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Ozetce —Robotikteki cogu sistem deterministik olarak kararh
bir dinamik yapiya sahip olsa da, kacinilmaz stokastik bozucu-
lardan dolay1 metastabil (yar1 kararh) bir davrans icindedir. Ne
yazik ki deterministik sistemler icin iiretilmis veya gelistirilmis
kararhhk kavramlar stokastik yapilar icin yeterli kalmamak-
tadir. Bu problemi ¢ozmek icin degisik alanlardaki bazi calhs-
malarda metastabilite olciisii olarak OIGZ (ortalama ilk gecis
zamani) kullamlmistir. Bu kavram bir hata tabiri iizerine kurulur.
Bacakh robotikte robotun diismesi, kimyasal tepkimede bek-
lenmeyen bir ciktinin olusmasi hata tabirlerine ornektir. Genel
olarak bir sistemlere baktigimizda, sistemin kararh deterministik
ogeleri sistemi denge noktasmna (veya limit dongiisii) iterken,
stokastik Ogeleri sistemi hata bolgesine itmeye cahsir. Teknik
olarak OIGZ sistemin bu ogeler altinda ne zaman hatalanacaginin
beklentisini verir. Fakat, bu metrigin kestirimi benzetilmis sis-
temler icin bile kolay olmayabilir. Bu calismada, bu metrigin
veri-giidiimlii bir sekilde tahmin eden bir metot sunmaktayiz.
Yaklasimimiz, kararh bir limit dongii etrafinda hareket eden
bir sistemin, secilen bir Poincare kesit uzayinda stokastik bir
Markov zinciri olarak tahmin etmeye dayanir. Calismamizin en
sonunda da yaklasimimmzi test etmek icin, basit bir stoktastik,
ritmik bir sistemle simiilasyon ortaminda Monte Carlo deneyleri
gerceklestirdik. Performans testi icin ise baska bir calismada
onerilmis bir yontemle de karsilastirip yaklasimin istatistiksel
olarak performansi arttirdigim gordiik.

Anahtar Kelimeler—metastabil sistemler, stokhastic siiregler,
ortalama ilk gecis zamani (mean first passage time)

I. GIRIS

Metastabil sistemler uzun siireli kararli bir yap1 gosterse de
uzun bir zaman gectiginde sistemin hata vermesi kaginilmazdir
(Sekil 1). Bu tarz sistemlere robotikten ¢ok sayida farkli 6rnek-
ler verilebilir. Ornegin bacakli robotlarin dinamigi metastabil
sistemlere Ornek olup sistemde bulunan farkli parametrelerin
rastgeleliginden dolay1 (ayagin yere carpma esnasindaki iiz-
erine binen anlik etkiler, zeminin diizensiz olusu, ...) analizi
zor bir hale getirmigtir. Bu tarz sistemleri analiz etmekteki
temel sikintinin sistemin olasiliksal yapisi oldugundan sistemi
Markov zincirine ¢evirme kolaylik saglayabilmektedir.

Markov zincirine doniistiirme sonucunda ortaya ¢ikan gecis
matrisi, sistemin metastabil yapisi ile ilgili bilgiler barindirir.
Bu bilgilerden biri ilk gecis zamamdir ve sistemin tanimlanan
hata tabirine gore hatanin gerceklestigi zamana kadar gecen
stire olarak tanimlanmigtir. Son zamanlarda, ilk gecis zaman,
pasif yiiriiyiiscii [2] , haptik geri bildirim ile top sektirme [1]
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ve ters sarkac dengeleme ([7]-[8]) calismalarinda bir perfor-
mans metrigi olarak uygulanmig ve faydali sonucglar ortaya
koymustur. Bu faydali sonuglar, ilk gecis zamaninin robotik
bilimindeki ¢ogu calismaya uygulanabilirligi konusunda bizim
temel motivasyon kaynagimiz olmustur.

Byl ve Tedrake (2009) [2] calismalarinda, ilk gegis za-
maninin sistemin 6z mod analizini yaparak, sistemin ikinci
en bilyiik 6z degeri ile bir iligki icinde oldugunu ortaya koy-
muglardir. Ancak Byl ve Tedrake (2009) [2] ilk gecis zamanin
bulmak icin sistemin modeli odakli bir ¢6ziim bulmug ve tam
modeli olmayan herhangi bir sistemin metastabilite analizi
konusunda ¢oziimleri yoktur. Biz calismamizda sistemin ilk
gecis zamanini veri-giidiimlii bir sekilde tahmin ederek, verileri
toplanabilen kararli bir limit dongii etrafinda hareket eden
herhangi bir sistemin metastabilite analizini yapmaya ¢oziim
buldugumuzu diisiiniiyoruz. Yaklagimimizi anlatabilmek igin,
basit bir metastabil sistem olusturduk ve sistemi Markov
zincirine cevirmek icin sezgisel olarak sistemin her bagarili
bitirdigi turda ¢ikabildigi maksimum agiya gore sistemi kesikli
hale getirdik. Sonra ortaya ¢ikan kesikli hale getirilmis sonlu
Markov zincirinin gecis matrisinden ortalama ilk gecis za-
manini hesapladik. Bu metodu Monte Carlo deneyleri yaparak,
hesapladigimiz ortalama ilk gecis zamanlarim farkli parame-
trelere gore analiz ettik ve hangi parametrelerin veri-giidiimlii
tahmin etme metodu i¢in daha yararh olacagina karar verdik.
Bu calisma da kullandigimiz stokastik sistemin tanimlanmasi
ve ayrintilart Bolim II’de, Monte Carlo deneyleri Bolim
III’de, simiilasyon sonuclar1 Boliim I'V’te, ¢cikarim ve gelecekte
calismay1 nasil gelistireceg§imiz ise Boliim V’da anlatilmistir.

<>

Sekil 1. Metastabil sistemler, uzun siireli kararli yapilar gosterse de yeterli
zaman gegtikten sonra hata vermeleri kacinilmazdir. Sistem, 1 durumunda
kiiciik ¢apta giiriiltiiler icin kararli iken yeterli zaman gectikten sonra giiriiltiiler
sonucu 3 durumuna geg¢mesi kaginilmazdir. (Fotografin kaynagi [9])



II. STOKHASTIK SISTEM

A. Sistem

Sekil 2. Sistemin genel gorsellestirilmesi i¢in olusturulmustur. Goriildiigii
gibi sistem [—7/2, 7/2] arahifindaki bir ¢anaktan ve agirhigi veyarigapi olan
2 boyutlu bir toptan olusmustur. Boyuna kesikli ¢izgiler sistemin nasil kesikli
hale getirildigini gorsellemek i¢in kullanilmustir.

Sistemimiz [—7/2, /2] araligindaki yarim ¢ember seklin-
deki bir canaktan ve ¢anak iginde gitmeye c¢alisan bir toptan
olusuyor (Sekil 2). Topu bu c¢anagin herhangi bir yerinden
serbest birakiyoruz. Canakta ilerleyen topumuza, her en alt
noktasindan gecisinde kontrolctimiiz topun hizini:

9+:67+K'(0arz_97)+77 (D

Denklem 1’e gore hesaplayip topa uyguluyor. Bu denklem
de 0,,, sistemin canak i¢inde gitmesini istedigimiz noktaya
gidebilmesi icin gereken acisal hizi, K hatayr ¢arptigimiz
oran katsayisimi ve sistemin 0z degerini, 7 sisteme eklenen
N(n, o) yapisindaki Gauss dagilimina sahip giiriiltiiyii temsil
eder. Topun bu hareket serisi top ¢anaktan disar1 ¢ikana kadar
devam eder. Farkedildigi gibi sistemin deterministik bir sekilde
kararl1 olabilmesi icin K nin yani 6z degerin 1 den kiiciik ol-
mas1 gerekir. Sistem parametreleri kontrolcii, genel ve giiriiltii
parametreleri olmak iizere {i¢ ayr1 parametre listesinden olusur.
Her bir parametre birimi ve agiklamasi Tablo I’de verilmistir.

Tablo 1. GENEL SISTEM PARAMETRELERI
Parametreler Aciklama
K =0.01 Oransal Katsayist
Kontrolcii Parametreleri ar> = 0.4072rad/sn Arzu edilen agisal hiz
o Topun ¢anakta dénmeye
Oinie = pi/8 bagladig1 ac1
r=10m Canagin yarigapi
rho=1m Topun yarigapt
Genel Parametreler g =9.8 m/s"2 Yercekimi ivmesi
m = 1 kg Topun Kkiitlesi
— 0.05 Gauss dagilim giiriiltiiniin
Giiriiltii Parametreleri 7= standart sapmasi
—0 Gauss dagilimi giiriiltiiniin
K= ortalama gradyenti

Byl ve Tedrake (2009) [2], Saglam ve Byl (2015) [3] ba-
cakli robotlarin stokastik cetin arazilerdeki yliriiyiisiinii anlat-
mak i¢in metastabiliteyi kullanmis ve metastabiliteyi, stokastik
dinamik sistemlerin, uzun bir zaman dilimi i¢inde kararli bir
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davranig gostermesi 6zelligi olarak tanimlamiglardir. Ancak
bu sistemlerin giiriiltiilii yapisindan dolay1 yeterince zaman
gectikten sonra hata vermesi kacinilmaz oldugunu da be-
lirtmiglerdir. Bizim sistemimizde de bir topun ¢anak icinde
ilerlemesi uzun bir zaman diliminde kararli bir yap1 gosterse
de, kontrolciiniin ¢iktilarinin giiriiltii de igermesinden dolay1
hata vermesi kac¢inilmazdir.

B. Sonlu Markov Zinciri ve Metastabilite ile Baglantisi

Bir Markov zinciri olast olaylarin siralamasim agiklayan
sthokastik bir modeldir ve her olayin olasilig1 sadece bir 6nceki
olayda elde edilen duruma baglidir. Canakta ilerleyen top
Ornegini diislindiigtimiizde topun bir sonraki dongiide cikabile-
cegi ac1, kontrolciiniin etkisi haricinde sadece bir dnceki ¢iktig1
maksimum ac¢iya baghdir. Byl ve Tedrake (2009) [2], Saglam
ve Byl (2014) [4] sonlu Markov zincirine kesikli hale ge-
tirmek i¢in sistemin modeline gore olusturduklar bir agi(mesh)
kullanmigtir. Bu metodun sistemin modelinin olmasina bagh
kalmast ve kompleks bir algoritma olmast bizi bagka tiirlii
bir kesikli hale getirme metotuna yonlendirmistir. Biz calig-
mamizda, Ankarali ve dig.’nin [1] Markov zincirini kesikli
hale getirmek i¢in izledigi veri-giidiimlii metodu biraz daha
gelistirerek, sistemin hata vermediginde bile olusan bilgiyi
kullanilir hale getirdik. Sistemi nasil kesikli hale getirdigimiz
Sekil 2°de gosterilmis ve Boliim II-C’de anlatilmistir. stokastik
sistemimizin Markov zincirine dondiiriilmiis hali Sekil 3’de
gosterilmigtir. Markov zincirinin sogurucu duruma (Absorber
State) gectikten sonra hi¢ bir sekilde oradan bagka duruma
gecememesi metastabilite dagilim gosterdigini desteklemekte-
dir.

08 06 04 02 0 o2 04 06 08 1

Sekil 3.  stokastik sistemin bir deneyi sonucu toplanan veriye gore olus-
turulan parametreleri bilinmeyen Markov Zinciri ve Oz Degerler Grafigini
gosterir. Sistemdeki toplam Markov zincir sayisi, Poincare ve Markov uzayini
kesti§imiz kesit sayisina esittir.

C. Kesikli Hale Getirme Algoritmasi

Sistemin her bir deneyi gergeklestiginde sistemin bagarili
bitirdigi dongiideki ulastigi 6 agilarindan bir dizi olusturulur
ve kesikli hale getirme bu veriye uygulanir. Kesikli hale
getirme iglemi 3 parcadan olusur. Algoritma 1°de de anlatildig1
gibi ilk olarak sistem alt uzay sayisina gore simiflandirilir,
sonra simiflandirlan dizide ardigik ikili de8erlere bakilarak
Algoritma 2’deki gibi gecis matrisi olusturulur. Son olarak
gecis matrisinin her bir siras1 Algoritma 3’teki gibi normalize
edilir. Algoritmalar psodo kod seklinde aciklamalariyla birlikte
anlatilmistir.



Algoritma’da,

1) Topun her basarili sekilde bitirdigi yuvarlanma
dongiistindeki gittigi maksimum agilarin olusturdugu
dizideki degerler, olusturulan A# dizisinde hangi ar-
aliga karsilik geliyorsa onun dizin degerini alir ve
Norm# dizisine eklenir.

Algorithm 1: ’nin state sayisina gore siniflandirilmasi

Input: [f], Durum miktar
Output: [f] nin state sayisina gore siniflandirilmis hali
s < Durum;
AO+— —m/2:7]s:7/2;
Normf + zeros(1,uzunluk([0]));
T « zeros(s+1,s + 1);
for i < 1 to uzunluk([f]) do
for j < 1to s do
mind = A6(j);
maxf = AO(j + 1);
if 0(7) >= minf A 0(i) <= maxz0; then
| Normé(i) < j
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2)  Gegis matrisini olusturmak ic¢in, Normé dizisinde
bagtan baglayarak o anki indekste bulunan deger ve
sonraki indeksteki degerlere bakilir. Bu degerler gecis
matrisinin indeksleri olduklarindan ¢ikan degerlere
gore Gecis matrisinin o indekslerdeki degeri 1 art-
tirlir.

Algorithm 2: Siiflandirilmig 6 dizisine gore Baglanti
Matrisinin olusturulmasi

Input: Norm#, Durum

Output: Norm8’ egreolusturulmusbalantBmatrisi
1 for i + 1 to uzunluk([f]) — 1 do
2 if Normf(i) == 0A Normf(i 4+ 1) == 0 then
3 L continue;;
4 else
5 | T(Norm@(i) + 1, Normf(i 4+ 1) + 1) + +3;

3)  Son olarak Gecis matrisinin her bir sirasinin toplami
1 olacak sekilde biitiin siralar normalize edilir.

Algorithm 3: Baglant1 dizisinin normalize edilmesi, (T :
Baglanti matrisi)

Input: T
Output: 7),,,m
1 fori<+ 1t s+ 1 do
L if sum(T'(4,:)) =0 then

w N

L Thorm(i,:) = T(i,:)/sum(T(i,:));;

4 T(1,1) « 13
5 T(1,2: end) < 0;;
6 Tno’r‘m % T;;
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III. MONTE CARLO DENEYLERI

Metastabil sistemlerin kararlilik analizi i¢in dogrusal
metotlar1 kullandigimizda sistemin yapist ile ilgili diizgiin bir
bilgi vermemekle birlikte, uygun bir analiz metodu olmamastir.
Bu yiizden metastabil sistemler icin farkli analiz metotlar
aranmig ve ortalama ilk gecis zamani, sistemin ilk calismaya
bagladigindan hata verene kadar gecen siire, sistem i¢in man-
tikl1 bir performans 6l¢iitii olmustur. Onceden de bahsettigimiz
gibi Byl ve Tedrake (2009) [2] bu performans 6l¢iitiinii bacakli
robotlar i¢in, Ankarali ve di8. [1] haptik geri bildirim ile top
sektirme icin uygulamis ve elle tutulur sonuclar bulmuslardir.
Her metastabil sistemin hata tanimi farklilik gosterdiginden,
biz de kendi sistemimizin hata tanimini canaktan digar1 ¢itkmasi
olarak karar verdik (Sekil 4) ve parametreleri buna gore
hesapladik. Degerlendirme metrikleri simiilasyonlarda cikan
sonuclarin neye gore analiz edildigini gostermektedir ve odak-
landigimiz parametreler, direkt OIGZ tahmini (B&liim III-Al)
her bir deney sonucu ¢ikan sonuca gore hesaplanirken, gecis
matrislerinin toplammin OIGZ si (Béliim III-A2a) ve son
olarak gecis matrislerinin toplaminin OIGZ vektorii (Bolim
II1-A2a) biitiin deneyler bittikten sonra biitiin ge¢is matrislerin
toplaminin sonucuna gore hesaplanir.

abs(0)> 0

Sekil 4. Stokastik sistemler i¢in hata tanim igin ¢cok 6nemli olup sistemin
sogurucu durumunun dinamigini etkilemektedir. Bu ¢alismada, sogurucu du-
rum topun ¢anak i¢inden ¢ikmasi olarak tanimlanmustir.

Deneylerimizde sistemin hata vermemesi durumundaki
veriyi kullanigh hale getirmek i¢in yapay bir hata degeri tanim-
ladik. Canaktaki topun bagarili bitirdigi toplam dongii sayisi
belirli bir degeri gecince bunu bir hata durumu olarak tanim-
ladik. Bu iglemi 100,1000 olmak iizere iki ayr1 degere gore
yaptik. Yapay hata 100 oldugunda, verinin diisiik bir degerde
nasil etkilenecegini gosterilirken, 1000 oldugunda da sistemin
hi¢ yapay hata tanimlanmadan olugsacak durumu benzetimle-
mek icin kullanilmigtir. Ayrica bu yapay hata degerinin 1000
oldugunda, sistemin daha az hesapsal masraf harcadig1 gos-
terilmigtir. Yapay hata degerinin 1000’e esit oldugu durumda
yapay hata tamimlanmadan olusacak duruma benzedigini de
gostermis bulunmaktayiz.

A. Degerlendirme Parametreleri

1) Direkt OIGZ (Ortalama [k Gegis Zamani) Tahmini:
Bolim II'de anlatildifi gibi sistemin her bagarili bitirdigi
turdaki ¢iktig1 agilardan olusan dizi sistemin Markov zincirine
cevrilmesi i¢in kullanmilmigtir. Bagarili bitirdigi toplam dongii



sayist sistemin direkt OIGZ tahmini olarak adlandirilmstir.
Simiilasyon sonuclarinda da gosterecegimiz gibi, direkt OIGZ
tahmini kapsamli performans metrigi olsa da hatasiz biten
deney sonuclarinda olusan veri dizisinden fazlasiyla etkilen-
mesi bizi bagka parametrelere yonlendirmistir. Ancak hata, her-
hangi bir dongii sayist limiti konulmadiginda bu parametrenin
sistemin kendi bagar1 olciitii olarak ortaya ¢ikar.

2) Gegis Matrislerin  Toplamina Gore: Buradaki iki
parametre de biitiin deneylerin toplami sonucu olustugun-
dan, sezgisel olarak metastabil dagilimi daha iyi yansittigini
diisiindiik. Ayrica sistem hata vermese de o deneydeki diziyi de
veri olarak kullanmamiz buradaki parametrelerin daha yararh
ve daha kapsamli olmalarin1 saglamstir.

a) OIGZ: Her bir deney sonucu olusturulan diziye,
Algoritma [1-2]’deki islemler uygulanir ve geg¢is matrislerinin
normalize edilmemis hali ortaya c¢ikar. Her deney sonucu
cikan bu gecis matrisleri toplanip, sonra Algoritma 3’teki
normalizasyon uygulanir. Olugan gecis matrisi, Ankarali ve
dig.’nin [1] ongordiigii sekilde bulunmustur ve matematiksel
yapisi, Denklem 2’te gosterildigi gibidir.

[ Y

Denklem 2’de kullamlan 7', gecis matrisinin sogurucu
durumlarinin ¢ikarilmig hali olup (T nin ilk sira ve siitununun
kaldirilmig hali), ayrica kullanilan parametrelerin bulunduklari
uzaylar ise,

2)

. Tnan c gnan
T(n—l)z(n—l)ER(n_l)z(n—l)

° r(nfl)xlgR(nfl)zl

o 0eR'™(=1) seklindedir.

Ortaya ¢ikan gegis matrisinin en biiyiik ikinci 6z degeri
hesaplanir. OIGZ, Denklem 3’e gorehesaplanir.

1
1— X2

3)

019z =

b) OIGZ Vektorii: Gegis matrisi III-A2a’deki gibi olus-
turulur. Olusan gegis matrisinin yapist Denklem 2’deki gibidir.
Ankaral1 ve dig. [1], metastabil dagiliminin giivenilirligini test
etmek i¢in, sogurucu durum haricindeki her bir durumdan
bagladiklarinda ortaya ¢ikacak ortalama ilk geg¢is zamani vek-
toriiniin yararli olacagim diisiinmiis ve bu vektorii Denklem
4’e gore bulmuslardir. Biz de bu vektorii, sistemimiz i¢in bir
performans metrigi olarak kabul ettik. bu degeri hesaplamak
icin, ilk bagsta buldugumuz vektoriin baglangi¢c degerine gore
karsilik gelen indeksini hesapladik ve sonra bu indekse tekabiil
eden degeri parametremiz olarak belirledik. Bu parametrenin
caligma icindeki adi Gegig matrislerinin toplamindan olusan
OIGZ vektorii’dir.

Hoigz :(1 - T)_ll
Hoigz = [Noigz,Z

“4)

T
Hoigz,3 ,uoigz,N]
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B. Monte Carlo Deneyleri

Monte Carlo yontemleri sayisal sonuglar elde etmek icin
tekrarlanan rastgele 6rneklemeye dayanan genis bir hesaplama
algoritmast sinifidir. Biz bu ¢aligmamizda sonuglarimizi test
etmek igin kismi bir Monte Carlo metodu olan On yiik-
leme (Bootstrapping) denilen istatistiksel ol¢iim yontemini
kullandik.

Algorithm 4: Onyiikleme metodunun uygulanma algo-
ritmasi

Input: [datal, [Tsum], OrneklemesayBsB, DeneySayBsB

Output: Deney sayis1 uzunlugunda, Ornekleme sayisi

kadar rastlantisal secilen degerlerin
ortalamasindan olusan dizi ([ToplamData])

1 samp < DeneySayBsB;

2 for i < 1 to DeneySayisi do

3 randInd < Rastgele Permtasyon(samp);

4 ToplamData(i) + ortalama([datal(randInd));

On yiikleme metodunu Algoritma 4 anlatildig1 gibi kul-
landik ve 6rnekleme sayimizi verimizin altinda tuttuk. Verilerin
analizini daha gercek¢i kilabilmek igin, ornekleme islemini
her bir 6rnekleme sayisina gore deneyimizi bin kere tekrar
ederek gerceklestirdik. Ornekleme sayilarimiz 5™ n’nin [1,6]
katsayilar1 seklindedir. Bolim II-A’da basarili gidilen dongii
miktarim1 100 ile smirlandirdigimizda, bu sinirlandirmanin
direkt OIGZ tahmin metodunu fazlasiyla etkiledigini ve bunun
nedeninin direkt OIGZ tahmininin dogrudan basarili dongii
sayisina esit olmasindan dolay1 kaynaklandigini diisiiniiyoruz.
Diger parametrelere baktigimizda bundan etkilenmemis olduk-
larin1 boylelikle hata vermediginde bile olusacak veriyi kul-
lanmak i¢in yararli bir parametre olabilecegini gostermistir.
Deneylerin sonuclarim gosterirken, direkt OIGZ tahminini
ve Gegis Matrislerinin Toplaminin OIGZ vektoriinii parame-
treleri kullandik. Bunu yapmamizin nedeni Gegis Matrislerinin
Toplaminin OIGZ vektoriiniin hep ayni baglangig noktasindan
bagladigimizdan dolay1 Gegis Matrislerinin Toplaminin OIGZ
si ile yakin c¢ikacaklarin1 ve fazladan figiirle sonuclarda asil
odaklanmak istedigimiz noktay1 kacirmamak istedik.

IV. SIMULASYON SONUCLARI

Bolum IIT’te bahsettigimiz degerlendirme parametrelerini
analiz edebilmek i¢in, simiilasyon sonugclarinda her bir parame-
trenin 6n yiikleme metoduna gore farkli ornekleme sayimlari
icin dagilimina odaklandik. Sonuglart iki ayr pargaya ayirdik
ve bunlar, parametrelerin yapay hata limitine gore etkilen-
meleri ve Gegis Matrislerinin Toplaminin OIGZ vektériiniin
yapay hata tanimladigimizda gercek basar1 Slgiitii olan direkt
OIGZ tahmini ile karsilastiriimasidir.

A. Parametrelerin Karsulastirilmasimin Yapay hata Limitine
Gore Yapilmasi

Tablo II’deki degerleri olusturmak icin, boliim III’te an-
latilan deneyler yapilmis ve sonug olarak ortaya ¢ikan parame-
treler sunulmustur. Parametreler, 6rnekleme sayisina ve tanim-
lanan maksimum dongii sayisina gore ayr1 ayr hesaplanmigtir.
Bu deneylerde, olusturulan veriler 8 kesite gore kesikli hale
getirilmistir. Ayrica Tablo II’den de goriilebilecegi gibi, yapay



Tablo II. MONTE CARLO DENEYI SONUCLARI

Maksimum toplam

Parametre Adi Ornekleme Sayist déngii Deger
ongu sayisi

5 100 497232

125 100 49.6790

. . : 15625 100 497115
Direkt OIGZ Tt 3 1000 1274407
125 1000 123.0966

15625 1000 122.8210

5 100 126.2605

. o 125 100 126.3415
(T;egf Mam(s;lf’"“(';‘mz 15625 100 126.4311
V‘;ﬂtz‘;],‘,'“a ore 5 1000 131.0338
125 1000 126.7358
15625 1000 126..4481

hata tahminini 100 ve 1000 yaptigimizda, direkt OIGZ tah-
mini ¢ok farkhilik gostermistir. Once dende soyledigimiz gibi
bunun nedeni direkt OIGZ tahminin sistemin toplam déngii
sayisina esit olmasidir. Ancak diger parametreye baktigimizda
bu durumdan etkilenmemesi, hata vermediginde bile olusan
veriyi kullanmamizin sistemi etkilemeyecegini aksine metasta-
bil dagilimi gelistirdigini ortaya koymustur. Yapay hata tahmini
1000 degerine gore yaptigimizda Tablo II ve Sekil 7°dan da
gorebilecegimiz gibi direkt OIGZ tahmini diger parametrelere
daha ¢ok yaklagsmis ve daha diizgiin bir dagilim gostermistir.

150
100
50
0

\ o
100

100

100 200 00 00 s00 00 00

Sekil 5. Deney sonuglarina, on yiikleme metodunu farkli 6rnekleme sayilart
uyguladigimizda direkt OIGZ Tahmini parametresinin nasil degistigini gos-
terir. Bu sekilde Yapay hata tespiti 100 dongii olarak tanimlanm ve deney ona
gore yapilmustir.

Sekil 6. Deney sonuglarina, 6n yiikleme metodunu farkli 6rnekleme sayilari
uyguladigimizda Gegis matrisi toplamimin OIGZ’1nin Vektérii parametresinin
nasil degistigini gosterir. Bu sekilde, Yapay hata tespiti 100 dongii olarak
tanimlanmig ve deney ona gore yapilmugtir.
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Sekil 6 ve 8 baktigimizda aralarinda ¢ok fark olma-
mas1 gecis matrisi toplaminin OIGZsi vektdriiniin yapay hata
tespitimizden ¢ok etkilenmedigini ve hata vermese de olusan
veriyi yararh bir sekilde kullanabilecegimizi gostermistir. Sekil
7 ve 8 karsilastirdigimizda ise yapay hata tespiti 1000 degerine
gore yapildiginda dagilimin yakin oldugunu ve Gegis Matrisi
Toplaminin OIGZsi vektoriiniin sistemin ne zaman hata vere-
cegini yaklagik olarak yakin bir sekilde buldugu goriilmustiir.
Direkt OIGZ tahminin dagilimma baktigimizda yapay hata
tespitini belirleyen degerin artmasinin, sistemin iizerindeki
sapmay1 azaltarak sistemin metastabil dagilimi tizerinde daha
diizgiin bilgi vermesini saglamistir (Sekil 5 ve 7).

100 200 00 00 s00 600 700

Sekil 7. Deney sonuglarina, on yiikleme metodunu farkli 6rnekleme sayilart
uyguladigimizda direkt OIGZ tahmini parametresinin nasil degistigini gosterir.
Bu sekilde Yapay hata tespiti 1000 dongii olarak tanimlanmis ve deney ona
gore yapilmigtir.

Sekil 8. Deney sonuglarina, 6n yiikleme metodunu farkli 6rnekleme sayilart
uyguladigimizda Gegig matrisi toplammnin OIGZ’1min Vektorii parametresinin
nasil degistigini gosterir. Bu sekilde, Yapay hata tespiti 1000 dongii olarak
tanimlanmig ve deney ona gore yapilmistir.

V. CIKARIM VE GELECEK ISLER

Bu caligma kapsaminda, ritmik robotik sistemlerin metasta-
bilite performansini 6lgebilmek icin deneysel/veri giidiimlii bir
yontem Onerdik. Yaklagimimiz oncelikle segilen bir Poincare
kesit uzayini kesikli hale getirir ve daha sonra bu kesit i¢cindeki
elemanlarin birbirine olan baglantisini/gegisini stokastik bir
Markov zinciri olarak modeller. Benzer uygulamalarda bu
Markov zincirinin parametreleri bilindigi varsayilan sistem
modelinin parametreleri kullanilarak ve sonlu elemanlara ben-
zer analizler ile hesaplanmistir. Bizim ¢aligmamizda model



ile ilgili radikal varsayimlar yapmadan, dogrudan Oolgiilen
veriler lizerinden istatistiki bazi ¢ikarimlar ile Markov zinciri
olusturulur. Bu Markov zincirinde yapisal olarak ilk durum
soguran yani hata durumdur. Bu bilgi kullanilarak 6z deger
analizi yaparak veya cesitli matris operasyonlar1 ile OIGZ
hesaplanir/tahmin edilir. Yaklagimimiz: test etmek ve liter-
atlirdeki bagka bir istatistiksel yontem ile kargilagtirmak igin
Monte Carlo deneyleri gergeklestirdik.

Bu benzetimler sonunda gordiik ki eger robotik sistem “cok
uzun” siireler deney yapmaya elverigli ise, literatiir deki
yontem ile bizim yaklagimimiz benzer sonuglar verdi. Fakat
robotik sistem uzun siireler deney yapimina izin vermiyorsa,
ki bu ¢cok muhtemel bir durumdur, var olan yontemin yapisal
kisitlarindan dolay: istatistiki olarak diisiik degerlere meyilli
(biased) oldugunu fakat bizim yontemimizin daha giirbiiz
oldugunu gozlemledik.

Yaklasimimizda, veri-giidiimlii bir metot kullanmamiz farklh
robotik sistemlere de uygulanabilirligi konusunda gelecek vaat
eden bir performans metrigi oldugu konusunda bizi motive
etmigtir. Ayrica sistem hata vermese de olusacak veriyi sis-
temde kullanabiliyor olmamiz, daha az deneyle daha hizli bir
sekilde sistem hakkinda bir analiz edebilecegimizi de ortaya
koymustur.

Robotikteki ¢ogu problemin metastabil yapisi icinde olusu, bizi
bu metrigi ¢cok uzayl bacakli robotlara uygulama konusunda
motive etmistir. Bir sonraki asamada RHex robotu [6] baz
almarak gelistirilmis model [5] iizerinde bu yontemi gelistirip
test etmeyi planliyoruz. Daha sonra OIGZ metrigini is-
temi/kontrolciileri optimize etmek icin bir masraf degeri olarak
kullanmay1 planliyoruz.

VI. TESEKKUR

Tartigmalariyla konuyu daha ayrintili bir sekilde irdele-
memizi saglayan Ulu¢ Saranl ya tesekkiir ederiz.
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