinir
Aglarina yayginlik agisindan yaklasamamistir. Bunun ana nedenlerinden biri Yinelenen Sinir
Aglar1 icin genele uygulanabilen Ggrenme algoritmalarr gelistirmenin zorlugudur. leri
Beslemeli Sinir Aglarimin bu anlamdaki en 6nemli avantaji Geri Yayilim gibi bayir inisi
(gradient decent) en iyilestirme algoritmalar1 kullamilarak egitilebilmeleridir (Rumelhart ve
McClelland, 1986).
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. - ikt
Girdiler
& &

Sekil 2.8 Bir yinelenen yapay sinir aginin yapist

Yinelenen Yapay Sinir Aglart’ nda her néronun baska bir nérona baglantisi bulunabilir, hatta
ndronlar kendilerine de baglanabilirler. Bu yapt Sekil 2.8'de gosterilmistir. Her néronun
kendine ve diger ndronlara baglanabiliyor olmasi demek YYSA’'nda ileri beslemelilerde
oldugu gibi dogal bir ¢ikt1 olmachg: anlamina gelir ¢linkii YY SA’nda ileri Beslemeli Sinir
Aglarindaki cikti katmanina denk gelen bir katman bulunmamaktadir. Bu nedenden dolay;,
hangi noronlarin c¢ikti olarak kullamilacagina kullamc: karar vermek durumundadir. ileri
Beslemeli Sinir Aglar1 onceki girdileri goz ardi ederek verilen bir girdiye karsilik aym giktiy:
uretirken YYSA kisa vadeli bellek de saglar. Bu demektir ki YY SA'nin tepkileri sadece
baglant: agirliklarina degil aym zamanda 6nceki girdi sinyallerine de baglicir. Onceki girdi
sinyallerine bagliligin saglanmast igin sinir agimin geribildirim baglantilarimin  bulunmas:
gereklidir.

Yinelenen Yapay Sinir Aglarinda kullanilan iki temel bayir inisi algoritmas: bulunmaktadir.
Bunlardan biri Zaman icinde Geri Y ayilim (Backpropagation Through Time), bir digeri ise
Gergek Zamanl: Yinelenen Ogrenme’dir (Real Time Recurrent Learning). Bu Ggrenmenin
diger adlar1 Dinamik Yayilma (Dynamic Propagation) ve Yinelenen Geri Yayilmadir
(Recursive Backpropagation) (Sayed, 1995).

Zaman icinde Geri Yayilim Algoritmas: sinir aginin katmanlarini zaman iginde acarak agi
geribildirimli bir sistemden ileri beslemeli bir sisteme donusttirmeyi hedefler. Dolayisiyla
sinir aginda bir sinyal zamanda bir adim ilerlediginde sinir aginin kopyalar: yaratilacak ve
geribildirim baglantilar1 bir sinir ag1 ile bir sonraki sinir ag1 arasinda kurulacak ileri beslemeli
baglantilara donlUsecektir. Dontsimden sonra artik sinir ag1 blyudk bir ileri beslemeli sinir
agrymiscasina egitilebilir. Bu algoritmanin ayrik zamandaki uygulamasi Rumelhart ve
McCElland’ 1n (1986) kitaplarinda bu yontemi ve kullammim agiklamalar: ile birlikte
popilerlik kazanmustir. Zaman icinde Geri Yayilim Algoritmast’ nin stirekli sirimii ise daha
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sonra  PearlMutter  (1989) tarafindan gelistirilmistir.  Zaman icinde Geri  Yayihm
Algoritmast’' i sinirlayan blyik etmenlerden biri sinir agimin kag kopyasimin yaratiimasi
gerektigi bilgisine sinir ag1 katmanlarim agmaya baslamadan dnce erisilmesi gerekliligidir.

Gergek Zamanl Yinelenen Ogrenme Algoritmas: ¢iktinin tirevlerini ve hatayr 6zyineli bir
bicimde guncellemeye dayanir. Bu guincellemeler her dongide hesaplanir. Agirliklar ya her
donglnin sonunda ya da donemin (epoch) en son dongusiinden sonra guncellenir. Bu
algoritma ayrik zamanli Yinelenen Sinir Aglari icin farkli arastirmacilar tarafindan
sunulmustur. Gergek Zamanl: Yinelenen Ogrenme Algoritmast’ nin siirekli siirimii ise Pineda
(1996) tarafindan gerceklenmistir. Bu algoritmamin dezavantaji her bir adimda yuksek
miktarda hesaplama yapmasinin gerekmesidir. Tezde Gergek Zamanli Yinelenen
Ogrenme’ den yararlamlmustr.

2.2.6 Gergek Zamanh Yinelenen Ogrenme

Gergek Zamanli Yinelenen Ogrenme Algoritmas: yinelenen sinir aglarim egitmek icin
William ve Zipser (1989) tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir. Gergek zamanli yinelenen
Ogrenme ag1 Sekil 2.9'da gosterildigi gibi iki katmandan olusur. Bu katmanlardan ilki m girdi
birimi iceren giris katmani, digeri de n birimden olusan GZY O katmamdr.

¥, (t+1) yyit+1) ¥ 41}

x,(8) x,(f) xm{r}

Girdiler

Sekil 2.9 GZY O ag1 (Chang ve Mak, 1999)
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Gergek zamanli 6grenme yontemini gergeklestirmek igin girdi kimemizi I, diger birimlerimizi
ise U olarak adlandiralim. U, sakl1 birimlerden veya ¢iktilardan olusabilir. Bu tezde U kimesi
sadece ciktilardan olusacaktir. Su durumda, bu kiimeleri ifade etmek istersek, | kimesinin
acilimint | = {x(t), O<k<m}, U kimesinin agilimint ise U = {y(t), O<k<n} seklinde
yapabiliriz. Bu tammlarda kullamilan m harfi girdi, n harfi de ¢ikt1 sayisim simgelemektedir.
Bu bir yinelenen 6grenme algoritmas: oldugundan, girdi ¢ikt1 ayirmaksizin, agdaki herhangi
bir birime erisilmek istenildigi durumlar olacaktir. Bu nedenle, olasi birimi formile etmekte
yarar vardir (2.3).

i X, (t) eger ki I @

n satirli ve n+m situnlu agirlik matrisini W olarak adlandiralim. Birimler girdilerinin agirlikl
ortalamasimin tzerinden etkinlesme fonksiyonlarini ¢agirirlar (2.4).

net, (t) = Aé\ W, Z (t) (2.4)
fUEI 4

Etkinlesme fonksiyonu (2.5) dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Y (t+2) = f, (net, (t)) (2.5)
t anindaki harici girdi t+1 amna kadar hicbir birimin giktisim etkilemediginden kullanilan ag,
ayrik bir dinamik sistemdir.

U kumesindeki birimler daha dnceden kendileri icin birer hedef belirlenmis olan ¢iktilardr.
Her girdiye karsilik icin ise bir hedef tammmlanmis olmasi beklenmez. Hedeflerin belirlenmesi,
sistemin dgrenmesini denetlemek igin gereklidir. Denetimin saglanabilmesi icin 6grenme

sirasinda yapilan hatalar1 tespit etmek gerekir ki bu hatalar en aza indirilebilinsin. Bu nedenle

bir hata fonksiyonu tammlanmalidir. Bu hata fonksiyonu,ek(t), ancak hedef degeri, dk(t),
belli olan ¢iktilar Uzerinde hesaplanabilir. Hedef degeri belli olan ¢iktilarin indekslerinin
olusturdugu kiimeye T(t) dersek ciktilardaki hatay: (2.6) esitligi ile tanimlayabiliriz.

1d, (1) - Y, (t) eger kT T(t)u

t) =
“O5 o yoksa (2.6)

Hata bu sekilde tammlandiginda tek bir adimdaki fonksiyonu (2.7) esitligindeki gibi
goserebiliriz.

E() =34 [e.O)F
KU (2.7)
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En aza indirgenmek istenen hata fonksiyonu ise bulundugumuz adimdaki hataya kadar olan

toplam hata tUzerinden ¢agrilmalidir (2.8).

g
Etoplam (tO’tl) = a E(t )

t =ty+1
(2.8)
Toplam hata 6nceki tum hatalarin simdiki adimdaki hatayla toplam oldugundan toplam

hatamn gradyam da, aym sekilde, 6nceki hatalarin gradyam ile simdiki hatanin gradyamnin
toplamudir (2.9).

NWEtotaI (tO ’t + 1) = NWEtotaI (tO ! t) + NWEtotaI (t + 1)
(2.9
Aga yeni girdiler girdikce, gradyamn degerleri toplamir (2.10). Bu, agirlhiktaki degisimlerin

gbzlemlenmesi anlamina gelir.

D, (1) = - mI=0)

T, (2.10)
g
L, abw
Aga bitin girdiler verildikten sonra her bir agirlik ", =b*t kadar degistirilir. Bu
nedenle, (2.11) esitligindeki hesalbn gergeklestiren bir algoritmaya ihtiyag vardir.
E(t o TE(t) Ty (1) _»o Ty, (t
O _ g BO WO g o o MO
fiw; au Ty, (1) fiwg, fiw; (2.11)

My, (t)

Bu denklemde tek bilinmeyen, yani daha dnceden hesaplanmamis garpan T, carpandir.

Bu nedenle bu ¢arpar algoritmaya katmak igin bir yontem uygulanmalidir.

2.3 Destekli Ogrenme

Destekli dgrenme bir Ogretici gerektiren fakat ¢iktimin ne olmasi gerektiginin ifade edilmedigi
bir yontemdir. Bunun yerine, Uretilen ¢ciktimin dogru veya yanlis oldugu sdylenir ve sistem,
dogru ciktilar Uzerinden ilerler. Bu 6grenme yonteminde bir hedefe ulasmak icin en uygun
hamlelerin nasil secilecegi konusuna odaklanilir. Hedef bir odiil olarak belirlenir. Odiiliin
blyuklugl, aym zamanda hedefe ulasma isteginin olgusiini de gosterir (Ugurlu ve Biricik,
2006).

Destekli dgrenmede ciktinin ne oldugu bilinmemektedir. Sadece dogru ve yanlis sonug bilgisi

mevcuttur. Oyleyse, hedef bir 6diil olarak belirlendiginde amag, olasi en biiyiik artimli 6dili
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saglamak olmalidir. Bunun icgin belli bir durumdan baslayip amaci gerceklestirebilecek
hamlelerde bulunmak gerekir. Her hamle sonucunda icinde bulunulan durum degisir. O ana
kadar elde edilmis toplam 6dul miktari, hamle dizisinin basarisint gosterir (Ugurlu ve Biricik,
2006). Odil, davrams1 gelistirmek icin nasil diizeltmelerin gergeklestirilecegini belirtmez;
sadece bir performans 6lcim aracidir. Bir hareket yapildiktan sonra alinan destekler, o

hareketin tekrarlanma olasiligim arttirirlar.

Cogu destekli 6grenme etmeninin ana bileseni, deger fonksiyonu ve hareket politikasidir. Bir
deger bileseni durum, hareket ciftlerini tahmini degerlere esler. Hareket politikast ise
durumlara hareket atar.

Politika
: arandaki)
= > O >

= O
L] .
0 :................} a
=

E Lleger Tahmini

E :.IIII.IIII- Fl]llkaijl:lnu I)euéer
] Sm}ra]jlerm <

Hesapla

Sekil 2.10 Destekli 6grenme etmeni (Streeter, 2005)
Bir destekli Ogrenme etmeninin i¢csel mekanizmas: Sekil 2.10'da genel hatlaryla

gogterilmistir. Buna gore, etmen etrafim gozler ve hareket politikas: yardimiyla duruma uygun
bir hareket belirler. Deger fonksiyonu da bu durum, hareket cifti icin tahmini bir deger
hesaplar. Bunun gerceklestirilebilmesi icin 6dulden faydalanilmasi gerekir. Boylelikle, deger
fonksiyonu, odullendirme prensibi ile calisms olur. Kisaca, etmen kendi durumunu,
algilayicilart sayesinde, duyumsar; hareket politikasint kullanarak yapacagi bir sonraki
hareketi belirler ve 6dul degerini kullanilan bir hesaplama yontemi yardimi ile yapilan
hareketleri destekler.
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Destekli 6grenme beraberinde Uzerinde distntlmesi gereken baska konular getirir. Bunlardan
biri gegici kredi devri (temporal credit assignment) problemidir. Bu problem, kisaca, 6nceki
hareket siralarindan hangisinin 6dullendirilecegi ile ilgilidir.

231 Gegici Kredi Devri

Etmen etrafiyla etkilesimde oldugu stre¢ boyunca genel olarak odillere strekli erisemez.
Bunun yerine, pozitif 6dul alacagi hedef durumuna ulasabilene dek, ddullendirilmeyecegi
yiizlerce konum alabilir. Odiilleri isleyebilecek, sonraki durum-hareket ciftlerine tasiyabilecek
iyl disunilmus bir yontem olmadig: takdirde etmen sadece 6duile erismeden hemen bir dnceki
hareketi destekleyebilir.

Bu durum labirente konulmus bir fare ile orneklendirilebilir. Fare, labirentin sonundaki
peynire ulasamadigi sirece bu odulden faydalanamayacaktir. O zaman, 6dul streksizdir.
Icinde bulundugu durumu ¢ozmek isteyen farenin, peyniri bulmadan bir onceki hareketi
disindaki hareketleri de desteklemesi gerekecektir. Uzun bir dizi hareket sonunda, bu
hareketlerin hangisinin 6dule erismede faydali oldugu problemine gegici kredi devri problemi
denir. Bu probleme gore, 6dule erismede faydali olan hareketler desteklenir (Streeter, 2005).

Gegici kredi devri problemine gore, bazi durumlarda 6dullendirilen bir etmen hangi durum-
hareket ciftinin digerlerinden daha degerli oldugunu bulabilmelidir. Bunun ¢dzimu her
durum-hareket ciftinin degerini tecribeyle 0grenmek ile mumkundir. Uzak olmaktan ise
Odulle yakin olmak daha degerli bir durum sayilir. Fakat bu bilgi etmenin gevresinde hazir
bulunmaz; onun yerine Ogrenilmesi gerekir. Dolayisiyla, destekli Ggrenmede 6nemili
adimlardan biri durum-hareket ciftlerine deger bigmek, yani bir deger fonksiyonu
belirlemektir. Deger fonksiyonu, belli durumda yapilan bir hareketin bir degere
eslestiriimesine yarar. Deger fonksiyonu yardim ile siireksiz olan asil 6dul, strekli bir igsel

odule donusdr.

Durum-hareket cifti degeri denildiginde anlatilmak istenen genelde gelecek ddullerin
beklenilen toplamidir. Dolayisiyla, bir durum-hareket ciftinin degeri o durum-hareket
ciftinden elde edilen deger ile sonradan alinmasi beklenen odillerin toplamidir. Bunun
gerceklestirilebilmesi igin, Ornegin, bitun olasi durum-hareket ciftleri ziyaret edilip her
birinin degerleri hesaplanabilir. Bunun igin, bir baslangi¢ durumu secilmeli ve bulunulan
durumdan itibaren her olasi hareket Uzerinden hareket edilmelidir. Bu tur bir strateji
izlenildigi sirece sonraki durum-hareket ciftlerinin  degerleri de sirekli olarak
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guncellenecektir.

Bir bagka yaklasim ise etmenlere odilleri stireksiz bir sekilde vermek yerine stirekli bir odil
fonksiyonu kullanmaktir. Ornegin, bu calismada da bir benzerinin oldugu gibi, etmen her
adimda belli bir hedefe gore olan uzakliga ters orantili bir sekilde ddullendirilebilir. Boylesine
bir deger fonksiyonu guncellemesi secildiginde, 6grenme siirecinin bagslarindan itibaren
bilgiye erisim saglanir. Etmen, bir nevi duruma ait geribildirim alabildiginden dolayi, bu
odullendirme bicimi bazi problemlerde oldukga yararl: olabilir. Destekli 6grenmede bu tir bir
yaklagim kullanmakla etmen, daha en bastan baslayarak her adimda bir 6dil gradyanina
sahip olur. Buna karsin, bu tur bir yaklasimin zarar1 da gézlemlenebilir. Bunun nedeni ise,
basit olmayan problemlerle karsilasan bir etmenin istenmeyen yanlilik (bias) gostererek ancak
yerel en iyi ¢cozumlere ulasabilmesinin kuvvetli bir olasilik olmasidir. Bu nedenle, daha az
odul verip, etmenin hareket-durum ¢ifti degerlerini kendi kendine 6grenmesini saglamak daha
guvenilir bir ¢ozimdur (Streeter, 2005).

Gegici kredi devri problemini daha iyi anlayabilmek icin temel esitligi biraz agmak faydal1
olacaktir. Bunu gergeklestirebilmek icin baslangigta (2.12) esitliginde deginilen varsayimda

bulunalim:

Q(d,h)=r +r, +r,,+.. 2.12)
Bu sesitlikte d, suandaki durumu; h yapilmig hareketi; Q(d,h) ise iginde bulunulan durum-
hareket ciftinin degerini ifade eder. Buna gore, o andaki durum-hareket ¢iftinin degerinin yine
0 anda elde edilen 6dul ile o t amndan sonra elde edilmis odillerin toplam oldugu varsayilir.
Gelecekteki oduller toplamimin sonsuza gitme olasiligini engellemek igin ise sonraki 6duller
Ustsel bir sekilde indirim (discount) faktoru ile azaltilir. Bu islem, o anda ulasilan 6dulin
degerini daha sonra ulasilacak olan ddullerin simdiki degerinden daha degerli kilar.

Q(d!h):rt +grt+l+gzrt+2+"' (213)
Bu esitlik sadelestirildiginde (2.14)’ e ulasilir.

Q(d,h) =r, +g Q(d",h) (2.14)
Burada, d', eimenin d durumundayken h hareketini yaptiginda ulastigi bir sonraki durumu
simgeler. (2.14) esitligi, (2.15)"teki gibi de yazilabilir:

O:rt +g Q(dlahl)' Q(d!h) (2.15)
Bu esitlik, Q deger fonksiyonunun tamamen dogru oldugu varsayimina dayanmaktadir.

Boylesine neredeyse kusursuz bir durumun her zaman, hatta ¢ogu zaman, sz konusu
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olamayacagini disiindtigiimtizde, esitligi, hata payini da ekleyerek, (2.16) esitligindeki sekline
donusturmekte fayda vardir:

d, =r, +gQ(d',h")- Q(d,h) (2.16)

Burada, d, hatayr gostermektedir. Odill beklenenden yiiksek oldugu takdirde hata pozitif

deger alir; benzer sekilde, 6dul beklenenden disik oldugunda hata negetif deger alir. Cogu
zaman hata, 6dulin aslindan daha c¢ok geribildirim vermektedir. Hata degerinin bu
Ozelliginden yararlamldig vakit daha iyi sonuclar elde edilmesi beklenmektedir. Bu durum
g6z Onine alindiginda hata degerini, deger fonksiyonunu guincellerken kullanma fikri cazip
gelmektedir. Boylelikle gelecekte daha kesin sonuglar alinmasi olasidir. (2.17) esitligi bu son
durumu ifade eder:

Q(d,h) = Q(d,h)+ad, 2.17)
a dgrenme oramini temsil eder. (2.17) esitligi simdiki durum-hareket ciftinin degerini tahmin
hatasina gore gunceller. Hata sifir oldugunda deger tahmininin kusursuz oldugu distnalir ve
higbir degisiklik yapilmaz.

2.3.2 Q-Ogrenme

Q-Ogrenme gegici kredi devri problemini sondaki birkag durum-hareket cifti degerini bellekte
tutmasina gerek kalmayacak sekilde cozer. Bu Ggrenme yontemi, daha 6nce de Uzerinde
durulmus oldugu gibi, belli durumlarda yapilan hareketlerin tahmini degerlerinin artimli
olarak guncellenmesiyle calisir. Bu calisma prensibi (2.18) esitliginde gosterilmistir
(Alpaydin, 2004).

Q(d,h) = Q(d,h)+a(r, +g max Q(d', h") - Q(d,h)) (2.18)
(2.18) sesitliginden de anlasilacag: gibi, deger fonksiyonu hesaplanirken bir sonraki durumda
hangi hareket yapildiginda en yiksek deger elde edilebiliyor ise o durum-hareket ciftinden
faydalanilir. Yararlanilmis olan bu durum-hareket cifti de kendinden bir sonraki olasi durum-
hareket ciftinden faydalanmis olacag: igin sonraki hareket dizileri suandaki degeri belirlemede
etken rol oynamis olur. Tabii, sonraki durum-hareket ciftlerinin degerleri, daha 6nce de
belirtilmis oldugu gibi belli bir indirim oran (y) ile carpilir. Indirim oram kredi devri yapisim
belirler. y sifira esit oldugu zaman sadece anlik ddil 6nem kazanir. Bu, daha sonraki durum-
hareket ciftlerinden kazamlacak 6dultin suandaki 6dultin hesaplanmasinda etkili olmayacagi
anlamina gelir. Eger y sifira esitlendiginde Q-0grenme iyi calisabiliyorsa, yani 6grenme
gerceklesebiliyorsa, genelde daha kolay ve hizli ¢ozilebilir bir problemle karsi karsiya



40

olundugu dustndlebilir. v’ mn yiksek (bire yakin) olmasi demek gelecek durum-hareket cifti
degerlerinin oramnin simdiki durum-hareket ciftinin hesaplanmasinda énemli bir rol oynadig:
anlamina gelir. Boylesine bir gorusten yola ¢ikilarak, y yiksek oldugu takdirde etmenin uzak
gorisli oldugu sdylenir. Q-0grenme algoritmast sekil 2.11'de verilmistir. Y ontemde
yapilacak olan hareketin belirlenmesinde, aggtzlu hareket belirleme stratejisi kullamlmustar.

Her =d /o= deder caftt wgin Ovel i) degering sifirla
Icinde bulunulan & durumuny gézle

Eelirli bir dongn sayis kadar:
Bir & hareketi belirle ve o hareketi vap.
Durum 1pin édal belirlendiyse, al
Yenm & durumunu gézle.
(e ) degerint guncelle:
Qi i — Old B +aln + pmax O(d, 2 — O0d AN

d “weni durumunu, o durumn olarak ata

Sekil 2.11 Q-Ogrenme algoritmasi (Alpaydin, 2004)
Q degerlerinin guncellenmesi igin 6rnek bir durum, Sekil 2.12'de verilmistir. Bu 6rnekte
hedefe ulasan hareketlerin ddulti 100 olarak belirlenmistir. Diger hareketlerin 6dulleri yoktur.
Sadece Q degerleri hesaplanacaktir. Gitmek istedigimiz koordinattan hedefe varan ¢ tane
yolun 6nceden bulundugu varsayilmistir. Bu yollarin Q degerleri {81, 100, 81}'dir. (2.19)
esitliginde, aranan Q degerinin, bulunmus olan Q degerlerinin en biytgu olan 100 Uzerinde
hesap yapilarak bulundugu gosterilmistir.

Sekil 2.12 Q-Ogrenme yontemi ornegi
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Qfs.a)- r+gmax(a)Q(s,a)
- 0+0.9max{81,100,81}

- 90 (2.19)
2.3.3 Kesif ve SOmirme

Bir etmen suandaki en iyi ¢oziminden daha iyi sonuclara erisebilmek amaci ile etrafint arar
veya yeterince iyi sonuglar elde etmis oldugu varsayimina dayanarak somirme asamasina
geger ve bundan boyle yeni hareketler denemez. Belirli bir baslangic noktasindan baslayarak
belirli bir hedefi bulmaya calisan etmen, her adimda farkli yollar deneyerek, en uygun
hareketi bulmaya calisacaktir. Her denemesinde bildigi tek sey, daha once izledigi hareket
dizisi ile aldig1 6duldir. Odilleri arttirarak en uygun hareket dizisini bulmasi icin ise, her
seferinde farkli yollar izlemesi gereklidir. Bu durumda robot bulundugu ortamda en iyi
hareket dizisini bulabilmek icin, yeterli sayida deneme yapmak zorundadir. Bu asamaya kesif
(exploration) ad: verilir (Alpaydin, 2004). Bir kere ortami 6grenip, her durum icin en yuksek
O0dult veren hareketleri kesfettiginde, robot artik hep bu hareketleri yaparak topladigi 6duli en
fazla yapacak, bir diger deyisle, olabildigince c¢ok ilerleyebilecegi hareket dizisini
izleyecektir. Bu asamaya somurme (exploitation) denir (Alpaydin, 2004). Kesif ile sdmirme
asamalar1 arasinda bir secim yapmak gerekir. Zamanlamay: dogru yapmak bu anlamda
onemlidir ¢cuinkt 6grenmenin gerceklesebilmesinde her iki asama da esit derecede 6nem tasir.
Genel tutuma gore 6grenme isleminin baslarinda etmen hangi hareketlerin hangi durumlarda
basarili oldugunu anlamak, durum-hareket ciftlerinin degerlerini belirlemek igin kesif
isleminden yararlanir. Sirf arayis iginde olan bir etmenin highbir zaman gelismesi mimktn
degildir. Ogrenilenden yarar saglanmachg: siirece kesif tek basina bir sey ifade etmez. Kesifi
somurme takip eder. Genelde, somirme isleminde en iyi durum-hareket ciftleri izlenir. Bu

asamada bilgi kullanilir ve bir anlamda problemin Ggrenildigi gosterilmeye galisilir.

SOmurme islemini gerceklestirmek icin simdiye kadar birkag ¢O6zum gelistirilmistir.
Bunlardan en bilineni aggozlii hareket belirleme (e-greedy) stratgjisidir. Bu stratejiye gore
hareket belirleme isi “Bir a hareketi belirle ve o hareketi yap” mantigina dayanir (Alpaydin,
2004). Acgozli hareket belirleme stratgjisi, herhangi bir durumda, belirli bir € olasilig: ile
rasgele bir hareketi seger. (1- €) olasiligiylada (2.20) esitliginde verilen hareketi seger.

a =argmax, Qs a)
N i 1-eb a
=
1e P rasgele_ hareket (2.20)
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SOmurme isleminde kullanilan bir bagska yontem ise SOFTMAX hareket secim yontemidir.
Buna gore, kesif asamasi sirasinda tim hareketleri esit olasiliklarla segmektense, belli bir
durumdaki her hareketin secilebilmesi icin hareketlere farkl: olasiliklar atanir. Tyi hareketlerin
olasiliklar1 daha ko6t olanlara gore daha yuksektir. Olasilik atama islemi sonrasinda
hareketlere atanan olasiliklara gore somurme gerceklestirilir (Streeter, 2005).

2.3.4 Sirekli Ortamlarda Destekli Ogrenme

Q-6grenme gerceklenirken Q degerleri genelde bir tabloda tutulur. Her durum-hareket cifti
icin bir hiicre ayrilir. Bu tur bir yaklasimin dezavantaj: stirekli zamanli problemlere pek uygun
olamayabilisidir (Gaskett vd., 1999). Oysa bu tez de dahil olmak Uizere bir¢cok calismada, Q-
O0grenme yontemini motor komutlarim g¢agirmada kullanmak igin bir yol bulunmast
gerekmektedir. Bu amagla, yontem sirekli hale getirilmeden de genis durum-hareket
alanlarint daraltmak problemi ¢ozmede bir yontemdir. Bir robotun her ekleminin 120
derecelik ag1 yapabildigini ve her bacaginda iki eklem olmak Uizere dort bacaginda toplam
sekiz eklemi oldugunu varsayalim. O zaman, eklemlerin birer derecelik aci farklar:
yapabilecei diistiniildigiinde etmenin toplam 120* konum alabilecek oldugu hesaplanir. Bu
konumlarin degerlerini teker teker hesaplamak neredeyse imkansizdir. Onun yerine her
durumu 6zel olarak takip etmek yerine daha az miktarda parametre segimine gitmek gerekir.
Bunun kot yanm her durumun higbir zaman kesin olarak hesaplanamayacagidir. Durum-
hareket ciftleri ancak yaklasik degerler alabileceklerdir. Ama, yaklasik deger atamak, ayni
zamanda gorunmeyen verileri bir genellestirme icine katmayr mimkun kilar (Streeter, 2005).
Gercgekte, etmenin sirekli bir dinyada zaten aym durumu iki veya daha fazla kere yasama
olasilig1 ¢cok dusuk oldugu igin bu 6zellik oldukga avantajlidir. O zaman belli durumlarda
durum-hareket uzayim genellestirip kiiclltmekte yarar vardir.

Hertfordshire Universitesi’nin Uyarlanir Sistemler Arastirma Grubunun (Adaptive Systems
Research Group) cisimlendirilmis sistemler Gzerine yaptiklari calismalardan birinde durum-
hareket uzay: kicultalmistur (Jacob vd., 2005). Bu ¢alisma serbestce gezen bir etmen degil,
bir robot kolu tzerinde yapilmistir. Buna gore her adimda robot kolunun eklemlerinden biri
ya -5 yada +5 derecelik bir hareket yapabilmektedir. Bu sayede robot kolunun yapabilecegi
hareket sirekli olmaktan cikarilip kisitlanmustir. Ayrica benzeri bir hareket-durum uzay:
kicultmesi de Japonya da insansi robotlar (humanoid robots) Uzerinde yapilmistir (Schuitema
vd., 2005). Bu calismada adindan da anlagsilabilecegi gibi iki bacakl: bir etmen yaratilmstr.
Amag, etmene dogru acim atmay: Ogretebilmektir. Bu etmen iki bacagi bulundugundan ve
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fazla eklemi olmadigindan basit denilebilecek bir yapiya sahiptir. Bu sefer tork degerleri ayrik
hale getirilmistir.

2.3.5 Politika Gradyanh Destekli Ogrenme

Destekli dgrenme yontemleri motor kontrolti problemlerine bir ¢dzim getirse de genelde
problem uzay: sorunundan da anlasilacag: gibi yiksek boyutlu hareket sistemleri genelde
Olceklenemez. Dolayisiyla bu yontemin boyutu az olan ayrik problem alanlarinda kullanilmasi
tercih edilir. Politika Gradyanli Destekli Ogrenme (Policy Gradient Reinforcement Learning)
yontemi bu anlamda motor kontrol probleminde umut vadeden sonuclar vermistir.

Destekli Ogrenmenin kullanmildigi birgok uygulamada fonksiyon tahminine gidilmistir.
Bunlardan en cok kullamlam daha 6nce de bahsedildigi gibi deger fonksiyonundan
yararlanmaktir. Bu yontemde tim cabalar genelde agcg6zli olmak Gzere bir hareket politikasi
kullanarak deger fonksiyonunu tahmin etmeye yoneliktir. Bu yaklasim birgok uygulamada iyi
calisiyor olmasina karsin her zaman iyi sonuglar vermeyebilir. Bunun bir nedeni stokastik
yerine belirlenimci (deterministic) hareket politikalar1 kullanmaya elverisli olmasidir; oysa
cogu zaman degisik hareketlerin belirli olasiliklar ile saglanmas: daha iyi sonuglar vermeye
belirlenimci bir hareket politikas: izlenmesinden daha uygundur. Bir diger neden ise bir
durum hareket ciftinin tahmini degerindeki ufak bir degisim bulunulan durumda o hareketin
secilip  secilmemesini  etkileyebilir (Sutton vd., 2000). O zaman her ufak degisimin
uygulamanin gidisatint arzu edilenden ¢ok degistirebilecek etkiye sahip olmasi olasidir.

Politika gradyanli destekli 6grenme klasik destekli 6grenme yontemlerine bir alternatif
olusturmustur. Bu destekli 6grenme yonteminde ana amag belirlenimci bir hareket politikas
gerceklestirmek icin bir deger fonksiyonu kullanmaktansa kendi parametreleri olan bagimsiz
bir fonksiyon yaklasiklastiricisi kullanarak stokastik bir hareket politikasindan yararlanmaktir.
Bu sayede yerel en iyi politikaya yakinsama mimkiin olmaktadir (Sutton vd., 2000).

Politika gradyanli destekli 6grenme etmenin karar verme mekanizmasini olusturacak olan bir
baslangi¢ parametre vektort p ={q,,...,q,} ile baslar ve bu vektorin her parametresine gére
vektorin hedef fonksiyonunun kismi tdrevini tahmin eder. Kismu tlrev tahminin
gerceklestirilebilmesi igin Oncelikle rasgele dretilmis hareket politikalart {R,,...,R}
degerlendirilir. Bu degerlendirme (2.21) ssitliginde ifade edilmistir (Kohl ve Stone, 2004).

R ={q,*D,,...ay +Dy} (2.21)
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Bu esitlikte her D, yapilacak degisiklik miktaridir ve q; 'den kiguk olan sabit bir degerler

arasindan rasgele bir sekilde secilir. Her politika degerlendirmesi sonucunda yapilacak
hareket belirlenir. Burada distinulen parametrelerin elemanlarina gore turev alip politikanin
gradyanimi parametre uzayinda almaktir. Fakat politikanmin gercek denklemi bilinmemektedir.
Bu nedenle tirev deneyerek elde edilen sonuglardan 6rnekleme ile alinir. Bu yontem yapay
yasam formuna uygulandig: sekli ile tezin G¢tinct boliminde destekli 6grenme baslig: altinda
daha ayrintil1 bir sekilde anlatilmistur.
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3. YASAM FORMU VE YONTEMLERIN UYGULANMASI

3.1 Simulasyon

Simulasyon ortamimin dogru bir sekilde modellenmesi ¢ boyutlu yapay yasam formlarinin
gerek yapilandirilmas: asamasinda gerekse hareket ettirilmesinde 6énemli bir rol oynar (Taylor
ve Massey, 2001). Kinematik bir yaklasimdansa dinamik bir yaklasim yapay yasam
formlarinin gevrelerine adapte olmalarinda daha yararli olmaya elverislidir. Bunun nedeni
gercekciligi saglayabilmek adina yapay yasam formunda ve yapay yasam alaminda giig, tork
ve sirttinme gibi Ozelliklerin etkili olmasi gerekliligidir. Bu fikirden yola cikilarak yasam
formuna fiziksel agidan gergekci hareketler yaptirabilmek igin Klein (2002) tarafindan

tasarlanan Breve fizik motoru simulasyon ortam olarak secilmistir.

Breve yapay yasamin ve ¢ok etmenli sistemlerin similasyonlarint 3 boyutlu bir dinyada
gercekci bir sekilde gergeklestirme amaci ile gelistirilmis agik kaynakli bir similasyon
yazilim  paketidir. Bu yazilim kullamcilarin - etmenlerden  istedikleri  davramslar:
tammmlamasim ve daha sonra etkilesimini gdzlemleyebilmesini mumkin kilar. Yaratilan
etmenlerin simile edilebilesi igin Breve, fiziksel simulasyon ve carpisma tespitinin
yapilabilmesini saglar. Breve, benzetimi yapilmis dinyay: gorsellestirebilmek amac ile bir
OPENGL goriuntileme motoruna sahiptir ve eklemli govdelerin  similasyonunu
gerceklestirebilmek icin yine OPENGL tabanli olan ODE (Open Dynamics Engine) fizik
motorundan destek alir. Breve fizik motorunun ana amaci gergekci 3 boyutlu dinyalar simile
etmek de olsa bir gorsellestirme etmen olarak da basarisi kanitlanmustir (Klein, 2002).
Simulasyonlar etmenlerin davranis ve etkilesimlerini nesneye yonelik bir dil ile tammlayarak

yazilir.

Breve, gercek zamanli bir sekilde geri cevap verebilen etkilesimli fiziksel similasyonlar
gelistirmeyi temin eder. Gergekci 3 boyutlu dinyalarin da simulasyonlarinin yapilabilmesi ile
bahsedilen 6zelligin birlikte bulunusu, Breve'in karmasik uyarlanir sistemlerin ve yapay
yasam formlarimn yaratilmasina uygun bir ortam oldugunu gosterir. Bu nedenle tezde Breve

simulasyon ortamu kullamlmstir.

Fiziksel anlamda gercekci bir ortam saglandigi andan itibaren yapay yasam formu ile cevresi
arasinda bircok farkli dinamik etkilesim olusturmak ve gozlemek olanaklidir. Bu sayede
cevresi ile dinamik etkilesim haline giren yasam formu algilayicilari ile bulundugu durumu
algilayabilecek ve eyleyicilerini kontrol ederek farkli hareketler gergeklestirebilecektir.
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Yaratilan dinyada hareket eden eklemli etmenler eklemler ile birbirlerine baglanmis sert
govdelerden olusmuslardir. Fizik motoru direk olarak etmenlerin govdeleri Uzerinde
calismaktadir, bu nedenle etmenlerin kendileri de gevrelerini etkileyen fizik kurallarina
tabidirler. Bunun disinda her govde baglantida oldugu eklemler tarafindan da
kisitlanabilmektedir. Bir eklem iki veya daha fazla gOvdeyi birbirine baglayabilir. Bu
eklemler hareketli veya sabit olabilir. Simulasyonun arka planinda da carpismalar
denetleyebilmek amaciyla gegici eklemlerden yararlanmimaktadir.

Y asam formu sonu olmayan duiz bir zeminde hareket ettirilmektedir. Gergekgi bir yapay cevre
yaratabilmek icin gercek dinyadaki deniz seviyesindeki yercekimine yakin olmasi agisindan
yer cekimi 9.81 m/s® olarak ayarlanmustir. Siirtinme de zeminle bir carpisma oldugunda
yaratilan gegici temas eklemleri sayesinde modellenmektedir. Hesaplama karmasikligini ¢ok
arttirmamak igin dinyada olan diger direncler, degerleri de genelde kiguk oldugundan, goz
ardr edilmistir.

3.2 Yapay Yasam Formlarinin Morfolojileri

Bu varliklar eklemler ile birbirlerine baglanmis gévdelerden olusurlar. Bu tezde govdeler
Sims'in galigmasindan Ornek alinarak farkli boyutlardaki kutucuklar olarak secilmislerdir.
Bahsedilen yasam formlarimin algilayicilart ve eyleyicileri vardir. Algilayicilar ¢evreden
yasam formuna veri akisint mimkuan kilar. Eyleyiciler ise motor gibi hareket ederek yasam
formlarinin gevreyle fiziksel bir etkilesim icinde olmasim saglar. Her yasam formunun
birbirine eklemler ile bagli ¢ boyutlu, kutu gbrinimli, parcalardan olusan bir yapisi vardir.
Eklemler birbirlerine kas gorevi goren eyleyiciler ile baglanmislardir. S6zi gegen eyleyiciler
eklemlerin serbestlik derecelerine tork uygularlar, boylelikle hareket olusumunu veya
hareketin devamim saglarlar. Bu yapr sayesinde eklemler arasinda ¢cekme ve itme gucleri
mUmkin olan tum serbestlik derecelerinde gerceklestirilebilinir. Boylelikle kaslarin esneme
ve uzanma hareketleri modellenmis olur.

Simtlasyon ortamindaki nesneler arttikca hesaplama karmasikligi da artmaktadir. Bu nedenle
bu tez calismasindaki yontemler, gercekcilikten ¢ok O0din vermeyecek sekilde, nispeten
basitce bir yasam formu Uzerinde gerceklestirilmislerdir. Tez icin yaratilan yasam formunun
morfolojisi Sekil 3.1'de gosterilmistir. Bu yasam formu dokuz parcadan olugmaktadir.
Bunlardan biri digerlerinden biiytk oldugundan govde gorevi gormesi beklenmektedir. Diger
parcalarin ise bacak roli oynamas:i gergcege daha uygun olacaktir. Bunun nedeni dogada
rastladigimiz hayvanlara baktigimizda bu tir bir manzarayla karsilasmamizdir. Bu nedenle tez
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boyunca biiylk olan parca ana gbvde, ana govdeye eklemlerle bagli olan dort parca Ust
bacaklar, diger dort parca da alt bacaklar olarak adlandirmistir. Ana gévdenin boyutu 4,0 x
2,5 x 0,65, bacaklarin boyutlar1 ise 0,5 x 1,25 x 0,5'tir.

Sekil 3.1 Y asam formunun morfolojisi

Y asam formunun sekiz eklemi bulunmaktadir. Bu eklemler menteseli eklemlerdir (hinge). Bu
eklemler kendi eksenleri tzerinde donerler. Bu eklemin iki algilayicisi ve bir de eyleyicisi
bulunur. Algilayicilar eklemin o esnadaki donme agisint ve agisal izim algilar. Sekil 3.2'de
menteseli bir eklem gosterilmistir. Menteseli eklemler tek serbestlik derecesine sahiptirler,
dolayisiyla yaratilan yasam formunun toplam serbestlik derecesi sekizdir. Her bir bacak daiki
serbestlik derecesine sahiptir. Bu bacak formu, bacagin yukari kaldirilip 6ne savrulabilmesine
imkan tanir ve etmene yeterli miktarda hareketlilik saglar.

Sekil 3.2 Menteseli eklem (Russell, 2001)
Her bir eklem, o eklemin etrafindaki pargalarin dénmesini saglayan bir tork Ureten bir motor
ile gerceklenirler. Eklemler Newton'un ikinci rotasyon kurali kullanilarak modellenmistir.
Buna gore eklemlerin isleyisini modellemek icin tork, kuvvet, agt ve c¢ap bilgilerinin
kullanildig: basit bir denklem (3.1) ile hesaplanmustr.

t =F:r:sn(q) (3.1)

(3.1) ssitliginde 7 tork, r capi, F kuvveti, 4 der ile F arasindaki cizginin yaptigi agiyr temsil
eder (Sekil 3.3). Bu denklem eyleyicinin eklem Uzerinde ne kadar tork uygulayacagim
hesaplamak igin kullanilir.
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Cap

Tork h

Eannvet

Sekil 3.3 Menteseli eklemlerin ¢alisma mekanizmast

Simulasyonlar genelde her eklemin zamana bagli bir sinis dalgas: hareketi yaptigi kabultne
dayanarak gerceklestirilmistir. Buna gore ekleme uygulanan tork (3.2) esitliginde verilmistir.

t =F:r:sn(X: (t+Y)- Z) (3.2)

Bu denklemde t zaman temsil eder; X zaman degerini Olgekleyerek dalgamn frekansim
kontrol eder; Y zaman degerini dengeleyerek dalgamin faz kaymasini kontrol eder; Z ise
sonuca sayil bir deger ekleyerek dalganin dikey kaymasini kontrol eder. Kuvvet (F) ve ¢ap (r)
carpimi da dalganin genisligini belirler.

Her eklem -60 ile 60 araliginda herhangi bir ag1 degeri alabilir. Ana govde ile Ust bacaklar:
baglayan eklemlerin normali (0,0,1), Ust bacaklar ve alt bacaklar1 baglayan eklemleri normali
ise (1,0,0) olarak belirlenmistir. GoOvdeler ve eklemler arasindaki iliski Sekil 3.4'te
Ozetlenmistir.

Ana Givde
h

s [

Sekil 3.4 Y asam formunun hareket mekanizmasi
Yasam formunun birbirine gapraz eklemleri simetrik olarak galismaktadir. Boylelikle sekiz
eklem yerine dort eklemin kontrol yeterli olacaktir. Her eklemin biri o anda bulundugu agt,
digeri acisal hizi olmak Uzere iki algilayicisi olduguna gére yasam formunun toplam sekiz
algilayicisi vardir. Algilayicilar radyan cinsinden strekli degerler Uretirler. Toplam eyleyici

say1si ise dorttir. Eyleyiciler her bir ekleme uygulanan torklardir ve eklemlerin motorlarim
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temsil etmektedir. Eyleyiciler tarafindan Uretilebilecek tork guct 300 gm-cm ile sinirlidr,
eklemlere belirlenen maksimum tork miktarindan fazla tork uyguladiklarinda efektif sonug
alinamamaktadr.

3.3 Ogrenme

Ogrenmenin, eklemli bir sissemin fiziksel yapisina denk gelecek sekilde boliimlenmesi
yapilarak gergeklestiriilmesi mumkindir. Gergcek dinyadaki canlilar gdzlemlendiginde
moduler yapilara sikca rastlanmaktadir. Ornegin, bircok hayvanda birden fazla bacak
mevcuttur. Bu bacaklardan her biri mantiksal olarak pargalara ayrilmiglardir. Bu pargalarin en
belirginlerinin eklemler oldugu sdylenebilir. Bu tezde Uzerinde caligilan etmen de, benzer
sekilde, algilayicilar: ve eyleyicileri sayesinde algilayan, hareket eden ve yerel hedefler koyan
parcalardan olugmustur.

Eklemler sayisiz konum alabilirler. Bu nedenden tek bir eklemin bile kontrolu gokga
karmasiktir. Bu durum ters kinematik kullamlarak analitik kontrollin saglanmasim zorlastirir.
Bundan dolay: hedefi gergeklestirebilmek icin hangi hareketlerin yapilmas: gerektigini
eklemlerin kendilerinin 6grenmesi daha mantiklidir.

3.3.1 Genetik Algoritma

Yasam formunun hareketini evrimlestirebilmek amaciyla gergeklestirilen ilk adim nifus
sayisinin kararlastirilmas: ve o say1 kadar yeni bireyin rasgele bir sekilde olusturulmasidir.
Kiclik nifuslarla calisan Genetik  Algoritmalar genelde bir ¢ozime daha cabuk
yakinsadigindan nifus boyutu 20 olarak secilmistir. NUfusun bireylerinin her birinin
kromozomundaki gen sayisi 9'dur. Bu genlerden biri torku hesaplamada kullanilan X degeri
olarak kullanilir; eklemden ekleme farklilik gostermez. Dordl Y, diger dordiu de Z degeri
olarak kullanilirlar. Her bireydeki her bir eklemin kendine 6zgu Y ve Z degerleri vardir. Bu
bireyler Uzerine belirli olasiliklarla ti¢ islemden biri uygulanabilir; bunlar Greme, cogalma ve
degisime ugramadir. Ureme bireylerin caprazlanmas ile gerceklesir; cogalma isleminde
bireyler kopyalanir; degisime ugramada ise bireyler mutasyon gegirir. Bireyler 0,5 olasilik ile
urerler, 0,2 olasilik ile gogalirlar, 0,3 olasilik ile de degisime ugrarlar.

Ureme ve degisime ugramaya ek olarak bireylerin cogalabilmesi en iyi bireylerin tamamen
yok olmasi olasiligini azaltmak igin uygulanan bir islemdir. Bunun nedeni ¢aprazlama
yaparken de guzel ozellikleri kaybedebilme ihtimalidir. Fakat iyi sonuclar1 elde tutabilmek
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amaci ile cogunlukla cogalma islemi gergeklestirilirse bu sefer de yeni bireylerin yaratilmasi
zorlasir ve nufus fazla degisiklik gostermez. Bu durum evrimlesmeyi engelleyici bir tablo
ortaya cikartr. Bu nedenle cesitliligi saglayabilmek igin ¢aprazlama ve mutasyon
isleclerinden faydalanmimas: sarttir.

Mutasyon olasiligimin oldukga bilytk secilmesi bireylerin kuguk bir nufus icinden
secilmesinden kaynaklanmaktadir. Mutasyon oranm kuculdiginde gesitlilikte yine bir azalma
olmaktadir. Bunun nedeni bireylerde yeterli miktarda farklilik yaratilmayinca Genetik
Algoritma nin fazlasiyla gabuk yakinsamasidir. Bu oran ¢ok biyuk segildigi takdirde ise
yasam formu devamli degisik hareketler yapmakta, hi¢ yakinsamamaktadir. Bu durum
Ogrenmenin gerceklesemiyor olduguna delalettir. Dolayisiyla belli bir noktadan sonra
“evrimlesme gergeklesti” diyebilmek icin tabii ki yakinsamaya ihtiyag vardir. Ureme
olasiligimin yiksek tutulmasinin nedeni ¢aprazlama islecinin hem yakinsamada hem de
cesitlilik yaratmada oldukga basaril1 olmasindan kaynaklanir.

Yasam formunun hareketini evrimlestirebilmek amaciyla gerceklestirilen bir sonraki adim
secilen isleme gbre ya turnuva secimini ya segkinci stratgjiyi ya da mutasyonu
gerceklestirmektir. Ureme islemini gerceklestirmek icin turnuva seciminden yararlanil mistir
(Sekil 3.5). Buna gore, dncelikle nufustan rasgele dort birey segilir. Daha sonra bireyler
uygunluklarina gore siralanmir ve siramin en onindeki iki birey (turnuvada basarili olanlar)
eslestirerek nufusa yeni iki birey dahil edilir. Siramin sonundaki bireyler ise nufustan gikarilir.
Mutasyon da benzeri bir sekilde yapilmaktadir. Bu sefer yine turnuva secimi
yapiliyormuscasina dort birey rasgele bir sekilde segilir ve bu dort bireyden digerlerinden
dahaiyi sonuclar veren ikisi kopyalanir, kopyalanan bireyler mutasyona ugratilir ve daha kotu
olan diger iki birey nufustan cikarilir. Boylelikle iki iyi bireyin mutasyona ugrayan
kromozomlar1 diger iki bireyin yerine gegmis olur. Cogalma islemini gergeklestirmek igin de
seckinci stratgjiden faydalanmlmistir. Buna gore niifusun en iyi dort bireyi kopyalanir ve en
kota dort bireyinin yerini alir.
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daha sonra hirthirleriyle ¢aprazlanip ild mavi lwtuyu olugturur.

Sekil 3.5 Her turnuvada dort bireyin hacimlerine gére yaristig1 bir turnuvada birbirleriyle
yaristirilan kutulardan olusturulan alt kiime

Bireylerin arasinda segimlerin yapilabilmesi igin bu segimin neye gore yapilmast gerektigini
belirlemeye yani bir ol¢it tanimlamaya ihtiyac vardir. Bu 6Ol¢it yasam formunun belli bir
zaman sireci boyunca aldigi mesafedir. Ureme ve gogalma islemlerinde hangi birey daha
ileriye gidebilirse o avantgjlidir, kot olanlar ise 0 adimda yok olmaya mahkumdur. Genetik
algoritma yakinsamis gibi bir izlenim veriyorsa veya yasam formu belli bir sire boyunca
istenilen yol veya daha uzun bir mesafe kadar ilerleyebilmisse “6grenme” tamamlanmis
sayilir. Yapay yasam formunun hareketlerini evrimlestirmek amaciyla gergeklestirilen bu
algoritma genel hatlariyla Sekil 3.6’ da verilmistir.
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Sekil 3.6 Genetik Algoritma
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3.3.2 Yapay Sinir Aglari

Dort bacakli yasam formu ilk hareketini rasgele yapmaktadir. Miteakip hareketleri
gerceklestirmesi icin Yapay Sinir Aglarimin giktilari, bacaklardaki eklemlere uygulanir.
Algilayicilar bacaklardaki eklemlerin ag1 ve agisal hizlarim algilarlar ve Yapay Sinir Agr'm
bu bilgi ile beslerler. Buna gore YSA'min 4x2 = 8 girdisi vardir. Bacaklarin hareketi igin
kullanilan yapay sinir aglarimn ciktilari, bacaklardaki eklemleri hareket ettirecek tork
degerine donustUrilecek degerlerdir. Yasam formunu hareket ettirebilmek igin dokuz cikti
gerekmektedir. Bu ciktilardan biri torku hesaplamada kullamlan X degeri olarak kullanilir;
eklemden ekleme farklilik gostermez. Dordu Y, diger dordi de Z degeri olarak kullanilirlar.
Her bireydeki her bir eklemin kendine 6zgu Y ve Z degerleri vardir. Eyleyiciler bu ¢iktilar
kullanarak torku hesaplayip bacaklardaki eklemlere uygulandiginda, bacaklarin hedefe
ulasmak icin dgrenilen sekilde hareketi saglanms olur.

Etkinlestirme fonksiyonu negatif degerler de alabilmek durumundadir ¢iinkii ters tarafa da agi
yapilabilmelidir. Eger hep ayni yonde tork uygulamrsa sonunda hareket eklemin sinirlarinda
tikamp kalacaktir. Bu nedenle etkinlestirme fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant
kullanilmistir (Sekil 3.7). Hiperbolik tanjant fonksiyonu (3.3) esitliginde verilmistir.

FO)=(e"-e")/(e"+e”) (33

Etkinlestirme fonksiyonu -1'den kiclk +1'den de buyuk deger almadigindan c¢iktilari bu
araliga yansitmak gerekir. Ayni sekilde girdilerin de ciktilara uygun olacak bicimde
kucultilmesi gereklidir yoksa Ogrenmek icin yapilan agirlik degisiklikleri girdileri fazla
etkilemez. Bu nedenle tum girdi ve ciktilar [-1,1] araliginda olmak Uzere ayarlanmustir.

Sekil 3.7 Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Yasam formu, bir hareket yaparken bulundugu konumu bilmektedir. Bir hareketi yaptiktan
sonra geldigi konumu da bilir. Bu iki konum arasindaki fark hesaplandiginda, o hareketin
ileriye gitme (hedefe ulasma) konusunda ne kadar basarili oldugu bulunabilir. Bir baska
deyisle, bir hareket yapildiginda elde edilen yer degistirme miktari, bacaklarin hareketini
saglayan sinir aglarim egitmek igin hata fonksiyonu olarak kullanilabilir. Ayni hata
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fonksiyonundan bacaklarin hareketini segen ag yapisimin egitiminde de yararlanilabilir.

Yasam formunun yol alabilmeyi dgrenmesi icin gelistirilen ileri Beslemeli Geri Yayilimli
Yapay Sinir Agi algilayicilardan toplanan verileri girdi olarak alir. Agin ciktilar ise

eyleyicilere girdi olarak verilir. Bu 6grenme yontemi Sekil 3.8’ de ana hatlariyla gosterilmistir.

Alglayicilar

Eyleyiciler

Sekil 3.8 Geri yayiliml1 hareket 6grenme

Yasam formunun, bir adimda, belirli bir mesafeyi kat etmesi hedeflenmektedir. Bu hedefi
saglayana dek Yapay Sinir Aglarinin 6grenme siregleri devam ettirilmistir. Bir adimda
hedeflenen mesafeyi kat etmeyi basaran yasam formunun, Yapay Sinir Aglarinin egitimi
durdurulur. Bundan sonra sadece ileri besleme ile hareket ettirici aglar calistirilip
bacaklardaki eklemler hareket ettirilir. istenilen mesafe kat edilmisse yasam formunun
ogrenmesinin ilk asamas: tamamlanmis demektir. Bu asamadan sonra daha da iyi sonuclar
elde edebilmek adina dgrenilenler birbirleriyle sirayla yaristirilacaktir. Burada 6énemli olan
biraz daha uzun mesafelerde etmenin daha iyi gidebilmesini saglayabilmektir. Yine belli bir
mesafe hedefi gerceklestirildiginde 6grenme tamamlanr.

fleri Beslemeli Sinir Aglar: sadece girdi yoneylerini statik bir bicimde esler. Beyinlerimizin
ise durumsuz bir girdi-cikt1 sistemi olmadigi, bunun yerine ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan
bir istem oldugu agiktir. Bu nedenle beyinin dinamik fonksiyonlarini modelleyebilmek veya
beyinsel dzelliklere sahip bir makine tasarlayabilmek igin, i¢sel durumlar: saklayabilecek ve
karmasik dinamikleri uygulamaya gegirebilecek bir sistem kullanmak dnemlidir. Yinelenen
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Yapay Sinir Aglart igin tasarlanan Ogrenme algoritmalarina olan ilgi  bundan
kaynaklanmaktadir. Bu Ogrenme algoritmalarinda kisa doénem bellegin yaratilmasin
saglayacak geribildirim baglantilart olusturulur ve zaman gecikmelerinden faydalanlir.
Kisaca, Yinelenen Yapay Sinir Aglarinin Ileri Beslemeli Sinir Aglarindan farki icin sadece
girdi alaninda degil aym zamanda i¢ alanda calismalar: denilebilir. i¢ alandan kasit sinir ag1
tarafindan daha oOnce islenmis olan bilgilerdir. Bu nedenle tezde, Yapay Sinir Aglarimn
kullammindan bir sonraki asama Yinelenen Yapay Sinir Aglarim egitmek olarak
belirlenmistir.

Tezdeki YY SA’'ndaki odak noktas: denetimli 6grenmedir. Denetimli 6grenmenin yinelenen
aglardaki ana mantig: Ileri Beslemeli Sinir Aglarindakine benzerlik gostermektedir, yani sinir
agina girdi igin beklenen ¢ikti verilmektedir. Yine bir hata fonksiyonu tanimlanir ve gradyan:
agirliklara gore turetilir. Fakat asil fark girdi ve ¢iktilarin statik olmamalarinda yatar; onlar
artik zaman dizileri seklinde ele alinirlar.

Bu tezde Yinelenen Yapay Sinir Ag1 Gergek Zamanl: Yinelenen Ogrenme ile egitilmistir. Bu
ag, daha once de bahsedildigi gibi, iki katmanli bir yapidadir. Sinir aginin birinci katmant
girdilerin degerlerini bir anlamda sikistirir ve ikinci katmandaki tiim digumlere iletir. ikinci
katmanin yapisi Hopfield sinir agina blyudk 6lglide benzerlik gostermektedir. Bu katmanda
tim dugumler birbiriyle baglantilidir ve her birinin bir i¢sel durumu vardir. ikinci katmandaki
bazi dugumler cikti digimi olarak gorev gorurken digerleri sakli dugimlerdir. Kullamilan
Yinelenen Yapay Sinir Agi mimarisi Sekil 3.9'da gosterilmistir. Yine girdi sayist 8, cikti
sayisi 9'dur. Gizli birim sayist ise 10’ dur.

Ciktilar Sakli birimler
i

) g, | SalTEn
'\ ) |\_ /I Biitin birimler
3 = birbiriyle baglantih

1. katman:
Girdiler

Sekil 3.9 Kullarilan Yinelenen Y apay Sinir Agi mimarisi

3.3.3 Destekli Ogrenme

Destekli dgrenme, genelde dnceden higbir kabul yapilmadan gerceklestirilen bir 6grenme
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yontemidir. Fakat eklemli etmenlere, fiziksel dinyanin yapisindan kaynaklanan, birtakim
kisitlamalar getirilmek durumundadir. Bu da destekli 0grenmeye de kimi kisitlamalarin
getirilmesi gerekliligini yaratir. Boylelikle, bir anlamda, etmen 6grenme islemine baslamadan
evvel bazi onkosullarin konuldugu dustnulebilir. Bu baglamda kisitlar yararli olmaktadir:
Ogrenmenin her adiminda g6z Oninde bulunduruimas: gereken olasiliklarin miktar:
azalmaktadir. Tezde Q-6grenme ve Politika Gradyanli Destekli Ogrenme olmak (izere iki
destekli 6grenme yontemi uygulanmustir.

Daha 6nce bahsedilen moduler yap1 dusunildiginde yerel benzerlik gosteren durumlarin
yerel benzerlik gosteren hareketler gerektirecegi kabul edilebilir. Bu yerel algi ve hareket
kabulu hedef temelli bir destekli 6grenme yontemi ile birlestirildiginde eklemli etmenlerin
yaptiklart  hareketlerin - sonuclarim  algilayip, verilen hedef dogrultusunda 6grenme
gerceklestirmesi, dolayisiyla da hareketlerini kontrol edebilmesi, saglanabilir.

Q-6grenmenin basarili bir sekilde gerceklestirilebilmesi icin, daha 6nce de Uzerinde durulmus
oldugu Uzere, problemin genis durum-hareket uzayim daraltmak gereklidir. Bu amacla tezde
her eklemin alabilecegi (60 — 30), (30 — 0), (0 —-30) ve (-30 — -60) derece olmak Uizere dort
ac1 aralig1 vardir. Dolayisiyla her eklemin durum uzay: dort boyuttan olusmaktadir. Sekiz
eklemli etmenin eklemlerinin yarisi, aym seyi iki kere 6grenmemek icin, birbirleriyle simetrik
calistigindan etmenin eklemlerinden dort tanesinin hesaplamaya katilmas: yeterlidir. Buna
gore eklemlerin bulunabilecegi toplam durum sayisi 4* = 256'dir. Eklemlerin a1 araliklarint
biraz daha kicultmek daha yakin sonuclar verebilecekse de bu sefer de problem alamnin
kesfedilmesinin ¢cok daha uzun zaman almasina neden olacagindan, tezde boyle bir secime
gidilmemistir. Her bir ekleme ilerleme, gerileme ve durma hareketlerini gerceklestiren, t¢
farkli torktan biri uygulanabilir. Dolayisiyla, etmenin toplam yapabilecegi hareket sayisi 4x3
=12'dir.

Amag etmenin hareket ettigi slirece olabildigince yol kat etmesi oldugunda 6dul her adimda
alinan mesafe Uzerinden verilmistir. Etmen kafasinin dogrultusunda ilerlediginde, ilerledigi
mesafe ile orantili olarak pozitif bir 6dil degeri alir, ters tarafa dogru ilerlediginde ise
ilerledigi mesafe ile orantili olarak negatif bir 6dul degeri alir. Aymi dogrultuda ilerleyemeyen
etmenlere verilen 6dul giderek azalmaktadir. Sekil 3.10'da verilen dogrultulara gbre eger
etmenin yeni dogrultusu ile eski dogrultusu arasindaki fark ikiden kugukse bu iki dogrultuya
denk gelen agilar birbirinden ¢ikarilir, ortaya ¢gikan degerin mutlak degeri alinir ve kat edilen
mesafe bu degere bolindr. Dogrultular arasindaki fark t¢ ise bu iki dogrultuya denk gelen
acilar yine birbirinden c¢ikarilir, ortaya ¢ikan degerin mutlak degeri alinir, daha sonra negatif
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bir hale getirilir ve kat edilen mesafe bu degere bolunir. Boylelikle tam ters yonde gitmeye
basladiginda etmen deha ¢ok eksi deger almis olur. Diger durumlarda ise mutlak degeri alinan
toplanmp 180 dereceden gikarilir ve kat edilen mesafe bu degere boltnur.

z

Sekil 3.10 Etmenin bulunabilecegi dogrultu araliklar:

Ogrenmeye kesif asamasiyla baslanr. Bu asamada etmen 12 hareketten birini rasgele olarak
gerceklestirir. Daha sonra eklemlerin bulundugu agisal konumlar degerlendirilerek etmenin
256 durumdan hangisinde bulundugu hesaplanir. Bir sonraki adim o anda kazamlan 6dult
hesaplamaktir. Odill hesaplandiktan sonra durum-hareket ciftinin Q degeri bulunur. Alinan
durum simdiki durum olarak belirlenir. Bu islemler somirme asamasina kadar devam eder.
SOmirme asamasinin - bitin - durum-hareket  ciftleri  kesfedildikten sonra baslamas
istenmektedir. Her durum-hareket cifti Gzerinden dizgun bir sekilde ilerlenseydi bitin
durumlarin Gzerinden bir kere gegmek igin 256 x 12 = 3072 adim yeterli olurdu fakat
hareketler rasgele olarak yapildigindan kesif asamasinin en az 10000 adimdan olusturulmas:
gerektigi kararina varilmistir.

SOmirme asamasinda artik bulunulan durumda daha iyi sonug veren hareketler Gizerinden
etmenin ilerlenmesi saglanmstir. Y eterince iyi degerlendirilememis belirli bir harekete takilip
kalmamak igin de SOFTMAX ydnteminden yararlamlmustir. Buna gore her hareketin secilme
olasiligi 0 zamana kadar aldigi artimli 6dilU yani o durum-hareket cifti degeri ile belirlenir.
Daha yuksek durum-hareket cifti degeri saglayan hareketlerin secilme olasiligi daha
yuksektir. Bunun yaninda kesif de bir anlamda hala devam etmektedir ¢unki segilen
hareketlerin Gzerinden etmenlerin aldiklar1 oduller ve Q degerleri hesaplanmaktadir ve o
durum-hareket cifti degeri yeni hesaplanan degere gore guncellenmektedir. Bundan yola
cikilarak 6grenmenin stirekli hale getirildigi sdylenebilir.

Dort bacakli bir yapay yasam formunun hareket ettirilebilmesi probleminde Q-6grenme gibi
destekli 6grenme yontemleri tam olarak bir ¢c6zim tretememektedir. Bunun nedeni gercekte
ortamin ayrik olmayist ve problemin biydk bir alanda sirekli olarak gerceklesmesi
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gerekmesidir. Yani ortam bir anlamda sinirsizdir. Bu durumda Q-6grenmenin kullandig:
tirden bir odil mekanizmasinin yaratilmas: da cok zor olmaktadir. Ustelik eklem sayist
arttikca yani yapay yasam formunun morfolojisi daha da karmagsik bir hal aldiginda problem
uzay: katlanarak buylyeceginden Q-0grenme yonteminin hareket problemi ile basa ¢ikmasi
daha da zorlasacaktir. Bu nedenle etmenin Uzerinde denenen bir baska destekli 6grenme
yontemi de Politika Gradyanli Destekli Ogrenme’ dir. Tezde gerceklestirilecek olan Politika
Gradyanl: Destekli Ogrenme yontemi global bir 6grenme yontemi olan Q-6grenmenin aksine
yerel bir 6grenme yontemidir. Bu yontem uygulamirken Kohl ve Stone'un 2004’te
gerceklestirdikleri calismadan yararlanilmistir.

Dort bacakli yapay yasam formunun capraz ciftleri birbirine simetrik olan sekiz eklemi
bulundugundan yapay yasam formunu hareket ettiren dokuz parametre vardir. Bu
parametreler eklemlere uygulanacak olan torklar: belirler. Her parametre setinin yapay yasam
formu tarafindan ydratalebildigi kabul edildiginde parametre setleri acik dongu politikas
(open loop policy) olarak tammlanabilir. Bu problem politika gradyanli destekli 6grenme ile
¢Ozulebilir. Buna gore daha once de bahsedildigi gibi bir parametre seti p olusturulur. Bu
parametre seti kullamlarak bir hareket yapilir, sonra siradaki parametre seti ile harekete
devam edilir. Her fark (D, ) degeri +e,, O, - e; degerlerinden biri olmak Uzere rasgele bir

sekilde segilmistir.e; degerlerinden her biri q; *den kiiclk olan sabit bir degerdir.

Daha sonra her bir parametre icin bir gincelleme miktar1 bulunur. Dokuz tork
parametresinden her biri igin ayr1 3'lG grup olusturulur. Bir sonraki adim da gruplardaki
vektdrlerin skorlarinin ortalamalarina bakarak hangi grubun daha basaril1 oldugunu bulmaktr.
Ornegin yapay yasam formunun sol Ust bacagini hareket ettiren tork icin +e ; grubu bagaril

olursa sol Uist bacagin torku o grubun temsil degeri kadar guincellenir. Kullanilan yontem Sekil
3.11'de verilen algoritmada 6zetlenmistir.
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7+ Baglangic Politikas
EBagar: saglanana kadar:
{R.... R} =¢ rasgele Gretilmig harelket politikalar

(R A} v degerlendir
1" den M ve kadar;

Urtalama, , + nboyutundaki fark deden sifir olan &, 'nin ortalama bagarist

Ortalama_ , < nhoyutundaki fark degert negatif olan &, 'nin ortalama bagaris:
Eger Ortalama,, Ortalama,,, dan ve Ortalama_ " dan biyikse:
A, 0
Degilze:
A, & Origlama,, , — Ortalama__,
A
S S n
| A
Fi—patad

Sekil 3.11 Politika Gradyanli Destekli Ogrenme algoritmasi
Bu algoritmada A dizeltme vektorini temsil eder. Yapilan is ana donglntn her tekrarinda
p 'nin etrafindaki gradyan: hesaplamak amaci ile p 'nin yakiminda olan t kadar politikamn
orneklenmesi ve en tercih edilir dogrultuda p 'nin » kadar hareket ettirilmesidir.

Ornegin N boyutunun 3 oldugunu varsayalim ve R ’in aldigi mesafenin 5, R,’nin 1, R,’Un
ise 3 birim oldugunu ve sadece birinci gozler igin hesaplandiginda R,’in 10+3 degeri alarak
+e grubuna, R,’nin 10+0 degeri alarak O grubuna, R,’ln ise 10-3 degeri alarak - e
grubuna girdiginin gdzlemlendigini varsayalim. Gergekte her grupta birden fazla R vektori
oldugu unutulmamalidir. Bir sonraki adim R’lerin skorlarinin ortalamasimt almaktir. Buna
gore Ortalama,., 5 birim, Ortalama,, 1 birim, Ortalama_,, ise 3 birim olur. Bu Ornekte
+e dizeltmesi en ¢ok yolu aldirmustir. Oyleyse algoritmada belirtilen formiil uygulandiginda
hareket vektoriniin birinci torku icin 5-3=2 birimlik bir diizeltme yapilir. Ornekte bu basit bir
halde anlatilmistir, program uygulamirken diizeltme miktar: normalize edilip # ile garpilir. Bu

islem diger 3 tork bileseni icin de tekrarlanir. Bir egitim déngusti sonunda hareket vektori bir
miktar guincellenir. Bu islem tekrarlandikca yeterince iyi bir hareket vektor elde edilir.

Tezde fark degeri 15 dereceye denk gelecek sekilde belirlenmistir, hareket politikasi sayisi 20,
egitim donguisii 200 ve # 2 olarak uygulanmustir.
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3.4 Uygulama Sonuclari

Bu bolimde g farkli dgrenme yontemi ile egitilen yasam formunun yaptigi hareketlerin
sonuclarina ve gergeklestirdigi kimi hareketleri gosteren orneklere yer verilmistir. Bunu
gerceklestirmek icin her bir 6grenme yontemi icin yapilan 10 deneyin sonuglarina yer
verilmis ve bu deneylerden iyi, kot ve ortalama olmak Uzere Ugl gorsel olarak sergilenmek
icin secilmistir. Boylelikle tizerinde calisilan 6grenme yontemleri kullamldiktan sonra yapay
yasam formunun yaptig1 hareket dizisi yorumlanms ve ardisik bir sekilde gosterilmistir.

3.4.1 Genetik Algoritma

Yapay yasam formu hareket etme seklini Genetik Algoritma ile 6grendiginde sergiledigi
hareket keskin hatlara sahiptir yani yapay yasam formunun nasil hareket ettigi belirgindir ve
yaptig1 hareket dizisi kolaylikla anlasilabilmektedir. Genetik Algoritma ile egitimi saglanan
yapay yasam formu yavas ve emin adimlarla ilerliyormus izlenimi vermektedir.

Y apilan hareketler baslangicta rasgele secilen gen dizisine gore degiskenlik gostermektedir.
Bu nedenle 6grenme sonucunda goOzlemlenen hareket dizileri  birbirlerine ¢ok
benzememektedirler. Hatta aym egitim sireci iginde yakinsama tamamlanmis gibi
gorundukten sonra bile kritik bir yerde sans eseri birkag kere mutasyona ugrayan
kromozomlar sonradan farkli hareketlere neden olabilmektedirler. BoOylesine bir duruma
rastlanmasi dusuk bir olasilik da olsa gz ardi edilmemelidir. Yine de yapilmaya caligilan
hareket genel hatlariyla benzerlik gostermektedir. Bu benzerlik hareketlerin siralamasindaki
benzerlikten kaynaklanmaktadir. Y apay yasam formu genelde bir adimda sol 6n (simetrik bir
yap1 kullanildigindan ayni zamanda sag arka) bacagini, bir sonraki adimda ise diger bacaklar:
hareket ettirerek dort bacakli organizmalarin adim siralamasina benzer bir hareket dizisi
sergilemektedir. Fakat bacaklara uygulanan kuvvetler ve hareketlerin tam siralamas: diger
Oogrenmelere gore farkli oldugundan yapilan hareketlerin yirimeye benzerligi degiskenlik
gostermektedir. Bunun disinda, daha az da rastlanyor olsa, 6grenilen bir diger hareket bigimi
ziplamaya benzerlik gosterir. Bu davrams biciminde ana kuvvet arka ayaklara uygulamyor

gorintmundedir.

Yapilan denemelerin sonuglarimin higbirinde ilerlenen dogrultuda 6nemli bir sapma fark
edilmemistir fakat bOylesine bir gozlem cogunlukla istenen uzaklik basar1 Olgitl
saglanamadigindan gorsel Olglt esigi gegildiginde 6grenmenin sonlandirilmig olmasindan
kaynaklaniyor olabilir. Yine de egitim siireci boyunca iyi sonuclar vermekte olan yani yapay
yasam formunun daha uzun mesafeler ilerlemesini saglayan hareket dizilerinin genelde
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dogrultu degistirmeye sebep olmadigi gozlemlenmistir. Genetik Algoritma ile 6grenmenin en
basarisiz oldugu nokta 6grenme hizi olmustur. Egitim yavas gerceklesmektedir. Birbirinden
bagimsiz 10 deney sonucunda elde edilen veriler Cizelge 3.1’ de verilmistir.

Cizelge 3.1 GA sonuclari
Denemeler | Ogrenim gergeklesene Kat edilen mesafe Gercege yakinlik
kadar gecen zaman (50 saniyede) (10 Uzerinden)
(sn.)

1 46250 109,37 6

2 9990 63,54 9

3 38170 82,76 8

4 11850 75,65 6

5 13770 73,55 5

6 28510 77,46 7

7 25980 74,91 7

8 28615 71,37 6

9 25815 79,39 5

10 7365 53,35 6
Ortalama: 23630 76,14 6,5

Bu deneylerden iyi sonug veren hareket dizilerinden biri Sekil 3.12'de goOsterilmistir. Bu
sekildeki yasam formu gosterilen dogrultuda oldukca diizgln, yirimeye benzer bir hareket
dizisi sergilemektedir. Yapay yasam formu once 6n sol bacagini (dolayisiyla sag arka
bacagin) ileriye dogru uzatir, sonra bu bacaklar1 bikerek geriye cekerken diger bacaklar1 6ne
dogru uzatir. Bu hareket yapilirken yasam formu hep ayaktadir. Dogrultuda bir sapma

olusmaz.
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Sekil 3.12 GA iyi hareket dizisi

Sekil 3.13 GA ortalama hareket dizisi
Sekil 3.13'te de genetik algoritma ile egitilen yapay yasam formunun gerceklestirmis oldugu
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bir diger hareket dizisi gosterilmistir. Yapay yasam formu yine bir bacagini 6ne atarken
digerini geri gekmektedir. Fakat bu sefer her iki adim sonrasinda vicudu tamamiyla yere
degmektedir. Dogrultuda sapma gozlemlenmemistir. Sekil 3.14’teki drnek en ko6t sonug
vermis olan genetik algoritma deneyine aittir. Yapay yasam formu bitin bacaklarim
senkronlar: bozulmus halde aym yonde hareket ettirmektedir. ilerleme viicudun 6n kismi ve
On bacaklar biraz yukar1 kaldirip arka bacaklar ile ittirilerek saglanmaktadir. Dogrultuda
sapma gbzlemlenmemistir.

elvorroseme #3 civorrosers  §3 civerremcme §3

SN |

Ehrorvesee B3 ehvremre §3 svorvessre §3

Sekil 3.14 GA kotil hareket dizisi

3.4.2 Yapay Sinir Aglari

Tezde hem ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari hem de Yinelenen Yapay Sinir Aglar
yapilarindan faydalanmistir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi ileri Beslemeli Yapay Sinir
Aglart i¢sel durumlart saklamaz. Oysa bu tezde Uzerinde calisilan yapay yasam formu
durumsuz bir girdi-cikt1 sistemi olarak dustnilmemistir. Bu nedenle Yinelenen Yapay Sinir
Aglart mimarilerinden yararlamlmasi daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamustr.
Dolayisiyla bu bolumde yapay sinir aglarinin kullanimindan elde edilen sonuglar arasindan
Gergek Zamanl: Yinelenen Ogrenme ile egitilen yapay yasam formunun yaptigi hareket

dizilerine yer verilmistir.
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Gergek Zamanl Yinelenen Ogrenme ile egitilen yapay yasam formunun hareketleri hizli ve
akicidir. Gelistirilen hareketler diger yontemlerin sonuclarina gore daha dairesel ve yumusak
bir géruntiye sahiptir. Hareketin bu yapist ve yapay yasam formunun hizli ilerlemesi
sonucunda Genetik Algoritma ile dgrenmedeki gibi belirgin hareketler gozlemlenmemektedir.
Yine de yapilan hareketlerin genel 6zellikleri bellidir. Ogrenme sonucu ya gapraz bacaklar
hareket ettirilmektedir ya da, daha az rastlanmakla beraber, kuvvetin daha ¢ok arka bacaklara
uygulandigi izlenimini yaratan ziplamaya benzer hareketler gergeklesmektedir. Yapay yasam
formunun hareketleri daha ¢cok karada degil de yercekiminin daha az oldugu bir ortamda
yapiliyormus gorintusiine sahiptir. Ogrenilen farkli hareketlerin dairesel gérunimii ve hizlar:

birbirlerine benzerlik gosterse de benzer hareketlerin 6grenildigi sbylenemez.

Y apay yasam formu Gergek Zamanli Yinelenen Ogrenme yontemi ile egitildigi takdirde gok
hizl1 ilerlemektedir fakat ayni zamanda hareketin dogrultusunda da ¢ogu zaman sapmalara
rastlanmaktadir. Bu nedenle belli bir siire sonra yapay yasam formunun problem uzayindaki
ilk noktasina yakin bir noktaya donme olasiligi mevcuttur. Dolayisiyla son nokta ile ilk nokta
arasi mesafeye bakildiginda beklenenden az oldugu gorulebilir. Bu durum Gergek Zamanli
Yinelenen Ogrenme ile yapay yasam formunun egitimi sirasinda tek basar1 Olgltinin
ilerlenen mesafe olmamasi, aym zamanda dogrultuya da yer verilmesi gerekliligini
gostermektedir. En iyi sonucu veren uygulamalarda birinde ise hep aymi dogrultuda
ilerlemekte olan yapay yasam formu bir slre sonra dogrultuda bir atlama yapip yan
donmektedir. Gergek Zamanli Yinelenen Ogrenme ile egitilen yapay yasam formu hizli
ilerleme saglayip guzel goruntt verebiliyor da olsa dogrultusunun 6nemli miktarlarda
degisebiliyor olmasindan dolay: dengeli bir yapiya sahip degildir. Birbirinden bagimsiz 10
deney sonucunda elde edilen veriler Cizelge 3.2'de verilmistir.

Cizelge 3.2 GZY O sonuclar:
Denemeler | Ogrenim gergeklesene Kat edilen mesafe Gercege yakinlik
kadar gecen zaman (50 saniyede) (10 Gzerinden)
(sn.)

1 3880 188,69 8

2 2100 252,69 9

3 3700 220,56 8

4 2200 77,53 5

5 2900 86,88 6

6 1380 40,93 7

7 520 25,54 8

8 190 79,49 6

9 120 143,26 5

10 1600 157,24 7
Ortalama: 1859 127,28 6,9
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Yapay yasam formu gercek zamanli dgrenme yontemi ile egitildiginde gozlemlenmis iyi
sonuclardan biri Sekil 3.15'te goserilmistir. Bu deney sonucunda bacaklar capraz olarak
hareket ettirilmektedir. Bir bacak 6ne dogru savrulurken digeri geri ¢ekilmektedir. Bu sefer
gerek Ust gerek alt bacaklar kicik acilarla hareket ettirilmistir. Bu da dairesel bir gorinti
yaratmistir. Acilarin kicik olmasi aym zamanda yasam formunun yere cok yakin bir
pozisyonda ilerlemesine neden olmaktadir. Uzun bir siire ayni dogrultuda ilerlenmis olup
sonradan dogrultuda degisiklik yasanmustir.

Sekil 3.15 GZYO iyi hareket dizisi
Sekil 3.16'da gosterilen deney sonucu ortalama bir sonugtur. Yine ¢apraz hareket yapilsa da
sag On bacak (dolayisiyla da simetrigi olan sol arka bacak) hareket hep dnde, digerleri ise
daha arkada gerceklestirmektedir. Agi aralig1 biraz daha genislemisse de diger yontemlerde
elde edilenlere gore hala kiuguktir. Yapay yasam formunun vicudunun arka tarafi yerle
surekli temas halindedir. Zaman ilerledikge dogrultuda sapma fark edilebilmektedir.
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Sekil 3.16 GZY O ortalama hareket dizisi

Sekil 3.17 GZY O kéti hareket dizisi

Sekil 3.17'de ise kotl bir hareket dizisi drneklenmistir. Eklemler yine dairesel hareketler
yapmaktadirlar. Y apay yasam formunun viicudunun 6n bdlgesi daha ¢ok olmak Uzere viicudu
yere degip havalanmaktadir. Hareket dizisi tam olarak ne yirlylsi ne de ziplamayi
andirmaktadir. Onun yerine her iki hareket stilinin 6zellikleri birbirine karigsmis izlenimi
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yaratmaktadir. Dogrultu siklikla degismektedir.

3.4.3 Destekli Ogrenme

Yapay yasam formunun hareket uzayr sonsuz denebilecek kadar blylk oldugundan Q-
Ogrenme ile egitilmek istendiginde bu uzayin ayrik hale getirilmesi gerekmistir. Bu da biiyik
bir genellestirmeye neden olmustur. Daha 6nceden iki bacagi ve daha az serbestlik derecesi
olan yapilarda kullamlmis ve sonuclar vermis olan bu yontem tezde yararlamlan dort bacakl
yapay yasam formuna uygulandiginda basarisizliga ugramistir. Bu problemin altinda yatan
ana neden problem uzayimin genislemesidir. Bu nedenle bu bdlimde diger bir destekli
Ogrenme yobntemi olan ve daha basarili sonuglar veren Politika Gradyanli Destekli

Ogrenme’ nin sonuglarina yer verilmistir.

Yapay yasam formunun hareketini saglayabilmek icin Politika Gradyanli Destekli Ogrenme
uygulandiginda yapay yasam formunun her bir adimda olabildigince uzaga gitmeye calistigi
gozlemlenmistir. Bu amacla yapay yasam formu ya mumkin oldugu kadar buytk adimlar
amektadir ya da ziplama benzeri bir hareketle bulundugu noktadan uzaklasmaya
calismaktadir. Yapay yasam formu boylelikle yakin gorisli bir stratgji izliyormus
gorunimunu vermektedir ki yerel en iyi sonuca ulasilmaya calisildigr g6z dnine alindiginda
bu sasirtici bir gbzlem olmaktan ¢ikmaktadir. Hareketler Genetik Algoritma ile 6grenmenin
sonuglarina benzer seklide belirgindirler ve hizli degillerdir.

Genelde 6grenilen adim atis sekli dogada gozlemlenen sag ve sol bacaklarin dondstumlt
kullanmlmasin andirmaktadir; sadece adimlar beklenenden daha genistirler. Bu nedenle yapay
yasam formu karsit capraz hareketler yaparak ayni dogrultuda kalmay: basarir. Ayni hareketin
daha kuclk ve sik bir sekilde yapilmasi sonucun basarisini arttirabilecek gibi gorinmektedir.

Ancak yerel en iyiye ulasilabiliyor olma problemi uygulamada azaltildigindan farkli baslangic
vektorleri ile baglansa da birbirlerine ¢cokca benzer sonuglara ulasilmustir. Bu durum bir
anlamda surprizlerle karsilastirma olasiliginin fazla olmadigim gosterdigi icin daha sonra da
bu 6grenme yonteminin kullaniminin tercih edilme sebebini olusturabilir.

Uzun mesafe ilerlen denemelerde yoriingede sapma gozlemlenmemektedir. Digerlerinde de
sapma biytk oranlarda degildir. Bu nedenle yapay yasam formu Politika Gradyanli Destekli
Ogrenme ile hareket etmeyi 6grendigi hichir deney sonucunda etrafinda donermiscgesine bir
hareket sergilememektedir. Politika Gradyanli Destekli Ogrenme egitimi kisa siirmektedir

yani 6grenim erken tamamlanmaktadir. Birbirinden bagimsiz 10 deney sonucunda elde edilen
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Cizelge 3.3 PGDO sonuglar
Denemeler | Ogrenim gergeklesene Kat edilen mesafe Gercege yakinlik
kadar gecen zaman (50 saniyede) (10 Uzerinden)
(sn.)

1 2290 73,72 5

2 915 64,02 6

3 230 79,45 5

4 3660 44,97 6

5 2976 65,09 4

6 2520 56,54 6

7 230 53,06 6

8 685 35,12 3

9 230 53,20 5

10 460 52,57 4
Ortalama: 1420 57,77 5,0

Bu deneylerden iyi sonug veren hareket dizilerinden biri Sekil 3.18 de gosterilmistir. Bu
deneyde yapay yasam formu bir ayagini ileri uzatirken digerini geri cekmektedir. Adimlar
blylUk ve caprazdir. Tek bir adimdan sonra yon degisse de ikinci adimda yon kars: tarafa
dogru sapma yaptigindan iki adim sonrasinda dogrultu sabit kalmaktadir. Yasam formunun
vicudunun arka kismi yerle devamli temas halindedir. Adimlarin biyukligl fazla enerji

harctyormus izlenimi yaratmaktadir.
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Ortalamada bir sonu¢ saglayan deneyde (Sekil 3.19) yapay yasam formunun bitin bacaklar

Sekil 3.18 PGDO iyi hareket dizisi




69

kicuk senkronizasyon farkliliklart ile aym hareketleri yapmaktadir. Arka bacaklar vicudu
ittirip havalandirdigindan ziplamaya benzer bir hareket yapilmis olur. Her bir ziplama sonucu
yapay yasam formunun tim vicudu yerle temas etmektedir. Dogrultu achm siiresince sapma
gosteriyormus gibi gortnse de adim tamamlandiginda dogrultuda degisiklik olmadig: gorulir.

sk ) TR T

1

Sekil 3.19 PGDO ortalama hareket dizisi

= E) E
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Sekil 3.20 PGDO kotil hareket dizisi
Politika gradyanli destekli 6grenme sonucu gergeklesen kotl bir hareket dizisi 6rnegi Sekil
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3.20'de gosterilmistir. Bu ornekte yapay yasam formunun 6n kismi biraz havalandirip sonra
tamamini yere temas ederek ilerleme saglamaktadir. Hareket oldukcga yavastir ve dogrultuda
sapma gozlemlenmektedir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Dinamik hareket etme problemi 6grenme yontemleri Uzerinde calismak igin ¢ok elverisli bir
problemdir. Bu durum hareket probleminin zor bir 6grenme probleminin bitin parcalarim
icermesinden kaynaklanmaktadir. Zorlugun oncelikli nedeni hareket eden yapay yasam
formunun bunyesinde bircok bagimsizlik derecesi bulundurmasidir; bu yapi, yapay yasam
formunun her olasi durumuna gore performans en iyilestirmesi yapmak istemesini
beraberinde getirir. Bir diger neden ise bir hareket problemini 6grenmeye calisan yontemlerin
ayni zamanda yerylUzi ile yasanan carpismalardan kaynaklanan slireksiz durumlarla bas
edebilmesi gerekliligidir. Onemli nedenlerden bir baskas: da 6grenme yontemlerinin aym
zamanda ertelenen 6dul sorunuyla karsilasacak olmasidir; bu sorun belli bir anda yapay
yasam formuna uygulanan torklarin daha ileriki adimlarda performansa etki edebilecek
olmasidir. Bu nedenle bu tezde dort bacakli bir yasam formunun hareket etmeyi 6grenmesi

Uzerine calisilmustir.

Uzerinde calisilan yapay yasam formu eklemli bir yapiya sahip olacak sekilde tasarlanmustir.
Ogrenme de bu yap: (zerinden gerceklestirilmistir. Ogrenmenin gerceklestirilebilmesi icin
basar1 Olgitil etmenin kat ettigi mesafe olarak tammlanmistir. Belirlenen basar1 6lglyle
Ogrenme gerceklestirildikten sonra elde edilmek istenen sonug tzerinde galisilan yapay yasam
formu icin fiziksel olarak gergekci gorinen hareketler elde etmenin yaminda yapay yasam
formunun bu hareketleri yaptiginda bulundugu konumdan olabildigince uzaklasmasidir.

Dogada cesitli hareketler gozlemlemek mumkundur. Canli varliklarda bunlardan en cok
rastlanilanlar: stirinme, kayma, ziplama ve yuramedir. Bu ¢alismada hareketin turt hakkinda
bir kisitlama yoktur. Yaratilan yaratigin morfolojisi bu hareketlerin hangisini yapmaya daha
yatkinsa ona benzer hareketlerin gozlemlenmesi beklenmektedir. Uzerinde calisilan yapay
yasam formu her bacag: iki serbestlik derecesine sahip dort bacakli bir yapiya sahip
oldugundan ve similasyonu yapilan cevrenin yercekimi deniz kenarindaki bir kara
ortamindakine benzetildiginden gergeklestirecegi hareketin daha ¢ok ylrime veya ziplamaya
benzemesi beklenmektedir.

Bu tezde doganin benzetilmesi esas alinmistir. Bu amagla, canlilarin isleyisini ele alan, dogay:
modellemeye calisan ¢ dnemli yontem ele alinmistir. Bunlar evrimsel 6grenme, denetimli
ogrenme ve destekli 6grenmedir.

Tezde Uzerinde durulan dgrenme alanlarindan ilki evrimsel dgrenmedir. Evrimsel 6grenme,
Ozellikle bilinmeyen ortamlarda calisildiginda, onemli bir aractir. Genel yaklasimi gergek
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evrimsel teoriye benzer bir yapiya sahiptir; Gzerinde galisilan programin problemin amacina
ne kadar uygun olduguna karar vermek amaciyla bir uygunluk fonksiyonu vardir ve farkl
¢cozumler saglayabilmek amaci ile gen dizilerine benzer diziler Uzerinde caprazlama ve
mutasyon islemleri gerceklestirilir. Tezde yapay yasam formuna yaygin bir evrimlesme
yontemi olan Genetik Algoritma uygulanmustir.

Y apay yasam formuna uygulanan bir diger 6grenme yontemi denetimli grenmedir. Denetimli
O0grenmede alinmak istenen sonuglar tamimlidir; 6grenmenin sonunda bu sonuca en yakin
veriler elde edilmeye yani hata olabildigince azaltiimaya calisilir. Algilayicilar ve eyleyiciler
arasinda direk bir esleme saglama imkamindan dolay: hareketin kontrol edilmesinde yapay
sinir aglar1 kullanmanin faydali olacagi dustncesinden yola c¢ikilarak bu tezde denetimli
Ogrenme yontemlerinden Geri Y ayilimli ve Yinelenen Sinir aglarindan yararlamlmstir.

Ileri Beslemeli Sinir Aglarimin aksine Yinelenen Yapay Sinir Aglar: eski girdilere duyarl
olabilir ve onlara uygun davranabilir. ileri Beslemeli Sinir Aglar1 sadece girdi yoneylerini
gtatik bir bicimde esler. Uzerinde calisilan yapay yasam formunda ise durumsuz bir girdi-gikti
sistemi olmadigi, bunun yerine cok boyutlu ve dogrusal olmayan bir sistem bulunmaktadir.
Bu nedenle yapay yasam formunun dinamik hareketini modelleyebilmek icin i¢sel durumlar:
saklayabilecek ve karmasik dinamikleri uygulamaya gecirebilecek bir sistem kullanmak
Onemlidir. Bu amaci gergeklestirmek Uzere Yinelenen Yapay Sinir Aglar: kullamlimugtir. Bu
Ogrenme algoritmalarinda kisa donem bellegin yaratilmasim saglayacak geribildirim
baglantilar1 olusturulur ve zaman gecikmelerinden faydalanilir. Kisaca, Yinelenen Y apay
Sinir Aglarimin ileri Beslemeli Sinir Aglarindan farki sadece girdi alaminda degil aym
zamanda i¢ alanda calismalaridir. Bu nedenle Yinelenen Gergek Zamanli Ogrenme ile egitilen
yapay yasam formlar1 Geri Yayihmli Ogrenme ile egitilenlere gore her anlamda daha iyi
sonuglar vermistir. Dolayisiyla da diger yontemlerle karsilastirilirken bu sonuglardan
faydalamlmstir.

Tezde kullanilan bir diger 6grenme yontemi ise destekli 6grenmedir. Destekli 6grenmenin
temelindeki fikir istenen davramsi elde etmeye yonelik tepkileri ddullendirerek davranisi
kosullandirmaktir. Destekli Ogrenme bir Ogretici gerektiren fakat c¢iktinin ne olmasi
gerektiginin ifade edilmedigi bir yontemdir. Bunun yerine, Uretilen ¢iktimin dogru veya yanlis
oldugu sdylenir ve sistem, dogru ciktilar Gzerinden ilerler. Tezde Q-6grenme ve Politika
Gradyanl1 Destekli Ogrenme olmak izere iki destekli 6grenme yontemi uygulanmustir.

Q-6grenme yontemleri motor kontrolti problemlerine bir ¢dziim getirse de genelde problem
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uzayr sorunundan da anlasilacagi gibi yiksek boyutlu hareket sistemleri genelde
Olceklenemez. Bu nedenle sunulan probleme tam olarak bir ¢ozim tretememektedir. Bunun
nedeni gercekte ortamin ayrik olmayisi ve problemin buyuk bir alanda sirekli olarak
gerceklesmesi gerekmesidir. Yani ortam bir anlamda sinirsizdir. Bu durumda Q-6grenmenin
kullandig: turden bir 6dul mekanizmasimin yaratiimast da ¢ok zor olmaktadir. Politika
Gradyanl: Destekli Ogrenme yontemi bu anlamda daha iyi sonuclar verdiginden diger

yontemlerle karsilastirilirken bu sonuclardan faydalamlmstir.

Bu yontemler uygulandiginda kendi i¢lerindeki en iyi sonug veren yontemler ve parametreler
secildiginde ortaya Cizelge 4.1' de gosterilen tablo ¢ikar. Burada gosterilen sonuclar her bir

yontem icin yapilan 10 deneyin ortalamasindan olusmustur.

Cizelge 4.1 Yontemlerin ortalama sonuglar

Y dntem Ogrenim gerceklesene Kat edilen mesafe Gergege yakinlik
kadar gecen zaman (50 saniyede) (10 Uzerinden)
(sn.)
GA 23630 76,14 6,5
GzZYO 1855 127,28 6,9
PGDO 1420 57,77 5,0

Bu cizelgeden de anlasilacagi gibi 6grenme siiresi en yavas yontem Genetik Algoritma
olmustur. Hatta egitim hiz1 diger iki yonteme gore ¢ok yavastir. Bu sonug Genetik Algoritma
icin blyuk bir dezavantajdir. Gergek Zamanli Yinelenen Ogrenme ile Politika Gradyanl:
Destekli Ogrenme arasinda zaman agisindan bir karsilastirma yapilabilecek kadar bir zaman
farki olmamistir. Y apay yasam formu en gok gergek zamanlt yinelenen 6grenme ile ilerleme
saglamistir. Hatta gogerilen ilerleme miktart bile bu yontem ile egitilen yapay yasam
formunun hizim ifade etmekte eksik kalmaktadir ¢linkl yapay yasam formu ¢gok hizl ilerliyor
da olsa aralarda sapma yaptig: icin ayni dogrultuda ilerleyememistir. Genetik Algoritma ile
egitilen yapay yasam formlar: Politika Gradyanli Destekli Ogrenme ile egitilenlere gére daha
cok mesafe kat etmis gorunmektedir fakat bu cok belirgin bir fark olmadigindan yapilan
denemelere gore de degiskenlik gostermis olabilecegi goz Onlne alinmalidir. Y ontemler
uygulandiginda gorsel acidan farkli sonucglar sergilemis olsalar da gercege yakinliklarinin

birbirlerine yakin oldugu gorulmustir.

Genetik Algoritma ve Politika Gradyanl: Destekli Ogrenme ile egitilen yapay yasam
formlarinin daha belirgin ve yavas ilerledikleri fakat dogrultuda pek sapma yapmadiklari,
Gergek Zamanl: Yinelenen Ogrenme ile egitilen yapay yasam formlarinin ise yumusak ve
dairesel gorunumli hareketlerle cok daha hizli ilerledikleri fakat dogrultularim zaman zaman
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degistirdikleri gozlemlenmistir. Hareketlerin belirginlik ve belirsizligi eklemlerin yaptig: agi
miktarlarina gore degismektedir. Eklemler daha blyitk acilar yaptiginda hareketler
belirginlesmekte, daha kiiglk acilar yaptiginda ise daha yumusak bir gorintl vermektedir.

Sonuclar degerlendirildiginde Gergek Zamanli Yinelenen Ogrenme daha basariliymis gibi
goriinse de bu yontemin dogrultu sapmasi engellenecek sekilde tasarlanmast gerekliligi fark
edilmektedir. Ayrica denetimli 6grenme problemlerinin hepsinde oldugu gibi bu yontemde de
egitimin saglanmasi icin belirgin bir egitim sinyaline ihtiyag vardir. Bu egitim sinyali
Uzerinde daha detayl calisma yapilmasi gerekmektedir.

Genetik Algoritma ile Politika Gradyanli Destekli Ogrenme daha belirgin sonuglar
verdiklerinden gercek dunyada kullamimalari, karadaki robotlara uygulanmalari daha uygun
gorunmektedir. Bu iki 6grenme yontemi birbirleri ile etkilesime girince verecekleri sonuglar
daha sonra incelenebilecek konular arasindadir. Bunun gergeklestirilmesi amact ile egitim
basinda 6nceden belirlenmis boyuttaki nifus yaratilabilir ve Ureme asamasinda yine turnuva
secimi kullanilmak sartiyla fark degerleri sabit sayilar olmak yerine genler arasindaki fark
olarak alinabilir. Boylelikle Politika Gradyanl Destekli Ogrenmenin baslangictaki tek bir
harekete baglilig1 da azaltilmis olur.
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EKLER

Ek 1 Genetik Algoritma sonug 6rnekleri ve agi araliklar

Ek 2 Gergek Zamanl1 Y inelenen Ogrenme sonug ornekleri ve a1 araliklar:
Ek 3 Politika Gradyanli Destekli Ogrenme sonug 6rnekleri ve agi araliklar:

Ek 4 Turkge — Ingilizce sbzluk
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Ek 2 Gergek Zamanh Yinelenen Ogrenme sonug Ornekleri ve agi araliklari
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Ek 3 Politika Gradyanh Destekli Ogrenme sonug ornekleri ve ag araliklary
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Ek 4 Tiirkce — Ingilizce sozliik

acgozIu hareket belirleme stratgjisi
algilayic

atis

bacakl1 hareket

basit refleksli etmen
Bayes Aglari

bay1r inisi

belirlenimci

ceza fonksiyonu
caprazlama

cok karakterli kodlama
denetimli dgrenme
denetleyici
Derecelendirme Stratgjisi
destekli 6grenme
Dinamik Yayilma

dogal segim

durum bilgili refleksli etmen
eklemli

esler arasi

eslesme havuzu
etkinlestirme fonksiyonu
etmen

evrim stratgjileri

evrimsel 6grenme
evrimsel programlama
eyleyici

fenotip

gegici kredi devri
Genetik Algoritma
genom

genotip

Gergek Zamanli Yinelenen Ogrenme
geri beslemeli kontrol
Geri Yayilimli Ogrenme
gosterim

hareket

hareket mekanizmasi
hedef temelli etmen

i¢ durum

Ileri Beslemeli Sinir Aglar
indirim

insansi robot

Karar Agac1 Ogrenme
kesif

klasik kosullandirma
kodlama

manevra yapma kabiliyeti
mantililik

e-greedy strategy

sensor

pitch

legged locomotion
simple reflex agent
Bayesian Networks
gradient decent
deterministic

cost function

crossover
many—character encoding
supervised learning
controller

Ranking Selection
reinforcement learning
Dynamic Propagation
natural selection

reflex agent with state
articulated

peer-to-peer

mating pool

activation function

agent

evolutional strategies
evolutionary learning
evolutioanry programming
actuator

phenotype

temporal credit assignment
Genetic Algorithm
genome

genotype

Real Time Recurrent Learning
feedback control
Backpropagation Learning
representation
locomotion

locomotion mechanism
goal-based agent

internal state

Feed Forward Networks
discount

humanoid robot

Decision Tree Learning
exploration

classical conditioning
encoding
maneuverability
rationality
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Ogrenme etmeni
0z denetim
Ozerklik
performans ol¢usl

Politika Gradyanli Destekli Ogrenme

Rulet Tekerlegi Secimi
sakl digim

sapma

sapma

secici baski

Seckinci Strateji

secme

serbestlik derecesi
sinaptik

somurd

stperbilgisayar

tek noktal1 gaprazlama
tekerlekli hareket
toplumsallik

Turnuva Secimi
uyarlanabilirlik

uygun bireyin kurtulusu
uygunluk fonksiyonu
Ureme

Veri Madenciligi

Y apay Sinir Aglar

Y apay Sinir Hucres Y akinsamasi
Y apay Yasam

Y apay Zeka

yap1 kararl

yapilans

yarar fonksiyonu

yarar temelli etmen
yayilma

yerlesmislik

Yinelenen Geri Y ayilma
yonelme

yuvarlanma

Zaman Icinde Geri Yayilim
zihinsel bilim
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hinge joint

learning agent
self-regulation

autonomy

performance measure
Policy Gradient Reinforcement Learning
Roulette Wheel Selection
hidden node

bias

yaw

selective pressure

Elitist Strategy

selection

degree of freedom
Synaptic

exploitation
supercomputer

1-point crossover
wheeled locomotion
sociability

Tournament Selection
adaptability

survival of the fittest
fitness function
reproduction

Data Mining

Artificial Neural Networks
Perceptron Convergence
Artificial Life

Artificial Intelligence
structure determined
configuration

utility function

utility based agent
propagation

Situatedness

Recursive Backpropagation
orientation

roll

Backpropagation Through Time
cognitive science
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