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Graphical/Tabular Abstract

In this study, the Standard Deviation of Ornstein - Uhlenbeck Noise Found in the deep
deterministic policy gradient (DDPG) method, which is one of the reinforcement learning (RL),
Research article was investigated. For this purpose, system block diagram (seen Figure A) was used.
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Figure A. RL algorithm block diagram
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Purpose: In this study, the noise standard deviation of the deep deterministic policy gradient
(DDPG) method, which is one of the policy learning algorithms, was examined.

Theory and Methods: Eight different functions were determined depending on the maximum
value of the output of the action artificial neural network. Created artificial neural networks
were trained by using these functions in 1000 iterations with 200 steps in each iteration. The
best three groups were retrained 2500 iterations and 200 steps and tested for 100 different test
scenarios after the training.

Results: After the training, the statistical difference between the groups was examined and it
was found that there was no statistical difference between the three best groups. After testing,
the inverse kinematic equation of a 2-DoF planar robot with minimal errors was obtained with
the help of artificial neural networks.

Conclusion: In the light of the results, the importance of the choice of the standard deviation of
noise and the correct range of selection was presented for researchers who will work in this
field.
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Reinforcement learning is a learning method that many creatures often unwittingly use to gain
abilities such as eating and walking. Inspired by this learning method, machine learning
researchers have reduced this learning method to subheadings as value learning and policy
learning. In this study, the noise standard deviation of the deep deterministic policy gradient
(DDPG) method, which is one of the policy learning algorithms, was examined to solve inverse
kinematics of a 2 degrees-of-freedom planar robot. For this examination, 8 different functions
were determined depending on the maximum value of the output of the action artificial neural
network. Created artificial neural networks were trained by using these functions in 1000
iterations with 200 steps in each iteration. After the training, the statistical difference between
the groups was examined and it was found that there was no statistical difference between the
three best groups. For this reason, the best three groups were retrained 2500 iterations and 200
steps and tested for 100 different test scenarios after the training. After testing, the inverse
kinematic equation of the 2 degrees-of-freedom planar robot with minimal errors was obtained
with the help of artificial neural networks. In the light of the results, the importance of the
choice of the standard deviation of noise and the correct range of selection was presented for
researchers who will work in this field.

DDPG Algoritmasinda Bulunan Ornstein—Uhlenbeck
Giirultiisiiniin Standart Sapmasinin Arastirilmasi

Oz

Pekistirmeli 6grenme, bir¢ok canlinin yemek yeme ve yiirlime gibi beceriler kazanmak igin
genellikle farkinda olmadan kullandigi bir 6grenme yontemidir. Bu 6grenme ydnteminden
ilham alan makine &grenmesi aragtirmacilari, deger 6grenme ve politika 6grenme olarak bu
O0grenme yontemini alt basliklara indirgemislerdir. Yapilan bu calismada politika 6grenme
algoritmalarindan biri olan derin deterministtik politika gradyan1 (deep deterministic policy
gradiend-DDPQG) yonteminin giiriiltii standart sapmasi bir adet 2 serbestlik dereceli diizlemsel
robotunun ters kinematik ¢dziimil i¢in incelenmistir. Yapilan bu inceleme igin eylem yapay sinir
aginin ¢ikisinin maksimum degerine bagli olarak 8 farkli fonksiyon belirlenmistir. Olusturulan
yapay sinir aglari, bu fonksiyonlar kullanilarak her bir iterasyonda 200 adim olacak sekilde
1000 iterasyon egitilmistir. Egitim sonrasinda gruplar arast istatistiksel fark bakilmis ve en iyi
ii¢c grup arasinda istatistiksel fark olmadigi saptanmistir. Bu nedenle en iyi li¢ grup 2500
iterasyon ve 200 adim yeniden egitilmis ve egitim sonrasinda 100 farkl: test senaryosu igin test
edilmigtir. Test isleminden sonra minimal hatalar ile 2 serbestlik dereceli diizlemsel robotunun
ters kinematik denklemi yapay sinir aglari yardimi ile elde edilmistir. Sonuglar 1s18inda,
gliriiltiiniin standart sapmasi se¢iminin dnemi ve hangi aralikta secilmesinin daha dogru olacag:
bu alanda ¢alisacak olan aragtirmacilar i¢in sunulmustur.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Makine O6grenmesi, 6grenme yontemlerine goére denetimli (supervised), denetimsiz (unsupervised) ve
pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning-RL) olmak iizere {i¢ ana baslik altinda toplanabilir [1].
Denetimli 6grenme, sayisal veya sozel ifadeler ile etiketlenmis veri kiimeleri kullanilarak belirlenen
Ogrenebilir mimarilerin girisleri ile ¢ikiglar1 arasmndaki baglantinin kurulmasi igslemidir. Siniflandirma
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veya regresyon problemleri denetimli 0grenme yardimiyla ¢oziilebilir. Denetimli 6grenmenin diger
ogrenme yontemlerine gore en biiyiik dezavantaji veri kiimesi olusturma maliyetidir. Denetimsiz
Ogrenme, etiketlenmemis verilerin belirlenen 6grenebilir mimariler tarafindan analiz edilmesi islemidir.
Denetimsiz 6grenme yardimi ile kiimeleme veya matris tamamlama problemleri ¢6ziilebilir. Denetimsiz
Ogrenme ile denetimli 6grenme karsilastirildiginda, denetimsiz 6grenmede veri kiimesinin etiket verisi
olmadigindan veri kiimesi daha hizli olusturulabilir. RL, dogrudan uygulanacagi ¢cevrede deneme yanilma
yontemi ile olusan 6diil veya ceza degerlerine gore 6grenebilir bir mimarinin egitilmesi iglemidir. RL,
robot kontrolii veya karmagsik kontrol problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilabilir. RL, denetimli veya
denetimsiz 6grenme gibi bir veri kiimesine ihtiya¢c duymadigi icin diger yontemler ile kiyaslandiginda
daha maliyetsizdir.

RL’nin temeli Markov karar siirecine dayanmaktadir. Markov karar siireci, ayrik zamanda gelisen
skolastik olaylar1 anlik duruma (s) gore muhtemel eylem segeneklerinin (a) Odiillerini (Q(s,a) =
E[R(s,a)]). dinamik olarak hesaplayarak en iyi bir sonraki durumu (s") tahmin etme yaklagimidir [2].
Derin RL algoritmalari, Q(s,a) sonucunun tahmin edilerek a = argmax,Q(s,a’) islemini
gerceklestiren deger 6grenme (value learning) ve a =~ m(s) denklemini gerceklestirmeye calisan politika
O0grenme (policy learning) olmak iizere iki farkli grupta incelenebilir. Derin deterministtik politika
gradyan1 (deep deterministic policy gradiend-DDPG) literatiirde siklik ile kullanilan bir mimaridir [3-9].
Ornek olarak 27 serbestlik derecesine (degree of freedom-DoF) sahip bir insans1 robotun ug islevcisinin
hareketi sirasinda robotun dengesini saglama islemi verilebilir [3]. Diger bir ¢aligmada, 6zellesmis bir
DDPG mimarisi olan ikiz gecikmis DDPG yapis1 kullanilarak 5-DoF robot kolunun ters kinematik
¢oziimii yapilmustir [4]. 7-DoF bir robotun nesnenin ¢alisma uzayinda olup olmadigini algilama ve
calisma uzayinda olan bir nesneye dokunabilme islemi baska bir ¢alismada DDPG yapisi kullanilarak
gerceklestirilmistir [8]. Sadece eklemli robotlarda degil ayn1 zamanda dogrusal olmayan bir sistem olan
insansiz hava araci gibi sistemlerde irtifa kontrolit DDPG yardimu ile gergeklestirilmistir [9].

Ornstein—Uhlenbeck siireci (OUS), matematikten [10] enerjiye [11] kadar bir¢ok alanda siklikla
kullanilan skolastik tiirev iglemidir. Yapilan bir ¢alismada, OUS kullanilarak riizgar giiciiniin tahmini
calisgilmistir [11]. Bir diger c¢alismada, uzun donem tutarli hedef tahmini OUS yardimi ile
gergeklestirilmistir [12]. Robotik 6zelinde OUS incelendiginde, RL’de bulunan etken (agent) yapisinin
kesfi i¢in OUS kullanilmistir [13]. Ayrica, Cince kaligrafi robotu olusturulmasi sirasinda OUS bir giirtiltii
terimi olarak kullanilmigtir [14].

Yiriitillen bu calismada, DDPG algoritmasinda yer alan giiriiltii terimi olarak OUS kullanilmistir. Bu
giiriiltli teriminin standart sapmasi 8 farkli fonksiyon ile kontrol edilmistir. Olusturulan bu sistem ile cok
serbestlik dereceli bir robotun ters kinematik denkleminin ¢6ziimi saglanmigtir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHODS)

RL algoritmasi, etken (agent), ¢evre (environment), 6dil (reward- r), durum (state- s) ve eylem (action-
a) olmak tizere bes temel yap1 iizerine kurulmustur ve bu yapilarin bir birleri ile iligkisi Sekil 1°de
sunulmustur.

Etken Cevre

Yapay Sinir Ag1
p < Durum

= N
Odul
AGincelleme
> RL Eylem

[

Y

Sekil 1. Derin RL algoritmaswmin blok diyagrami
Derin RL algoritmalarinda, geleneksel RL algoritmalarinda bulunan Q tablolar1 yerine yapay sinir ag1
mimarileri kullanilmaktadir. Ayrik zamanda ¢alistig1 varsayilan RL sisteminin zaman indeksi t olmak
tizere, gozlenen durum degiskenleri x;, eylem a; ve 6diil r; olur. Durum s; = (xq,a4,...,Qr_1,X¢)
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seklinde gozlem ve eylem ciftleri halinde veya s; = x; gosterilebilir. Eylemin modele giris olarak
verildigi RL sistemlerine model tabanli RL denilirken aksi durum i¢in modelden bagimsiz RL olarak
adlandirilabilir.

Politika tabanli bir RL algoritmasinda, durum uzay1 (S), eylem uzayi (4) ve olasilik dagilimi (7: S —
P(A)) olarak tamimlanabilir. Bu algoritmalarda Markov yaklagimi kullanarak islem dinamigi
p(St+1lSe ar) ve odiil fonksiyonu r(s;, a;) olarak ifade edilebilir. Her hangi bir anda:

T

R, = Z Y Or(sy, ) 1

i=t

esitligi kullanilarak sadelestirilmis gelecek 6dilii hesaplanabilir [15]. Sadelestirme katsayisi (y € [0,1])
gelecek 6diil degerinin (R) sonsuza gitmesini engellemek i¢in kullanilmaktadir. RL algoritmasinin amaci
gelecek 6diil degerini olabildigince maksimum yapmaktir. Q deger fonksiyonu bu bilgiler 1s181nda:

Q(st,ar) = E[Ry] 2
seklinde ifade edilir. Denklem 2 ve Bellman denklemi kullanilarak:
Q" (st,ar) = E[r(se,ar) + vQ7(St+1,a't41)] = E[r(s, ar) + Q™ (St+1, 1(St+1))] 3
optimal Q" fonksiyonu elde edilir [16]. Hedef politika fonksiyonu z:S < Aolarak tanimlanir.

2.1. DDPG Algoritmas1 (DDPG Algorithm)

Deger 6grenme siireci ayrik zamanda calisip, siirekli zamanda yavas calistigindan dolayi gelistirilen
DDPG algoritmasi Tablo 1’de sunulmustur [16].

Tablo 1. DDPG Algoritmast

Elestirmen ag1 Q (s, a|0?) ve eylem agin1 u(s|6#) agirliklar1 69 ile O* baslat.
Hedef aglar1 Q' ve ' baslat ve 09 92 gt — gr agirliklar esitle.
Tekrar oynatma hafizasini1 RB baslat.
for iterasyon=1:M
Kesif icin giiriiltiiyii n baslat.
Ik durum verileri s;’i al.
for t=1:T
ay = p(scl0) +
1, Se+1 = Gevre(ar)
(St,ae, 7, Se1) = RB
RB’den N tane drnek al.
Vi = 10+ ¥Q (St i (5641164909
L= % > i(Yi — Q(s;,a;169))*fonksiyonunu minimize ederek elestirmen ag1 giincelle
Vor] = % Zi V,Q(si, u(5)))Vouu(s;|6*) gradyan kullanarak eylem agini giincelle

69 169 + 1- ‘L')QQ’ hedef aglarin agirliklarini giincelle
01 — 7* + (1 — )W

RL algoritmalarinin kesif ve somiirme olmak iizere iki temel 6zelligi vardir. Somiirme, ¢6ziim uzayinda
bulunan en iyi sonuca yakin daha iyi bir sonug¢ olup olmadigin1 arama 6zelligidir. Kesif 6zelligi ise ¢6zim
uzayinda bulunan en iyi sonuctan bagimsiz daha iyi bir sonucun olup olmadiginin incelenmesidir. Kesif
Ozelligi genetik algoritmadaki mutasyon evresine benzetilebilir. DDPG algoritmasinin yaymlandig
makalede kesif 6zelligi icin OUS kullanilmistir [16].
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2.2. Ornstein—Uhlenbeck Siireci (Ornstein—Uhlenbeck Process)

OUS, Denklem 4’te sunulan skolastik turev ifadesidir.

dn, = —0n.dt + odw; 4
Denklem 4’te n; durum degiskeni tiirevinin (dn,), hiz katsayis1 (6), standart sapma (o) ve Wiener
islemine (dw,) bagl oldugu goriilmektedir. Kayma katsayis1 (v) ve dn, = % ileri fark esitligi
kullanilarak:
Nesr = Ne + 0(v —n)dt? + ow, 5

Denklem 4 revize edilebilir. Wiener islemi:

1
() = = > Gwtelon]

1<ksnt

denklemi ile ifade edilir. Denklem 6°da kullanilan &, ortalamasi O varyansi 1 olan rasgele bir sayidir.
Yapilan ¢alismada w; yerine ortalamasi 0 varyansi 1 olan Gauss dagilimli beyaz giiriiltii kullanilmigtir.
Ayrica, 8, v ve dt sirasi ile sistemin maksimum ¢ikist (upper bound-ub) ub = "/18, 0 ve 10? olarak

secilmistir ve o olarak:

_ ub
_ ub
SSFZ—W 8
_ ub
SSF3—W 9
_ ub
_ub
ub )
W i <100 .
SSF6=4 ub . ,i=12,...,N 12
\T0(i/10)
U <100
SSF7 = 10 l i =1,2 N
=1\ ub . ,i=12,..., 13
10+/i
( ub o
102 i=1
SSF8 = <{ SSF8 ,i=12,...,N 14
LT mOd(l,ZSO):O
SSF8 DD

standart sapma fonksiyonlar1 (SSF) kullanilmistir. Denklem 12-14’te i, N ve DD sirast ile anlik iterasyon
numarasini, toplam iterasyon sayisini ve diger durumlar1 sembolize etmektedir.
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2.3. Sistemin Kinematik Modeli (Kinematic Model of System)

Hem standart sapma fonksiyonlarinin arastirilabilmesi hem de sistemin kolay anlasilabilmesi i¢in
yiiriitiilen bu ¢calismada Sekil 2°de sunulan 2 DoF diizlemsel robottan yararlanilmstir.

y A

Sekil 2. 2 DoF diizlemsel robot

0 ={6;,0,} € R ve K:R?*1 - R2*1 olmak iizere robot manipiilatdriiniin arag-merkez noktas: (tool-
center point-TCP) P = K(0) seklinde ifade edilebilir. K fonksiyonu sistemin kinematik modelini
sembolize etmektedir. Yapilan c¢alismada bu fonksiyon DH ydntemi ile elde edilmistir ve DH
parametreleri Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. 2 DoF Diizlemsel Robot DH Parametreleri

Eksen-i 6, d, a a
1 6 - 1,=0Im -
2 6, - 1,=0Im -
Elde edilen Tablo 2 ve:
Ti™' = Ry, 00Tz, (d)Tx, (@) Ry, (@) 15
K(w) =TT} 16

homojen déniisiim matrisi (T¢~1) kullanilarak sistemin kinematik modeli olusturulmustur. Denklem 15’te
bulunan Rgysen Ve Tgrsen Sirast ile eksene ait donme ve Steleme iglemlerini ifade etmektedir.

Yapilan bu galismada, DDPG algoritmas1 ile sistemin ters kinematigi olan w = K~1(P) esitligini
saglayan K~ fonksiyonun elde edilmesi amaglanmistir. Olusturulan bu sistemde 6diil denklemi:

r(Xrcp, Yrcp) XRer, YREF) = _\/(xTCP — xggr)? + Vrep — Yrer)? 17

kullanilmigtir. Denklem 17’de kullanilan (x7cp, yrcp) noktalari Sekil 2’de bahsedildigi {izere
manipiilatoriin arag-merkez noktasinin koordinatlarini ifade etmektedir. Bu koordinatlar RL’nin iirettigi
eklem acilart sayesinde gilincellenmektedir. (xggr, Yrgr) koordinati ise referans noktasimi temsil
etmektedir ve olusturulan ortam sayesinde robotun ¢alisma uzayinda bulunan noktalardan rasgele birinin
secilmesi ile belirlenmektedir.
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Yapilan ¢alismada, ilk olarak 1000 iterasyonda robotun calisma uzayina uygun olarak farkli rastlantisal
(xgrgr» Yrgr) noktasi belirlenmistir. Her bir iterasyon 200 adim ¢alistirilmistir ve elde edilen ddiillerin son
40 adima gore ortalamalar1 Sekil 3’te sunulmustur.

-5

Odal

500 600 700 800 900 1000

fterasyon

Sekil 3. Ortalama odiil degerleri

Farkli standart sapma fonksiyonlarina gore elde edilen Sekil 3, istatistiksel olarak Tablo 3 ve 4’te

incelenmistir.

Tablo 3. Ortalama Odiil Degerlerinin Ortalamalar: ve Standart Sapmalar

SSF (n)

Ortalama (X) Standart Sapma (SS)

SSF1 (n:1000)
SSF2 (n:1000)
SSF3 (n:1000)
SSF4 (n:1000)
SSF5 (n:1000)
SSF6 (n:1000)
SSF7 (n:1000)
SSF8 (n:1000)

-17.289
-16.246
-15.600
-17.253
-26.864
-15.388
-17.489
-15.125

5.520
4.622
5.413
3.518
1.695
4.903
4.549
4.976

Odiil degerlerinin genel ortalamas: yiikseldikce sistemin basaris1 artmaktadir. Biitiin gruplar istatistiksel
olarak Tukey ¢oklu karsilastirma testiyle karsilagtirilmistir. Bu testin kullanilma nedeni grup sayisinin
2’den fazla olmasi ve gruplardaki 6rneklem sayisinin esit olmasidir. Karsilagtirma sonrasinda SSF3-6-8
gruplarinmn diger gruplar ile aralarinda istatistiksel bir fark oldugu sonucuna varilmistir (p<0.05). Odiil
degerlerinin genel ortalamasi karsilastirma testi ile yorumlandiginda, SSF3-6-8 gruplarmin belirlenen
problemin ¢6ziimiinde diger gruplardan daha basarili oldugu goriilmektedir. SSF3-6-8 gruplarinin diger
gruplar ile istatistiksel olarak karsilastirilmasi Tablo 4’te sunulmustur.
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Tablo 4. Standart Sapma Fonksiyonlarinin Karsilastirilmast

SSF-11 SSF-J1 p(I1-J1) SSF-12 SSF-J2 p(I2-J2) SSF-13 SSF-J3 p(I3-J3)

SSF1  <0.05 SSF1  <0.05 SSF1  <0.05
SSF2  <0.05 SSF2  <0.05 SSF2  <0.05
SSF4  <0.05 SSF3  0.969 SSF3  0.278
SSF3  SSF5  <0.05 SSF6  SSF4  <0.05 SSF8 SSF4  <0.05
SSF6  0.969 SSF5  <0.05 SSF5  <0.05
SSF7  <0.05 SSF7  <0.05 SSF6  0.903
SSF8  0.278 SSF8  0.903 SSF7  <0.05

SSF3-6-8 diger standart sapma fonksiyonlarina gore istatistiksel olarak farkli ¢ikarken (p<0.05) kendi
aralarinda bir istatistiksel fark bulunmamaktadir. Bu sebepten dolay1 SSF3-6-8 2500 iterasyon ve 200
adim tekrar egitilmistir. Bu egitim sirasinda olusan 6diil ve ortalama 6diil grafikleri Sekil 4’te verilmistir.

0

5F

il 4‘

ot gl

Odul

| e Ortalama Odiil | |
|

|
|
|
|
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
fterasyon fterasyon

(@) (b)

-25

E 1|
_20 | il
i

Odul

| |
| |

0 500 1000 1500 2000 2500
Iterasyon

(©

Sekil 4. 2500 iterasyon egitim sonrasi odiil ve ortalama odiil degerleri; (a) SSF3 ile egitim sirasinda
olusan 6diil degerleri, (b) SSF6 ile egitim sirasinda olusan odiil degerleri, (c) SSFS ile egitim sirasinda
olusan odiil degerleri
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Elde edilen ortalama 6diil degerleri Tablo 5 ve 6’da sunuldugu iizere istatistiksel olarak incelenmistir.

Tablo 5. Ortalama Odiil Degerlerinin Ortalamalar: ve Standart Sapmalar

SSF (n) Ortalama (X) Standart Sapma (SS)

SSF3 (n:2500)  -13.332 3.693
SSF6 (n: 2500)  -13.605 3.618
SSF8 (n: 2500)  -14.075 3.362

Ortalama 6diil degerlerinin ortalamalar1 ¢ok yakin degerlerlerdir ve li¢ grup kendi aralarinda yeniden
Tukey karsilagtirma testine Tablo 6’da sunuldugu gibi tabi tutulmustur.

Tablo 6. Belirlenen Standart Sapma Fonksiyonlarimin Karsilagtirilmasi

SSF-I1 SSF-J1 p(I1-J1) SSF-12 SSF-J2 p(12-J2) SSF-13 SSF-J3 p(13-J3)

SSF6  <0.05 SSF3  <0.05 SSF3  <0.05
SSF3 SSF6 SSF8

SSF8  <0.05 SSF8  <0.05 SSF6  <0.05

Karsilastirma testinde ii¢ grup birbirlerinden istatistiksel olarak farkli ¢ikmistir (p<0.05). Bu deney
stirasinda olusturulan giiriiltii Sekil 5’te sunulmustur.

003f——— — — ————— T ———— r————
‘ ‘ —— ssr3 | |
0.025F — 4 — — — b i R S
‘ ‘ ssks | |
0.02F— |+ —— = e e T
| | | |
0.015F 1 —— } ————— l‘ —————————— JI-————J‘
= | | I |
s PR I
[<5]
Qo | | | \

0 500 1000 1500 2000 2500
Iterasyon

Sekil 5. Olusturulan giiriiltiiler

Yiriitiilen bu ¢alismada bulunan yapay sinir aglar1 grafik islem birimi (graphic processor unit-GPU)
vasitasi ile egitilmistir. SSF3’{in egitildigi PC o6zellikleri; 2 ¢ekirdekli Intel Xeon CPU 2.00GHz,
12.72GB RAM, 147.15GB disk hafizas1 ve GPU olarak Nvidia Tesla V100-16GB-5120 Cuda- 640
Tensor ¢ekirdegidir. SSF6 ve 8’in egitildigi PC ozellikleri; 2 cekirdekli Intel Xeon CPU 2.00GHz,
12.72GB RAM, 147.15GB disk hafizas1 ve GPU olarak Nvidia Tesla P100-16GB-3584 Cuda
cekirdegidir. SSF3-6-8’in egitim siireleri sirasi ile 3335.451s, 2871.760s ve 2908.519s’dir. Bu ii¢ SSF ile
egitilen yapilar egitim asamasina benzer sekilde 100 farkli referans noktasi igin test edilmis, her bir test
i¢in olusan hata Denklem 18 kullanilarak hesaplanmis ve bu testler sirasinda olusan minimum hatalar
Sekil 6’da gosterilmistir.
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Sekil 6. Test hata sonuclari

Sekil 6°da sunuldugu iizere ¢ok serbestlik dereceli K~1 fonksiyonu ii¢ farkli SSF fonksiyonu yardimiyla
minimal hatali olarak elde edilmistir.

4. SONUC (CONCLUSION)

RL, dogada sikilikla kullanilan bir 6grenme yontemidir. RL’ye dogal bir 6rnek olarak bir ¢itanin herhangi
bir Ogreticisi olmadan dogumundan saatler sonrasinda yiiksek hizla kosmasi verilebilir. Yapilan bu
calismada yapay sinir aglarmin 2 DoF diizlemsel robotun ters kinematigini 6grenmesi igin bir ¢evre
olusturulmustur. Olusturulan bu sistem igerisinde bulunan yapay sinir aglari (elestirmen-eylem) DDPG
algoritmasi yardimi ile egitilmistir. Bu egitimler sirasinda DDPG algoritmasinda bulunan giiriiltiiniin
standart sapmasinin aragtirilmasi i¢in 8 farkli standart sapma fonksiyonu belirlenmistir. Belirlenen bu
standart sapma fonksiyonlari, 1000 iterasyon ve her iterasyonda 200 adim olacak sekilde egitilmistir.
Egitim sonras1 gruplar arasi farka bakilmig ve en iyi ti¢ standart sapma fonksiyonu 2500 iterasyon-200
adim egitilmistir. Bu egitimlerde SSF3 kullanilan egitimde Tesla V100, SSF6-8’de Tesla P100 GPU
kullanilmistir. V100 GPU gerek islemci saatleri gerekse hem fazla sayida hem de farkli mimaride bulunan
cekirdekleri ile P100’den 3 kat daha hizlidir. Buna ragmen SSF3 3335.451s ile en ¢ok vakit alan egitim
stiresine sahiptir. Diger iki fonksiyon ise bire bir ayni &zelliklere sahip PC’lerde egitilmis ve SSF6,
SSF8’den 36.759s daha hizli egitilmistir. Hem olusturulan giiriiltiiler (Sekil 5) hem de Denklem 9-12-14
incelendiginde SSF3 siirekli rejime sahip bir giiriiltii iken SSF6 ve 8 sifira yakinsayan giiriiltiilerdir. Bu
sebepten dolay1 egitim siiresinde farkliliklar olustugu diisiilmektedir. Egitim performansi olarak Tablo 5
ve 6’da gorildigi tizere ii¢ grup istatistiksel olarak farklidir. Test hata sonuglar1 (Sekil 6) incelendiginde,
SSF6 ile egitilen yapay sinir aglarmin test sirasinda en diisiik hata iireten sinir ag1 oldugu sonucu
cikarilabilir. Bu sebeplerden dolay1, ¢6ziilmesi planlanan 2 DoF diizlemsel robotun ters kinematigi i¢in en
uygun standart sapma fonksiyonu, SSF6’dir. Yapilan bu ¢alisma sayesinde, sistem dinamigi i¢ermeyen
benzer problemlerin ¢6ziimii i¢in dogrudan belirtilen SSF3-6-8 kullanimi arastirmacilarin ¢alismalarina
hiz kazandirabilir. Gelecek caligmalarda, farkli giiriiltii denklemlerinin farkli sistemler iizerine etkisi
aragtirilacaktir.
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