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BOLUM 1

SURU ROBOTIGINDE MAKINE OGRENMESI
YAKLASIMLARI VE DEGERLENDiRME
PROTOKOLLERI

Firat KARABOGA!
Hatice Zeynep AKDUMAN?

Giris
Stirti robotigi, sinirl algilama ve iletisim yetenegine sahip
cok sayida basit robotun merkezi bir denetleyici olmaksizin
esglidiimlii davranis iretmesini inceleyen alandir. Alanin kavramsal
kokeni, karinca kolonilerinin yiyecek arama diizeneklerinden bal
arilarinin yuva sec¢imine kadar uzanan biyolojik 0zorgiitlenme
caligmalarina dayanir (Garnier vd., 2007). Bu diizeneklerde
esgiidim dogrudan iletisimle degil, ortamda birakilan izler
araciliglyla dolayli bicimde kurulmakta olup, s6z konusu
mekanizma yazinda stigmerji adiyla incelenmistir (Theraulaz ve
Bonabeau, 1999). Aymi biyolojik esin robotikten 6nce en iyileme
alaninda karsilik bulmus, karinca kolonilerinin iz birakma davranisi
karinca sistemi algoritmasima (Dorigo vd., 1996), kus ve balik

'[ Prof. Dr.], [BAIBU], [Tibbi Hizmetler ve Teknikler Boliimii], ORCID: [0000-
0001-8168-3242]
2[Ogretim Gorelisi], [BAIBU], [Bilgisayar Programciligi Programi], ORCID:

[0000-0003-4946-8301]
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strilerinin ortak hareketi ise parcacik siiriisii eniyilemesine
(Kennedy ve Eberhart, 1995) kaynaklik etmistir. Robotik baglamda
alanin ¢ercevesi Sahin (2005) tarafindan ¢izilmis, izleyen yillarda
stirti mithendisligi bakis agisiyla sistemlestirilmistir (Brambilla vd.,
2013). Bugiin gelinen noktada bin robotluk fiziksel siiriilerin
Ozbirlesim gerceklestirebildigi (Rubenstein vd., 2014) ve otonom
hava araclarindan olusan siiriilerin dis mekanda kararl: siirii hareketi
sergileyebildigi (Vasarhelyi vd., 2018) gosterilmistir.

Biitiin bu ilerlemeye karsin alanin merkezi gii¢liigli yerinde
durmaktadir, ¢linkii tasarimcinin elinde yalnizca bireysel robotun
yerel davranis kurallar1 bulunurken istenen sonug siirliniin tiimiinde
beliren kolektif oriintiidiir. Yerel kuraldan kiiresel davranisa giden bu
esleme dogrusal olmadig1 gibi, ¢éziimlemeli yoldan tiiretilmesi de
cogu durumda olanaksizdir (Hamann, 2018). Makine §grenmesinin
alana sundugu olanak tam olarak burada belirir, ¢iinkii yerel kurallar
elle tasarlamak yerine bunlar1 ya gozlem verisinden ya da dogrudan
bir bagarim olciitiinden 6grenmek miimkiin hale gelmektedir.

Bu boliim birbirini tamamlayan iki amac¢ gilitmektedir.
Bunlardan ilki, siirii robotiginde kullanilan makine 6grenmesi
yaklagimlarini diizenli bir ¢ergeve icinde tanitmaktir. Boliimiin asil
katkisini olusturan ikinci amag ise, kamuya acgik gercek bir veri seti
lizerinde yiiriitillen bir vaka calismasi araciligiyla, siiri verisinde
degerlendirme protokolii se¢iminin ulasilan sonuglari ne Olciide
kokten degistirebildigini gostermektir. Vaka c¢alismasinda UCI
Machine Learning Repository iizerinden erisilebilen Swarm
Behaviour veri seti kullanilmis olup (Swarm Behaviour, 2020), elde
edilen bulgular yaygin bicimde uygulanan rastgele k katli capraz
dogrulamanin bu tiir verilerde belirgin bicimde iyimser basarim
iirettigini ortaya koymaktadir.



Siirii Robotiginin Temel Kavramlar:

Merkezi Olmayan Denetim

Stirii robotigini ¢ok robotlu sistemlerin genelinden ayiran
Olciit merkezi olmayan denetimdir. Merkezi bir diizenekte tek bir
denetleyici tiim robotlarin durumunu toplar ve eylemlerini belirler.
Bu yapi kiigiik 6l¢ekte verimlidir, ancak robot sayisi arttikca iletigim
yiikii ve tek noktadan ¢kme riski hizla artar. Dagitik yapida ise her
robot yalnizca kendi algiladigi yerel bilgiye ve komsulariyla
kurdugu kisa menzilli etkilesime dayanarak karar vermekte olup, iki
mimarinin karsilastirmasi Sekil 1'de sunulmaktadir.

Sekil 1. Merkezi ve Dagitik Denetim Mimarilerinin
Karsilastirtimast

(a) Merkezi denetim (b) Dagitik (siirii) denetim

Merkezi

denetleyici

o o O O

tiim durum bilgisi tek noktada

vyalmzea yerel komguluk

tek hata noktas: hataya dayamkl
olceklenme sinirh Olceklenebilir

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Dagitik yapinin birbirini destekleyen {i¢ temel iistiinliiglinden
s0z edilebilir. Bunlardan olgeklenebilirlik, robot sayisi arttiginda
sistemin basariminin bozulmamas1 anlamina gelirken, saglamlik tek
tek robotlarin arizalanmasinin gorevin tiimiinii durdurmamasi
demektir. Esneklik ise siiriiniin gorev tanimi1 ya da i¢inde bulundugu
ortam degistiginde buna uyum saglayabilmesini ifade etmektedir
(Sahin, 2005). Bu ii¢ oOzellik siirii robotiginin arama kurtarma,
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cevresel izleme ve tarimsal uygulamalar gibi alanlarda cekici
olmasinin nedenidir (Schranz vd., 2020).

Ozorgiitlenme ve Siirii Hareketi

Kolektif davranigin en ¢ok incelenen 6rnegi siirii hareketidir.
Reynolds (1987) bu davranisin ii¢ yerel kuralla iiretilebilecegini
gostermistir. Ayrilma kurali, ajanin ¢ok yaklasan komsularindan
uzaklagmasini saglar. Hizalanma kurali, ajanin hiz yOniini
komsgularinin ortalama yoniine yaklastirir. Uyum kurali ise ajani
komsgularinin kiitle merkezine dogru ¢eker. Bu li¢ kuralin birlikte
caligmasi, hicbir ajanin kiiresel bir plana sahip olmadigr durumda
bile tutarl bir siirli hareketi tiretir. Sekil 3 kurallarin her birini ayri
ayr1 gostermektedir.

Kolektif hareketin ne ol¢iide diizenli oldugu nicel olarak
Olciilebilir. Vicsek vd. (1995) tarafindan onerilen diizen degiskeni,
ajanlarin birim hiz ydneylerinin ortalamasinin biiyiikliiglidiir. Bu
deger tiim ajanlar ayn1 yone gittiginde bire, yoOnler rastgele
dagildiginda sifira yaklasir. Ayn1 calisma, giiriiltii diizeyi diistiikce
sistemin diizensiz durumdan diizenli siirii hareketine gectigini ve bu
gecisin bir faz gecisi niteligi tagidigin1 gostermistir. Kolektif hareket
iizerine gelistirilen kuramsal cerceve daha sonra genis bicimde
derlenmistir (Vicsek ve Zafeiris, 2012).

Sekil 3. Reynolds Modelinin U¢ Yerel Kurali

(a) Ayrilma (b) Hizalanma (c) Uyum

e O c el Q/ . e O
' N / ) h (3/' \ | kiitle mrk.
. |
g.‘1r.pi:51'n;|_\.-1-m.1lc ortalama _\_-‘0;1:: uy gruﬁi )'i-ll\-]il.}

Kaynak: Reynolds (1987) temel alinarak yazar tarafindan olusturulmugtur.
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Siirii Robotiginde Makine Ogrenmesi Yaklasimlar

Siirli  robotiginde makine Ogrenmesi kullanimi ii¢ ana
damarda toplanabilir. Bunlar ¢evrimdis1 otomatik tasarim, ¢ok ajanl
pekistirmeli 6grenme ve gozetimli Ogrenme temelli davranig
coziimlemesidir. Sekil 2 bu siiflandirmay1 géstermektedir, Tablo 1
ise yaklasimlarin karsilastirmali 6zetini vermektedir.

Sekil 2. Siirii Robotiginde Kullanilan Makine Ogrenmesi
Yaklagimlarinin Siniflandirilmasi

Siirii robotiginde 6grenme

Denetimli / Pekistirmeli Evrimsel Melez ve
denetimsiz dgrenme hesaplama dgretmenli

o davrams simiflandirma o bugimsiz Q-iigrenme [ e noroevrim (NEAT) [ o raklitle dgrenme

& anomali/hata tespiti » CTDE (MADDPG, QMIX) * AutoMoDe ® Ggretmen-Ggrenci

& durum kestirimi | e ortalama alan yaklasim » kalite-gesitlilik ® dgrenilmis + kural tabanl

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmugtur.
Evrimsel Robotik ve Otomatik Tasarim

Evrimsel robotik, denetim yazilimint dogrudan elle yazmak
yerine bir basarim Olgiiti tanimlayip bu Olgiitii en iyileyen
denetleyiciyi evrimsel algoritmalarla aramayi onerir (Nolfi ve
Floreano, 2000). Yaklasimin siirii robotigine uyarlanmig hali
cevrimdisi otomatik tasarim olarak adlandirilir (Birattari vd., 2019).
Burada tasarim siireci benzetim ortaminda yiiriitiiliir ve elde edilen
denetleyici fiziksel robotlara aktarilir.

Bu damarin 6nemli bir kolu, keyfi yapidaki sinir aglarini
aramak yerine Onceden tanimlanmis davranis modiillerini
birlestirmeyi Onerir. AutoMoDe yontemi, sonlu durum makinesi
biciminde diizenlenen hazir davranis ve gecis modiillerinden
denetleyici kurar (Francesca vd., 2014). Bu kisitlamanin gerekgesi,

asir1 esnek arama uzaylarinin benzetimde ¢ok iyi ama gercek robotta
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kotii calisan ¢oziimler iiretme egilimidir. Yontemin ve tiirevlerinin
genis bir karsilastirmasi, modiiler yaklagimlarin sinir ag1 temelli
yaklasimlara gore gercek robota aktarimda daha kararli oldugunu
gostermistir (Hasselmann vd., 2021). Alanin basar1 ve giicliikleri
ayrica derlenmistir (Francesca ve Birattari, 2016).

Evrimsel yaklagimin bir bagka kolu, tek bir en iyi ¢oziim
yerine birbirinden farkli ¢ok sayida ise yarar ¢oziim iiretmeyi
hedefler. Cully vd. (2015), bu bi¢gimde Onceden olusturulmus
davranis haritasinin, robot hasar gérdiigiinde dakikalar i¢inde yeni
bir yliriiyiis bicimi bulmasini sagladigini géstermistir. Doncieux vd.
(2015) alanin kapsamini ve agik sorularmi ayrintili bigimde
tartigmistir.

Cok Ajanh Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede ajan, 6diil isaretini en biiyiikleyecek
eylem siyasasin1 deneme yanilma yoluyla 6grenir. Siiri baglaminda
birden ¢ok ajan ayni anda Ogrendigi i¢in ortam her ajanin bakis
acisindan duragan olmaktan ¢ikar. Bu duragan olmama sorunu
alanin temel giicliigiidiir (Busoniu vd., 2008). Derin 6grenme ile
birlestirilen giincel yontemler ve bunlarin sinirlar1 kapsamli bicimde
derlenmistir (Hernandez-Leal vd., 2019; Gronauer ve Diepold,
2022).

Yaygin ¢oziim kalib1 merkezi egitim ve dagitik yiiriitmedir.
Egitim sirasinda tiim ajanlarin gdzlemlerine erigebilen bir elestirmen
kullanilir, yiirtitme sirasinda ise her ajan yalnizca kendi yerel
gbzlemine dayanarak davranir. Foerster vd. (2018) bu kalibi
karsiolgusal bir istiinliik isleviyle birlestirerek her ajanin ortak 6diile
katkisin1  ayrigtirmayi  Onermistir.  Yu vd. (2022), uygun
diizenlemelerle basit siyasa eniyileme yOntemlerinin de bu
ortamlarda giicli sonu¢ verdigini gostermistir. Siirilye 0zgii
uygulamalarda yerel iletisim  protokollerinin  6grenilmesi
(Hiittenrauch vd., 2018) ve siirli hareketi denetiminin dogrudan derin
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pekistirmeli 6grenme ile elde edilmesi (Zhu vd., 2020) o6rnek
calismalardr.

Gozetimli Ogrenme ile Davrams Coziimlemesi

Ugiincii damar, denetleyici tasarlamak yerine gdzlenen
stiriiyli ¢ozlimlemeyi amagclar. Buradaki soru, bir siiriiniin o anda
hangi kolektif davranis1 sergilediginin dis gozlemden kestirilip
kestirilemeyecegidir. Bu yetenek uygulamada birbirinden farkli iki
bicimde deger tagimaktadir. Bir siirinlin kendi durumunu stirekli
izleyip beklenen davranistan sapmayi erken saptayabilmesi hata
toleransi saglarken (Tarapore vd., 2017), dis bir gdzlemcinin daha
once tanimadig1 bir siiriinlin davranisini siniflandirabilmesi izleme
ve glivenlik uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bu béliimiin vaka
caligmasi bu ligiincii damarda yer almaktadir.

Tablo 1. Siirii Robotiginde Makine Ogrenmesi Yaklagimlarinin

Karsilastirmasi
Olciit Evrimsel Cok ajanh Gozetimli
otomatik pekistirmeli davranis
tasarim O0grenme ¢oziimlemesi
Ogrenme isareti | Gorev basarim | Odiil islevi Etiketli gézlem
olciitii
Etiketli veri Yok Yok Var
gereksinimi
Egitim ortam Benzetim Benzetim ya da Kayitlh veri
gercek
Temel ¢ikt1 Denetleyici Siyasa Siniflandirict
Baslica giigliik Gergeklik Duragan olmama | Etiket kalitesi ve
boslugu genelleme
Ornek calisma Francesca vd. Foerster vd. Kasmarik vd.
(2014) (2018) (2020)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Vaka Calismasi: Veri Seti ve Yontem

Veri Seti

Vaka c¢alismasinda UCI Machine Learning Repository
iizerinden erisilebilen ve Reynolds modeline dayali bir boid
benzetiminden {retilmis olan Swarm Behaviour veri seti
kullanilmistir (Swarm Behaviour, 2020). Veri setindeki her kayit,
200 ajandan olusan bir siiriiniin tek bir zaman anindaki tam
durumunu igermekte ve her ajan i¢cin konum, hiz, hizalanma yo6neyi,
ayrilma yoneyi, uyum yoneyi ile iki ayr1 komsu sayisindan olusan
on iki degiskeni barindirmaktadir. Bu yap1 geregi her kayit 200 ile
12'nin carpimina karsilik gelen 2400 Oznitelikten meydana
gelmektedir.

Veri setini benzerlerinden ayiran asil 6zellik, etiketlerin
herhangi bir esik kuraliyla otomatik olarak atanmamis olmasi ve
dogrudan insan gozlemine dayandirilmasidir. Doksan katilimciya
yaklagtk on  saniyelik  benzetim  goriintiileri  izletilmis,
katilimcilardan siiriiniin ilgili davranisi ne Olg¢lide sergiledigini bir
kaydirma ¢ubuguyla puanlamalar1 istenmis, alinan puanlarin
ortalamasina ylizde elli esigi uygulanarak ikili etiket elde edilmistir
(Kasmarik vd., 2020; Abpeikar ve Kasmarik, 2023). Etiketler bu
yolla iiretildiginden fiziksel bir 6l¢iitii degil dogrudan insan algisini
temsil etmektedir. Veri seti li¢ ayr1 ikili smiflandirma gorevi
icermekte olup, bu calismada baslica gorev olarak siirii hareketi
dosyast kullanilmis, kalan iki dosya ise genelleme kontrolii amaciyla
¢Oziimlenmistir.

Veriler okunurken toplam 57.638.400 hiicrenin yalnizca
birinin bozuk oldugu gorilmiis, ilgili satir ¢éziimleme disinda
birakilmig ve biitiin hesaplamalar geriye kalan 24.015 kayit lizerinde
yiirtitiilmiistiir. Veri setinin yapisi Tablo 2'de 6zetlenmektedir.



Tablo 2. Swarm Behaviour Veri Setinin Yapisi

Ozellik Deger

Toplam kayit (ham) 24.016

Coziimlemede kullanilan kayit 24.015

Cikarilan bozuk kayit 1

Siiriideki ajan say1s1 200

Ajan bagina degisken sayisi 12

Ham 06znitelik sayis1 2.400

Sinif dagilimi (siirii hareketi) 12.008 /12.007

Etiket kaynagi 90 katilimcinin gorsel puanlamasi

Kaynak: Swarm Behaviour (2020) veri seti iizerinde yazar tarafindan
hesaplanmistir.

Oznitelik Cikarim

Ham Oznitelikleri higbir doniisiime ugratmadan dogrudan
kullanmanin birbirinden bagimsiz iki sakincasi bulunmaktadir.
Bunlardan ilki, 2400 boyutlu uzayda ajanlarin siralamasinin tiimiiyle
keyfi olmast ve aym siiri durumunun farkli siralamalarinin
birbirinden farkli dznitelik ydneyleri iiretmesidir. ikincisi ise boyut
sayisinin Ornek sayisina tehlikeli bicimde yaklasmasidir. Bu iki
nedenle ajan siralamasindan bagimsiz siirli diizeyi Oznitelikler
tiiretilmis, her degisken i¢in ajanlar {izerinden ortalama, standart
sapma, en kii¢iik, en biiylik ve ortanca degerler hesaplanmistir. Bu
Ozet istatistiklere siirli hareketi yazininda yerlesik olarak kullanilan
ii¢ Ol¢iit de eklenmis olup bunlar Vicsek diizen degiskeni, siiriiniin
kiitle merkezine ortalama uzakli§i ve ortalama siirat degeridir.
Boylece 63 oznitelikten olusan ve dokiimii Tablo 3'te verilen bir
gosterim elde edilmistir.
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Tablo 3. Siirii Diizeyi Oznitelikler

Oznitelik kiimesi Say1 Aciklama

Ortalama 12 Her degiskenin ajanlar {izerinden
ortalamasi

Standart sapma 12 Ajanlar arasi degiskenlik

En kiigiik 12 Ajanlar iizerinden en kii¢iik deger

En biiyiik 12 Ajanlar iizerinden en biiyiik deger

Ortanca 12 Aykirt degerlere dayanikli orta deger

Polarizasyon 1 Vicsek diizen degiskeni

Yayilim 1 Kiitle merkezine ortalama uzaklik

Ortalama siirat 1 Hiz biiyiikliiklerinin ortalamasi

Toplam 63

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Deneysel Tasarim

Cozlimlemede birbirinden farkli yedi siniflandirma yontemi
karsilastirilmis olup bunlar lojistik regresyon, dogrusal destek yoney
makinesi, k en yakin komsu, karar agaci, rastgele orman (Breiman,
2001), gradyan artirma (Friedman, 2001) ve ¢ok katmanh
algilayicidir. Basarim 6l¢iitii olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1
ve ROC egrisi altindaki alan birlikte raporlanmistir (Fawcett, 2006).
Smif dagiliminin bu veri setinde dengeli olmasi nedeniyle ROC
egrisi altindaki alan giivenilir bir 6l¢iit sayilabilmekte, buna karsilik
dengesiz veri s6z konusu oldugunda kesinlik duyarlilik egrisinin
daha bilgilendirici oldugu bilinmektedir (Saito ve Rehmsmeier,
2015). Sonuglarin yinelenebilir olmast igin biitlin deneylerde
rastgelelik tohumu 42 degerinde sabitlenmis, izlenen ¢oziimleme
akist ise Sekil 4'te gosterilmistir.
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Sekil 4. Vaka Calismasinin Deneysel Is Akisi

Veri Oznitelik Modeller
UCI Swarm Behaviour siiril diizeyi 7 simflandiric —
24.015 x 2.400 Hzetleme (63) 5 kath CD

Degerlendirme

dogruluk, F1
ROC-AUC
e Kismi gozlem Bozulma Denetim
den I ajan gozlenir sensor giiriiltiisii permiitasyon
k=1...200 kip ablasyonu kontrolii

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Bulgular

Model Karsilastirmasi

Tablo 4, siirii diizeyi 0znitelikler iizerinde bes katli tabakali
capraz dogrulama ile elde edilen sonuglart vermektedir. Yedi
yontemin tiimii 0,9997 ile 0,9999 arasinda dogruluk iiretmistir.
Rastgele ormanin karigiklik matrisi 24.015 kaydin yalnizca ikisinin
yanlis siiflandirildigini géstermektedir.

Tablo 4. Siirii Diizeyi Oznitelikler Uzerinde Model Karsilastirmast

Yontem Dogruluk | F1 ROC Egitim siiresi
AUC (s)

Lojistik 0,9998 0,9998 1,0000 0,10

Regresyon

Dogrusal DVM 0,9999 0,9999 1,0000 0,28

k-EYK (k=5) 0,9998 0,9998 1,0000 0,01

Karar Agact 0,9998 0,9998 0,9998 0,49

Rastgele Orman 0,9999 0,9999 1,0000 4,42

Gradyan Artirma | 0,9999 0,9999 1,0000 32,41

CKA (100-50) 0,9997 0,9997 1,0000 0,93

Kaynak: Yazar tarafindan hesaplanmigtir. Bes katli tabakali ¢apraz dogrulama, n
=24.015.

Tablodaki degerler ilk bakista olumlu bir goriiniim sunmakla
birlikte, yontemler arasinda kayda deger hicbir fark bulunmamasi ve
en yalin dogrusal modelin en karmagsik modelle ayn1 sonucu vermesi,
elde edilen bagarimin yontemlerin giiclinden degil gorevin
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kendisinin kolayligindan kaynaklandigin1 diisiindiirmektedir. Bu
kuskuyu sinamak amaciyla birbirini izleyen bir dizi tam
coziimlemesi yiirtitilmiistiir.

Gorevin Ayristirilabilirligi

Tan1 ¢oziimlemelerinin ilki derinligi sinirlandirilmig karar
agaclariyla ylriitiilmiis olup, yalnizca tek bir boliinme kullanan
agacin 0,9052 ve iki bolinme kullanan agacin 0,9841 dogruluk
vermesi, slirli diizeyi 6znitelik uzayinda yalnizca iki esik degerinin
siiflart neredeyse tiimiiyle ayirmaya yettigi anlamina gelmektedir.

Ikinci tan1 ¢oziimlemesinde gozlenen ajan sayismin etkisi
incelenmis ve siirliden rastgele secilen k ajanin degiskenleri
kullanilarak siniflandirma yinelenmistir. Sekil 5'te goriildiigl lizere
rastgele orman tek bir ajanin gézlenmesi durumunda bile 0,9996
dogruluk {retirken, lojistik regresyon aym kosulda 0,8274
diizeyinde kalmakta ve ancak gozlenen ajan sayis1 arttikga
yiikselmektedir. Iki yontem arasindaki bu ayrisma yorum agisindan
belirleyicidir, ¢iinkii etiketin tek bir ajanin  durumundan
okunabildigini, ancak bu okumay:1 saglayan iliskinin dogrusal
olmadigin1 géstermektedir.
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Sekil 5. Gozlenen Ajan Sayisinin Siniflandirma Dogruluguna Etkisi
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Kaynak: Yazar tarafindan hesaplanmustir: Bes katli tabakali ¢capraz dogrulama, ii¢
yineleme.

Ucgiincii tan1 ¢dziimlemesi tek bir ajan {izerinde yogunlagmis
ve stiriiden secilen bes farkli ajan ayr1 ayr1 denendiginde rastgele
ormanin 0,9995 ile 0,9999 arasinda degisen dogruluklar iirettigi
goriilmiistiir. Ayn1 ajanlarin on iki degiskeni iizerinde calistirilan
lojistik regresyon 0,7844 ile 0,9178 araliginda kalirken, dort
derinlikli bir karar agaci 0,9172 dogruluga ulasmistir. Degisken
onem siralamasi ise tek ajan i¢cinde en ayirt edici bilginin dikey hiz
bileseninde toplandigin1 ortaya koymustur. Bu bulgular bir arada
degerlendirildiginde, etiketin herhangi bir ajanin durumunun
dogrusal olmayan ancak belirlenimci bir islevi oldugu sonucuna
varilmaktadir.

Elde edilen basarimin ¢éziimleme diizeneginin kendisinden
kaynaklanip kaynaklanmadigini sinamak amaciyla bir permiitasyon
kontrolii uygulanmus, etiketler rastgele karistirildiginda dogrulugun
0,4995 degerine diistligii goriilmiistiir. Rastlantisal diizeye ¢ok yakin
olan bu sonug, kurulan diizenegin kendiliginden yiiksek basarim
iiretmedigini dogrulamaktadir.
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Algilama Kipi Ablasyonu ve Giiriiltii Dayamkhihg:

Ayirt edici bilginin hangi tiirde yogunlastigini saptamak
amaciyla degiskenler alt1 algilama kipine ayrilmis ve her kip tek
basina sinanarak sonuglar Sekil 6'da toplanmaistir. Yalnizca hiz bilgisi
kullanildiginda rastgele ormanin 0,9996 dogruluga ulagsmasi, buna
karsilik yalmizca hizalanma ya da yalmizca uyum bilgisiyle
dogrulugun 0,88 dolayina inmesi, siniflandirma i¢in gerekli bilginin
biiytik 6l¢iide hiz alaninda toplandigini gostermektedir.

Sekil 6. Algilama Kipi Ablasyonu
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Kaynak: Yazar tarafindan hesaplanmistir. Bes katli tabakali ¢capraz dogrulama.

Gergek robot uygulamalarinda algilayic1 giiriiltiisiinlin
kagmilmaz olmasi nedeniyle, bu durumu benzetmek iizere her
kanala o kanalin standart sapmasiyla orantili Gauss giiriiltiisii
eklenmis ve elde edilen sonuglar Tablo 5'te sunulmustur. Giiriiltii
diizeyi standart sapmanin yarisina ulasana kadar basarimda kayda
deger bir bozulma gozlenmemekte, giiriiltii standart sapmanin iki
katina ¢ikarildiginda bile rastgele orman 0,9957 dogrulugunu
korumaktadir.
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Tablo 5. Ol¢iim Giiriiltiisiiniin Basarima Etkisi

Giiriiltii diizeyi (¢ orani) Lojistik Regresyon Rastgele Orman
0,00 0,9998 0,9999
0,05 0,9998 0,9997
0,10 0,9997 0,9997
0,25 0,9998 0,9997
0,50 0,9997 0,9997
1,00 0,9982 0,9997
2,00 0,9629 0,9957

Kaynak: Yazar tarafindan hesaplanmigtir. Degerler dogruluk olgiitiidiir.
Degerlendirme Protokoliiniin Kritigi

Yukarida siralanan bulgular tek tek ele alindiginda gorevin
neden bu kadar kolay oldugunu acgiklamaya yetmemekte, asil
sorulmas1 gereken soru ise neredeyse kusursuz basarimin hangi
kaynaktan dogdugudur. Bu sorunun yaniti, kullanilan yontemlerde
degil dogrudan veri setinin tliretilme bigiminde aranmalidir.

Kayitlarin Bagimsiz Olmamasi

Veri setini betimleyen ¢aligmalar, verinin 1501 zaman adimi1
boyunca kaydedilen 16 benzetim kosusundan iiretildigini
bildirmekte olup (Abpeikar ve Kasmarik, 2023), bu sayilar veri
setinin gozlenen boyutlariyla birebir tutarlidir. On alt1 ile 1501'in
carpimi ham kayit sayisina esit olan 24.016 degerini vermekte, siirii
hareketi gorevindeki her sinifin 12.008 kayit icermesi ise sekiz
kosunun 1501 adimma karsilik gelmektedir. Bu yapinin
degerlendirme agisindan belirleyici yani, her kosunun etiketinin
kosu boyunca degismeden sabit kalmasidir.

Bu yapmin degerlendirme acisindan dogrudan bir sonucu
bulunmaktadir, ¢linkii ardistk zaman adimlar1 ayni benzetimin
birbirine son derece yakin anlarimi temsil ettiginden istatistiksel
olarak bagimsiz sayilamazlar. Rastgele k katli ¢apraz dogrulama
kayitlar gelisigiizel boldiigii i¢in ayn1 kosunun kimi kareleri egitim
kiimesine kimi kareleri ise test kiimesine diismekte, bdylece model
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test agamasinda karsilastig1 kareye neredeyse 6zdes bir kareyi egitim
sirasinda zaten gormiis olmaktadir. Bu kosullar altinda 6lgiilen
nicelik, daha 6nce goriilmemis bir siirliye genelleme yetenegi degil,
goriilmiis bir kosuyu yeniden tanmima becerisidir. Orneklerin
bagimsiz olmamasindan dogan bu tiir sizinti, ¢apraz dogrulama
yazininda uzun siiredir bilinen bir tuzak olarak tanimlanmaktadir
(Varma ve Simon, 2006; Krstajic vd., 2014).

Kosu Bazh Capraz Dogrulama

Dogru protokol, ayni kosuya ait kayitlarin boliinmemesini
giivence altina alan gruplu ¢apraz dogrulamadir. Veri setiyle birlikte
kosu kimlikleri dagitilmadigr i¢in, kosu kimligi siiri diizeyi
Oznitelikler tizerinde on alt1 kiimeli bir kiimeleme ile geri
kazanilmistir. Elde edilen kiimelerin on iigii etiket bakimindan
timiiyle saf c¢cikmig ve ortalama etiket safligi 0,9824 olarak
bulunmustur. Bu geri kazanimin kesin degil yaklasik oldugunun
acikca belirtilmesi gerekmektedir, ¢ilinkii kiime boyutlarinin 2 ile
6011 arasinda degismesi bazi kosularin birbiriyle birlestigine
bazilariin ise bdliindiigline isaret etmektedir. Asagida sunulan
karsilastirma bu sinirlilik g6z 6niinde bulundurularak okunmalidir.

Sekil 7 iki protokoliin sonuglarini yan yana getirmekte ve
aradaki farkin hi¢ de kii¢iik olmadigin1 ortaya koymaktadir. Rastgele
capraz dogrulamada 0,9998 dogruluk veren lojistik regresyon kosu
bazli protokolde 0,8267 degerine gerilerken, rastgele orman 0,9999
diizeyinden 0,8976 diizeyine inmektedir. Ortalamalardaki bu
diisiisten daha anlamli olan nokta ise katlar arasi degiskenligin
ulastig1 boyuttur, ¢linkii kosu bazli protokolde standart sapma lojistik
regresyon i¢in 0,2693 ve rastgele orman icin 0,1898 diizeyine
cikmaktadir. Katlar tek tek incelendiginde bazilarinda dogrulugun
0,3277 gibi rastlantisal diizeyin bile altina indigi goriilmekte, tek
ajan gozlemiyle yiritilen c¢oziimlemede ise diisiis daha da
belirginleserek dogruluk 0,6345 degerine kadar gerilemektedir.

--16--



Sekil 7. Rastgele ve Kosu Bazli Capraz Dogrulama Protokollerinin
Karsilastirmasi

(a) Siirii diizeyi 6znitelikler
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Kaynak: Yazar tarafindan hesaplanmistir. Nokta bulutu kosu bazli protokoliin tek
tek kat dogruluklarini gostermektedir.

Tablo 6. Iki Degerlendirme Protokoliiniin Sayisal Karsilastirmasi

Model ve gosterim Rastgele 5 kath | Kosu bazh Fark
CD gruplu CD

Lojistik Regresyon (63 0,9998 0,8267 (+ 0,1731

Oznitelik) 0,2693)

Rastgele Orman (63 0,9999 0,8976 (£ 0,1023

Oznitelik) 0,1898)

Rastgele Orman (tek 0,9998 0,7138 0,2859

ajan #0)

Rastgele Orman (tek 0,9999 0,7948 0,2051

ajan #42)

Rastgele Orman (tek 0,9995 0,6345 0,3650

ajan #199)

Kaynak: Yazar tarafindan hesaplanmistir. Parantez igindeki degerler katlar arasi

standart sapmadir.

Bu karsilastirmadan ¢ikarilmasi gereken sonug, kullanilan
yontemlerin basarisiz oldugu degil, rastgele capraz dogrulamayla
bildirilen degerlerin bu veri yapisi altinda genelleme basarimini
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Olemedigidir. Ayn1 veri setini kullanan ¢aligmalarin yiizde 99 iizeri
dogruluk bildirmesi bu nedenle dikkatle okunmalidir (Khan vd.,
2020; Tiwari vd., 2023). Gorevin farkli gosterimlerle ele alindigi
caligmalarin da benzer diizeyde basarim bildirmesi, sorunun tek bir
caligmaya 6zgii olmadigini diistindiirmektedir (Abpeikar vd., 2022;
Yang vd., 2023).

Genelleme kontrolii amaciyla veri setindeki diger iki gorev
de aym akisla c¢ozlimlenmistir. Bu iki dosyada bozuk kayit
bulunmadigindan hesaplamalar 24.016 kayit lizerinde yiiriitiilmiis,
hizalanma goérevinde yedi modelden altisinin dogrulugu 1,0000
diizeyine ulasmis, karar agaci ise 0,9998 degerinde kalmistir.
Gruplanma gorevinde dogruluk 0,9999 ile 1,0000 arasinda
degismistir. Bu iki gorevin siirli hareketi gérevinden bile daha kolay
coziilmesi, ayni yapisal sorunun onlarda da bulunduguna isaret
etmektedir.

Gerceklik Boslugu ve Fiziksel Robotlara Aktarim

Bu boliimdeki vaka ¢alismasinin bulgular1 benzetim verisine
dayandigindan, sonuclarin fiziksel robotlara aktarimi ayr1 bir
tartigmay1 gerektirmektedir. Benzetim ortaminda Ogrenilen bir
modelin gergek robot iizerinde ayni basarimi gdsterememesi olgusu
yazinda gerceklik boslugu olarak adlandirilmaktadir. Jakobi vd.
(1995) erken bir tarihte benzetime denetimli bigcimde glriiltii
eklemenin bu boslugu daraltabilecegini gdstermis, yaklasimin
giincel karsiligi ise alan rastgelelestirmesi adiyla gelismistir. Bu
yontemde benzetim degistirgeleri egitim sirasinda genis bir aralikta
rastgele degistirilmekte, bdylece model gercek diinyayr bu
degiskenlik araliginin yalnizca bir 6rnegi olarak gérmektedir (Tobin
vd., 2017). Alanin bugiine kadarki birikimi Zhao vd. (2020)
tarafindan derli toplu bigimde 6zetlenmistir.

--18--



Sekil 8. Gergeklik Boslugu ve Daraltma Yaklasimlar

gerceklik boslugu
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gevrim igi ince ayar - gergek veriyle simiilator kalibrasyonu

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ligot ve Birattari (2020), gerceklik boslugunun etkilerinin
yalnizca benzetim kullanilarak da taklit edilebilecegini gostermistir.
Bu calismada tasarim bir benzetici lizerinde yapilmis, degerlendirme
bagka bir benzetici iizerinde yliriitiilmustiir. Yaklasimin degeri,
fiziksel deney yapmadan aktarim dayanikliliginin  6nceden
sinanabilmesidir. Benzetim altyapis1 bakimindan siirii robotiginde
yaygin olarak kullanilan araglardan biri ARGoS ortamidir (Pinciroli
vd., 2012).

Bu boliimiin vaka ¢aligmasi baglaminda gergeklik boslugu
iki katmanlidir. Birinci katman benzetim ile gerg¢ek robot arasindaki
fiziksel farktir. Ikinci katman ise etiketlerin insan algisindan
tiiretilmis olmasidir. Insan gdzlemcinin siirii hareketi olarak
niteledigi durum ile fiziksel bir Slgiitiin esigi Ortiismeyebilir. Bu
nedenle veri seti lizerinde elde edilen modelin gergek bir siiriiye
uygulanmasi, her iki katmanin ayr1 ayr1 sinanmasini gerektirir.

Acik Sorunlar ve Etik Boyut

Siirli robotiginde makine 6grenmesi kullaniminin 6niindeki
acik sorunlar dort baslikta toplanabilir.
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e Degerlendirme protokolii. Bu boliimiin gosterdigi gibi,
stirli verisinde bagimsizlik varsayimi ¢ogu zaman gecerli
degildir. Kosu bazli bolme yapilmadik¢a bildirilen
basarim degerleri karsilastirilabilir olmaz.

e Veri seti ¢esitliligi. Kamuya agik siirii davranisi veri
setlerinin sayis1 azdir ve ¢ogu tek bir benzetim modeline
dayanir. Farkli benzetici ve fiziksel platformlardan
tiretilmis veri setlerine gereksinim vardir.

o Olgeklenebilirlik.  Ogrenilen siyasalarin  egitimde
kullanilan siirii  biiyilikliigiinden farkli biiyiikliiklere
aktarilmasi giivenilir bi¢imde ¢6ziilmiis degildir.

e Yorumlanabilirlik. Ogrenilmis bir denetleyicinin hangi
kosulda ne yapacaginin Onceden kestirilememesi,
giivenlik acisindan kritik uygulamalarda benimsenmenin
ontindeki engeldir.

Etik ve giivenlik boyutu ayr1 bir tartismay1 gerektirir. Siiri
sistemlerinde bireysel robotlarin ele gegirilmesi tiim siiriinlin
davranisint bozabilir. Ferrer vd. (2021), siirii i¢i isbirliginin
gizliligini ve giivenligini saglamaya yonelik diizenekleri tartigmistir.
Daha genis ¢ercevede, gercek diinyada calisan siirii sistemlerinin
etik yonetisimi lizerine kapsamli bir degerlendirme yakin donemde
ortaya konmustur (Winfield vd., 2025). Dorigo vd. (2020, 2021)
alanin  gelecek  yonelimlerini  tartisirtken  sorumluluk  ve
denetlenebilirlik konularmin teknik basarimdan ayri
diistiniilemeyecegini vurgulamaktadir.

Sonug¢

Bu boliimde siirii robotiginde kullanilan makine 6grenmesi
yaklagimlari {i¢ ana damar altinda tanitilmis ve kamuya agik gergek
bir veri seti lizerinde birbirini tamamlayan iki diizeyde sonug iireten
bir vaka caligmasi yiirtitilmiistiir.
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Yiizeysel diizeyde bakildiginda yedi farkli siniflandirma
yonteminin timii 0,9997 iizerinde dogruluk vermis olup, bu sonug
tek bagina bildirilseydi gorevin basartyla c¢oziildiigii izlenimi
dogacakti. Yiiriitiilen tan1 ¢oziimlemeleri ise s6z konusu izlenimin
yaniltict oldugunu ortaya koymustur, ¢linkii yalnizca iki bdliinme
kullanan bir karar agaci 0,9841 dogruluga ulagsmakta ve 200 ajandan
yalnizca biri gozlendiginde bile rastgele orman 00,9996 dogruluk
iiretmektedir.

Derinlemesine diizeyde ise sorunun kaynagi degerlendirme
protokoliinde bulunmustur. Veri seti 16 benzetim kosusundan
iretilmistir ve her kosunun 1501 karesi ayni etiketi tagimaktadir.
Kosu bazli gruplu ¢apraz dogrulamaya gegildiginde dogruluk lojistik
regresyon i¢in 0,8267 ve rastgele orman i¢in 0,8976 diizeyine
diismekte, katlar arasi standart sapma 0,19 ile 0,27 araliina
cikmaktadir. Kosu kimliginin kiimeleme ile yaklasik olarak geri
kazanildig1 g6z Oniinde tutulmalidir, dolayisiyla bu degerler kesin
ol¢lim degil diizey gostergesidir.

Biitiin bu bulgulardan uygulamaya doniik agik bir oOneri
cikmaktadir. Siirii davranisi verisiyle calisan arastirmacilarin her
kaydin hangi kosudan geldigini saklamalar1 ve ¢apraz dogrulamay1
kayit diizeyinde degil kosu diizeyinde kurmalar1 gerekmektedir. Veri
seti yaymmlayan ekiplerin kosu kimligini de birlikte dagitmasi ise
alandaki karsilastirilabilirligi dogrudan artiracak bir adim olacaktir.
Yiiksek dogruluk bildiren her ¢alismanin, bildirdigi bu degerin
gorevin gercek giicliiglinden mi yoksa degerlendirme diizeneginin
gevsekliginden mi kaynaklandigin1 okuyucuya agikca gostermesi
beklenmelidir.
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BOLUM 2

MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI iLE
KONUT TiPi BINALARIN ENERJi VERIMLILIiGI
SINIFLARININ KESTIRIMI VE
KARSILASTIRMALI ANALIZI

Hatice Zeynep AKDUMAN!
Firat KARABOGA?

Giris
Gelisen sanayi, hizli niifus artis1, kentlesme ve kiiresel 1sitnma
olgulari, diinya genelindeki enerji kaynaklari tizerindeki baskiy1 her
gecen giin artirmaktadir. Uluslararasi Enerji Ajanst (IEA) verilerine
gore, kiiresel Olgekte iiretilen birincil enerjinin yaklasik \%30 ila
\%40'1 konutlar ve ticari binalar tarafindan tliketilmektedir.
Binalardaki bu devasa enerji tliketiminin biiylik bir bolimii ise i¢
mekan termal konforunu saglamak amaciyla kullanilan Isitma,
Havalandirma ve iklimlendirme (HVAC) sistemlerine aittir (Tsanas
ve Xifara, 2012; Seyedzadeh ve ark., 2018). Karbon saliniminin
azaltilmasi, kiiresel 1sinma ile miicadele ve enerji maliyetlerinin

'Ogretim Gorelisi, BAIBU, [Bilgisayar Programciligi Programi, ORCID: 0000-
0003-4946-8301
2Prof. Dr., BAIBU, Tibbi Hizmetler ve Teknikler Bsliimii, ORCID: 0000-0001-
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minimize edilmesi agisindan binalarda enerji verimliligi ve
performans optimizasyonu kritik bir oneme sahiptir (Amaryali ve El-
Gohary, 2018; Deb ve ark., 2014; Zhao ve Magoules, 2012).

Geleneksel bina mihendisliginde, bir binanin enerji
tilketimini tahmin etmek veya bina kabugunun 1sil performansini
optimize etmek amaciyla 'beyaz kutu' (white-box) olarak
adlandirilan termodinamik simiilasyon yazilimlar1 (EnergyPlus,
Ecotect, TRNSYS) kullanilmaktadir (Foucquier ve ark., 2013).
Ancak bu yazilimlarin calistirilabilmesi i¢in binanin ii¢ boyutlu
detayli geometrisi, yap1 malzemelerinin fiziksel yaliim katsayilari,
i¢ 1s1 kazanglar1 ve ¢ok sayida dinamik meteorolojik veri gibi son
derece karmagik girdilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum, bina
tasarimi yapan mimarlarin erken tasarim (avan proje) asamasinda
alternatif formlar1 hizlica degerlendirmesini ve anlik enerji
verimlilik smiflandirmas: yapmasimi imkansiz kilmaktadir. Ayrica
fiziksel tabanli bu yazilimlarin ¢alistirilma ve hesaplama maliyetleri
de oldukga yiiksektir.

Fiziksel modellemenin getirdigi bu kisitlamalar1 asmak
amaciyla, son yillarda veri odakl 'kara kutu' (black-box) modelleri
olan yapay zeka ve makine 6grenmesi (MO) yaklasimlaria ydnelim
artmistir (Zhang ve ark., 2021; Bourdeau ve ark., 2019). Makine
ogrenmesi yontemleri, bina kabugunun geometrik 6zelliklerini girdi
olarak kabul edip, binanin 1sitma ve sogutma yiikii gereksinimlerini
yiiksek dogrulukla kestirebilen vekil modeller (surrogate models)
olarak islev gormektir. Literatiirde, dogrusal siniflandirma
sinirlarina sahip Lojistik Regresyon modellerinden, karmasik
dogrusal olmayan sinirlar1 6grenebilen Destek Vektor Makinelerine
(SVM), Karar Agaclarina ve yapay sinir aglarina kadar genis bir
yelpazede yapay zeka modelleri binalarin termal performans
kestiriminde siklikla kullanilmaktadir (Dong ve ark., 2005; Li ve
ark., 2009; Chou ve Bui, 2014).
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Gegmis ¢aligmalarda, binalarda 1sitma ve sogutma ytiklerinin
tahmini ¢ogunlukla siirekli sayisal deger kestirimi yapan regresyon
modelleriyle gerceklestirilmistir (Atict ve Tuna, 2025; Seyedzadeh
ve ark., 2019; Robinson ve ark., 2017). Ancak karar vericiler,
mimarlar ve kamu otoriteleri i¢in ham bir sayisal degerden ziyade,
binanin dogrudan bir enerji performans sertifikas1 (EPC) veya enerji
siifi etiketine (A, B, C, D siniflar1) atanmasi daha pratik ve anlamli
bir karar destek mekanizmas1 sunmaktadir (Mathew ve ark., 2015;
Granderson ve ark., 2015). Siiflandirma odakli bu yaklagimlarda da
algoritmalarin birbirlerine gore basarim istiinliikleri ve hesaplama
stireleri, sistem entegrasyonlarinda kritik 6nem arz etmektedir
(Bourdeau ve ark., 2019; Deb ve ark., 2014; Platon ve ark., 2015).

Bu caligmanin temel amaci, konut tipi binalarin geometrik
tasarim parametrelerini  girdi olarak kullanarak binalari enerji
verimliligi siniflarina (A, B, C, D) ayiran yiiksek basarimli modeller
gelisgtirmek ve 8 farkli makine oOgrenmesi algoritmasini
karsilastirmali olarak analiz etmektir. Calisma kapsaminda dogrusal,
mesafe tabanli, aga¢ tabanli, topluluk O6grenmesine (bagging ve
boosting) dayali ve derin yapay sinir aglart mimarilerini temsil eden
en popiiler siniflandirma algoritmalar1 test edilmistir. Elde edilen
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-
skor degerleri tiizerinden modellerin akademik performans
karsilastirmalart  yapilarak en verimli bina tasarimlari igin
parametrik ¢ikarimlar elde edilmistir.

Materyal ve Metot
Fiziksel Simiilasyon ve Veri Kiimesi Detaylar:

Calismada, binalarin fiziksel kabuk tasarimlar ile 1s1l yiikleri
arasindaki iligkileri incelemek tlizere simiilasyon ortaminda tiretilmis
olan ve literatiirde genis kabul géren UCI Energy Efficiency veri seti
kullanilmistir (Tsanas ve Xifara, 2012; UCI, 2012). Veriler,
Autodesk Ecotect yazilimi kullanilarak 12 farkli bina seklinin (farkli
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hacim, ylizey alani, en-boy oranlar1) kombinasyonlarindan {iretilen
768 konut binasi simiilasyonu ile elde edilmistir. Girdi 6zellikleri;
binanin goreceli sikilig1 (relative compactness), dis ylizey alani
(surface area), duvar alani (wall area), cat1 alan1 (roof area), kat
yuksekligi (overall height - 3.5m tek kat veya 7.0m ¢ift kat), bina
yonelimi (orientation - Kuzey, Dogu, Giiney, Bati), cam orani
(glazing area - %0, %10, %25, %40) ve cam alan1 dagilim1 (glazing
area distribution - uniform, kuzey, giiney, dogu, bat1 cephe odakl)
olmak tizere 8 adettir. Goreceli sikilik parametresi, binanin yiizey
alan1 ile hacmi arasindaki oran1 ifade etmekte olup, termal kayiplar
dogrudan belirleyen en kritik geometrik parametredir (Seyedzadeh
ve ark., 2019).

Hedef Simiflarin Belirlenmesi ve Binning

Binalarin enerji verimliligi siniflarinin tahmin edilmesi,
kamu otoritelerinin binalar1 Enerji Performans Sertifikas1 (EPC)
standartlarina gore degerlendirebilmesi icin biiylik 6neme sahiptir
(Mathew ve ark., 2015). Bu dogrultuda, orijinal veri kiimesinde
strekli sayisal olan Isitma Yikii (Heating Load) hedef degeri, 4
farkli enerji verimliligi sinifina (Smif A, B, C, D) doniistliriilmiistiir.
Binning (gruplama) islemi sonrasinda elde edilen sinif sinirlari ve
ornek sayilart Tablo 1'de sunulmustur. Sinif dagiliminin dengesiz
oldugu (Smif A: 285 bina, Sinif B: 163 bina, Sinif C: 204 bina, Sinif
D: 116 bina) gozlemlendiginden, veri kiimesini egitim (%80) ve test
(%20) olarak bolerken 'stratify=y' parametresi kullanilarak her iki
sette de smf oranlarmin homojen dagilmasi giivence altina
alimmustir.

Enerji Verimliligi Smift | Isitma Yiikii Smirt Aciklama ve Dagilim
(kW/m?) Adedi
Sinif A Yik <15 Cok Yiiksek Enerji
Verimliligi (285 6rnek)
Smif B 15 <=Yik <25 Yiiksek Enerji
Verimliligi (163 6rnek)
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Smif C 25 <=Yik <35 Diisiik Enerji Verimliligi
(204 6rnek)

Sinif D Yiik >= 35 Verimsiz Tiiketim
Seviyesi (116 6rnek)

Veri On Isleme ve Matematiksel Standardizasyon

Girdi 6zelliklerinin Olgekleri birbirinden oldukga farklidir.
Ornegin, Dis Yiizey Alam 514.5 ile 808.5 m? arasinda degisirken,
Goreceli Sikilik parametresi 0.62 ile 0.98 arasinda degerler
almaktadir. Mesafe bazli (KNN, SVM), dogrusal (Lojistik
Regresyon) ve yinelemeli gradyan azalisi kullanan sinir aglar
(MLP) algoritmalarinin, biiyiik 6l¢ekli degiskenlerin etkisi altinda
kalmasint  Onlemek  amaciyla  Z-skoru  standardizasyonu
uygulanmistir (Dong ve ark., 2005; Li ve ark., 2009). Her bir 6zellik
icin Z-skoru dontisiim formiilii agagida verilmistir:

z=(x - mean) / std_dev

Burada x orijinal degeri, mean oOzelligin ortalamasint ve
std dev ise standart sapmasini temsil etmektedir. Agac¢ tabanl
algoritmalar (Karar Agaclari, Random Forest, Gradient Boosting)
Olgek farklarindan etkilenmedigi i¢in bu modellerde ham veriler
kullanilmastir.

Siniflandirma Modelleri ve Hiperparametreler

Calisma kapsaminda 8 adet makine 6grenmesi siniflandirma
algoritmasi egitilmistir:

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression): Cok smifli
simiflandirma i¢cin  One-vs-Rest (OvR)  stratejisi
kullanilmis, L2 regiilarizasyon katsayist C=1.0 ve
maksimum yineleme max iter=1000 olarak set
edilmistir.



K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN):
Komsuluk sayis1 K=5 se¢ilmis ve mesafe metrigi olarak
Minkowski (p=2, Oklid mesafesi) kullanilmustir.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Classifier
- SVC): Dogrusal olmayan sinirlar1 ¢ozebilmek amaciyla
RBF (Radial Basis Function) kerneli tercih edilmis, hata
pay1 toleranst C=10.0 ve gamma='scale' parametreleri
tanimlanmaistir.

Naive Bayes (GaussianNB): Ozelliklerin her bir smifta
normal dagilima sahip oldugunu varsayan Gaussian
Naive Bayes modeli kurulmustur.

Karar Agaclar1 (Decision Tree Classifier): Dallanma
kriteri olarak Gini belirsizligi se¢ilmis, asir1 6grenmeyi
engellemek amaciyla maksimum agac derinligi
max_depth=5 olarak siirlandirilmistir.

Rastgele Orman (Random Forest Classifier): Bagging

(torbalama) mimarisinde 100 adet karar agacindan
olusturulmus, maksimum derinlik max_depth=8 olarak
belirlenmistir (Ahmad ve ark., 2017)

Gradient Boosting Classifier: Boosting (gli¢clendirme)
mimarisinde 100 ardisitk tahminci aga¢ kullanilmus,
O0grenme orani (learning rate) 0.1 ve max_depth=4 olarak
set edilmistir.

Cok Katmanh Algilayict (MLP Classifier): Yapay
sinir ag1 mimarisinde sirasiyla 64 ve 32 noron igeren iki
gizli katman (hidden layers) tasarlanmis, aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU, optimizasyon algoritmasi
olarak Adam se¢ilmistir (Bagnasco ve ark., 2015).
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Modellerin Python scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak
yirltilen standardizasyon ve SVM egitim siireclerini igeren kod
blogu Sema 1'de gosterilmistir.

# Python scikit-learn standardizasyon ve SVM model egitim
siireci

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.svm import SvC
scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)
svc_model = SVC(kernel="rbf", C=10.0, random_state=42)
svc_model.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred_svc = svc_model.predict(X_test_scaled)
Bulgular ve Tartisma

Veri Analizi Bulgular:

Isitma yiikii verilerinin belirlenen esik degerlere gore siklik
dagilimi Sekil 1'de, girdi 6zelliklerinin birbiriyle olan korelasyon
katsayilart Sekil 2'de gosterilmistir. Korelasyon analizleri,
binalardaki goreceli sikilik ve kat yiiksekliginin 1s1 yiikiiyle ytliksek
diizeyde iligkili oldugunu, dis ylizey alaninin ise ters yonlii etkiye
sahip oldugunu dogrulamaktadir (Li ve ark., 2009; Wei ve ark.,
2018).
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Isitma YUkl (Heating Load) Dagihmi ve Enerji Siniflandirma Egikleri
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Sekil 1: Isitma Yiikii Stkltk Dagilimi ve Belirlenen Sinif Esikleri
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Sekil 2: Bina Geometrik Ozellikleri Korelasyon Analizi (Heatmap)
Siniflandirma Sonug¢larinin Karsilastirilmasi

Modellerin test veri seti iizerindeki dogruluk (accuracy) ve
macro F1-skor degerleri karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Elde
edilen sayisal sonuglar Tablo 2'de sunulmus, dogruluk yiizdelerinin
grafiksel dagilimi ise Sekil 3'te gorsellestirilmistir. Bulgular
incelendiginde, topluluk O6grenmesi (ensemble learning) temelli
algoritmalarin, geleneksel tekil simiflandiricilara kiyasla belirgin
sekilde daha yiiksek performans gosterdigi tespit edilmistir.
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Algoritma Ad1 Test Dogrulugu F1-Skor (Macro)
(Accuracy)

Gradient Boosting 0.9935 0.9941

Random Forest 0.9805 0.9796

Support Vector 0.9610 0.9624

Classifier (SVC)

Decision Tree 0.9610 0.9520

Multi-Layer Perceptron | 0.9545 0.9528

(MLP)

K-Nearest Neighbors 0.9156 0.9017

(KNN)

Logistic Regression 0.6948 0.6387

Naive Bayes 0.6753 0.5467

Elde edilen sonuglara gore en yiliksek basartyr %99.35
dogruluk orani ve 0.9941 F1-Skoru ile Gradient Boosting Classifier
elde etmistir. Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi ise
%98.05 dogruluk orani ile en basarili ikinci model olmustur.
Gradyan artirma (boosting) mekanizmasinin, agaglari ardisik olarak
insa edip bir 6nceki agacin hatalarin1 minimize etmeye odaklanmasi,
enerji esik smirlarindaki (15 kW/m? ve 25 kW/m? gibi keskin gecis
noktalar1) mikro desenleri Ogrenmede torbalama (bagging)
yontemine gore daha hassas ¢alismasini saglamistir. SVC (%96.10)
ve MLP (%95.45) modelleri de parametrik standardizasyon
sonrasinda yiiksek performans sergileyerek dogrusal olmayan
siirlar1 basariyla modellemistir (Netto, 2008; Bagnasco ve ark.,
2015).

Buna karsin, Lojistik Regresyon (%69.48) ve Naive Bayes
(%67.53) algoritmalar1 olduk¢a diisiik dogruluk oranlarinda
kalmistir. Bu durum, bina geometrik parametreleri ile 1sitma ytikleri
arasindaki  iliskinin = dogrusal olmamasindan (non-linear)
kaynaklanmaktadir. Dogrusal siniflandirma sinirlari, veri uzayindaki
cok boyutlu dagilimlar etkin bir sekilde ayiramamakta ve yiiksek
yanlilik (high bias / underfitting) hatasina yol agmaktadir (Chou ve
Bui, 2014). Dolayisiyla bu tiir fiziksel simiilasyon c¢iktilarinin
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tahmininde dogrusal modellerin tercih edilmemesi gerektigi
kanitlanmstir.

En basarili model olan Gradient Boosting algoritmasinin
Sekil 6'da sunulan karmasiklik matrisi incelendiginde, A, C ve D
verimlilik siniflarinin test setinde %100 dogrulukla (sifir hata ile)
tahmin edildigi goriilmektedir. Yalnizca B smifindaki (yiiksek
verimli) bir adet binanin model tarafindan C smifi (diisiik verimli)
olarak yanlis siniflandirildigi gézlenmistir. Bunun sebebi, 25 kW/m?
sinir esiginde yer alan, cam orami yiikksek ve yonelimi giliney
cephesine bakan sinirda kalmis binalarin 1s1l davraniglarinin
birbirlerine asir1 derecede yakinsamasidir. Bu durum, siirda kalan
binalarin sertifikasyon siire¢lerinde makine 6grenmesi modellerinin
cok diisiik de olsa bir hata pay1 barindirabilecegini gostermektedir.

Sekil 5'te yer alan Rastgele Orman 6zellik 6onem dereceleri,
mimari tasarim siire¢leri i¢in 6nemli fiziksel ¢ikarimlar sunmaktadir.
Dis yiizey alan1 ve goreceli sikilik parametreleri, enerji verimliligi
siiflarin1  belirleyen en agirhikli faktdrler olarak saptanmistir.
Fiziksel acidan, dis yiizey alaninin artmasi binanin dis ¢evreyle olan
1s1 aligverisi yiizeyini biiyliterek kondiiksiyon (iletim) yoluyla
gerceklesen 1s1 kayiplarimi artirmaktadir. Goreceli sikilik katsayisi
yluiksek olan (kiibik forma daha yakin) binalarda ise hacme oranla dis
yiizey alan1 minimize edildiginden 1s1l performans korunmaktadir
(Seyedzadeh ve ark., 2019). Ilging bir sekilde, bina yonelimi
(orientation) parametresinin siniflandirma basarisina olan katkisi
neredeyse sifira yakin bulunmugstur. Bu bulgu, yonelimin anlik giines
1sinim1 kazanglarim etkilese de, yillik toplam 1sitma yiikii kimlik
belgesi sinifin1 degistirmede bina kabugu geometrisi kadar baskin bir
rol oynamadigini gostermektedir (Tsanas ve Xifara, 2012; Li ve ark.,
2009).
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8 Farkl Makine Ogrenmesi Algoritmasinin Test Dogrulugu Kiyaslamas:
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Sekil 3: Algoritmalarin Test Dogrulugu Performans Grafigi
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Sekil 4: Karar Agaci Siiflandirma Dallanma Semast
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Sekil 5: Rastgele Orman Algoritmasina Gére Bina Ozelliklerinin
Onem Dereceleri

En lyi Siniflandinei (Gradient Boosting) Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Gargek Siniflar

B [=
Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 6: En Lyi Siniflandirict (Gradient Boosting) Karmagsiklik
Matrisi Is1 Haritast

Sonuc ve Oneriler

Bu calismada, konut tipi binalarin ¢esitli geometrik kabuk
parametreleri ve tasarim degiskenleri kullanilarak binalarin enerji
verimliligi siniflarinin (A, B, C, D) makine 6§renmesi modelleriyle
tahmin edilmesi siireci kapsamli bir bigimde analiz edilmistir. Elde
edilen deneysel bulgular, Gradient Boosting Classifier modelinin
%99.35 test dogrulugu ve 0.9941 F1-Skoru gibi iist diizey bir basari
sergiledigini ortaya koymustur. Benzer sekilde, topluluk
O0grenmesine dayanan Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi
da %98.05 dogruluk orani ile oldukca kararli sonuglar tiretmistir. Bu
durum, dogrusal olmayan karmasik fiziksel parametrelerin (goreceli
sikilik, cam orani, duvar ve ¢at1 alani iliskisi) tahmini siireclerinde
topluluk (ensemble bagging/boosting) tabanlt modellerin dogrusal
yontemlere (Lojistik Regresyon ve Naive Bayes gibi) kiyasla
anlamli derecede daha yliksek bir genelleme kapasitesine sahip
oldugunu gostermektedir (Bourdeau ve ark., 2019; Bagnasco ve ark.,
2015). Ozellik 6nem dereceleri incelendiginde ise dis yiizey alani ve

goreceli sikilik parametrelerinin bina enerji kimlik sinifini tayin
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etmede en baskin girdiler oldugu, bina yoneliminin ise siniflandirma
basarisina neredeyse hig etki etmedigi saptanmustir.

Arastirmanin pratik ve akademik boyutlardaki en onemli
katkisi, geleneksel termodinamik bina simiilasyon araglarinin
(EnergyPlus, Ecotect vb.) gilinler veya haftalar sliren hesaplama
maliyetlerini milisaniyeler seviyesine indirgeyen yiiksek dogruluklu
bir vekil model (surrogate model) ortaya koymasidir (Foucquier ve
ark., 2013). Bu sayede, mimarlar ve insaat miihendisleri heniiz avan
proje asamasindayken, binalarin geometrik formlarinda veya cephe
tasarimlarinda yapacaklar1 kiigiik degisikliklerin nihai enerji
performans smifin1 nasil etkileyecegini anlik olarak analiz
edebilecektir. Tasarim agamasinda yapilacak bu hizli optimizasyon,
binalarin karbon ayak izinin disiiriilmesinde ve dmiir boyu enerji
maliyetlerinin azaltilmasinda siirdiiriilebilir yesil bina hedeflerine
dogrudan katki sunacaktir (Amaryali ve El-Gohary, 2018; Wei ve
ark., 2018).

Gelecekte gerceklestirilecek akademik ve endiistriyel
caligmalar i¢in su Oneriler sunulmaktadir:

e Dinamik Iklim Verilerinin Entegrasyonu: Simiilasyon
tabanli statik girdilerin Otesine gecilerek, iklim
degisikligi senaryolarini barindiran dinamik meteorolojik
(EPW) veri dosyalart modellere dahil edilmelidir.

e Kullanici Davranis Modelleri: Binalardaki gercek enerji
tilketiminin sadece fiziksel kabuga degil, ayn1 zamanda
bina sakinlerinin kullanim aligkanliklarina da bagh
oldugu bilinmektedir (Deb ve ark., 2014). Bu dogrultuda,
insan-bina etkilesimini ve doluluk semalarin1 igeren
zaman serisi modellerinin  gelistirilmesi  tahmin
tutarliligini artiracaktir.

e Graf Sinir Aglar1 (GNN): Binalardaki odalarin ve katlarin

termal 151 akis iligkilerini birer graf yapisi olarak ele alan
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Graf Sinir Aglar gibi gelismis derin 6grenme mimarileri
kullanilarak bina i¢i enerji transfer dinamigi daha hassas
modellenebilir.

Akilli Sebeke ve BMS Entegrasyonu: Egitilen yiiksek
basarimli modellerin akilli termostat sistemlerine, [oT ug
cihazlarma (edge computing) veya Bina YOnetim
Sistemlerine (BMS) entegre edilerek, dinamik yiik
dengeleme ve talep tepkisi (demand-response)
uygulamalarinda ger¢ek zamanli kontrol mekanizmasi
olarak kullanilmasi enerji arz gilivenligine katki
saglayacaktir (Platon ve ark., 2015; Granderson ve ark.,
2015).
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BOLUM 3

SURU ROBOTIGINDE MERKEZIYETSIZ
KONTROL, MATEMATIKSEL MODELLER VE
GELECEK UYGULAMALARI

Hatice Zeynep AKDUMAN!
Giris
Siirii Zekasinin Tarihsel Gelisimi ve Tanim

Geleneksel robotik miihendisligi yiizyillardir yiiksek islem
giiciine sahip, hassas algilayicilarla donatilmis ve genellikle merkezi
bir bilgisayar tarafindan sevk ve idare edilen tekil robotik sistemler
iizerine odaklanmistir. NASA’nin Mars kesif araglar1 (Curiosity,
Perseverance) veya sanayi fabrikalarindaki devasa robot kollar bu
yaklagimin klasik 6rnekleridir. Tekil otonom robotlar belirli ve sinirl
gorevlerde son derece yiiksek dogruluk ve tekrarlanabilirlik
sunmaktadir. Ancak bu geleneksel yaklasimin iki kritik zayifligi
bulunmaktadir: sistem birim maliyetlerinin asir1 yiiksek olmasi ve
ortamda meydana gelen beklenmedik degisikliklere kars1 kirilganlik.
Merkezi bir sunucuya veya tek bir lider robota bagimli calisan
sistemlerde, bu merkezi bilesenin arizalanmasi, iletisim hattinin
kesilmesi veya diigman unsurlar tarafindan engellenmesi tiim

'Ogretim Goérelisi, BAIBU, Bilgisayar Programciligi Programi, ORCID: 0000-

0003-4946-8301
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operasyonel yapinin ¢okmesine neden olmaktadir (Single Point of
Failure / Tek Nokta Hatas1).

Buna karsin doga, milyonlarca yillik evrimsel siire¢ boyunca
karmasik ¢evre kosullarinda hayatta kalabilmek i¢in bambaska bir
mihendislik prensibi  gelistirmistir:  Strii  Zekas1 (Swarm
Intelligence) (Rubenstein et al., 2014; Reynolds, 1987). Biyolojik
diinyada tek bir karinca, tek bir ar1 veya tek bir sigircik kusu sinirh
algilama yetenegine ve kiigiik bir beyin kapasitesine sahiptir. Tek bir
karincanin devasa bir bolgenin topografik haritasin1 ¢ikarmasi veya
optimal rota optimizasyonu yapmast imkansizdir. Ancak yiiz
binlerce karincadan olusan bir koloni, hi¢bir merkezi komutana veya
lider karincaya ihtiya¢ duymadan, alan iizerindeki en kisa yollar1
kesfedebilmekte, nehirlerin tizerine kendi viicutlarindan canli
kopriler insa edebilmekte ve havalandirma kanallarina sahip devasa
mimari kuleler kurabilmektedir.

Siirti robotigi literatiiriinde Dudek et al. (1996), Sahin (2005),
Dudek ve ark. (1996) ile Brambilla ve ark. (2013)'lin tanimlarina
gore tarafindan yapilan tanimlamalara gore bir sistemin siirii robotigi
olarak siniflandirilabilmesi i¢in su nitelikleri tasimasi sarttir: 1.
Robotlar otonom olmali ve fiziksel cevre igerisinde hareket
edebilmelidir. 2. Robot grubu genellikle homojen (veya belirli
oranlarda heterojen) ve biiylik sayilardan (N > 10) olusmalidir. 3.
Robotlarin sahip oldugu donanim ve islem kapasitesi, ¢oziilmesi
hedeflenen kiiresel goreve kiyasla son derece basit ve kisith
olmalidir. 4. Robotlar arasindaki haberlesme ve algilama kiiresel
(global) degil, kesinlikle yerel (local) kisitlar dahilinde
gergeklesmelidir. 5. Sistemde kiiresel bir kontrole sahip tek bir lider
veya merkezi sunucu bulunmamali; kontrol tamamen dagitik ve
yerel etkilesimlere dayali olmalidir.
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Klasik Robotik ile Siirii Robotiginin Sistematik

Karsilastirilmasi

Klasik merkezi robotik yaklagimlari ile dagitik siirii robotik
yaklagimlar1 arasindaki temel teknik farklar asagidaki tabloda
detayli olarak karsilastirilmistir:

Karsilastirma Kriteri

Merkezi / Klasik
Robotik Sistemler

Sird Robotik
Sistemleri

Kontrol Mimarisi

Birim Maliyeti

Haberlesme Mimarisi

Haberlesme
Karmasiklig

Hata Toleransi (Fault

Tolerance)

Olgeklenebilirlik
(Scalability)

Esneklik (Flexibility)

Merkezi Sunucu /
Lider Robot Kontrolu

Yuksek (Lidar, yuksek
guclu CPU)

Kutresel Ag (Wi-Fi, 5G,
SatCom)

O(N”2) (Robot sayisi
arttikga ag tikanir)

Dusguk (Merkez
Gcokerse sistem

durur)

Sinirli (N> 50
kilittenme yaratir)

Diistik (Onceden
programlanmisg rota)
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Tamamen
Merkeziyetsiz (Dagitik
Kontrol) (Brambilla et
al., 2013), (Sahin,
2005)

Cok dusuk (Seri
uretilebilir mikro
birimler) (Rubenstein
etal., 2014)

Yerel Algilama (IR,
UWB, Yakin Mesafe)
(Olfati-Saber, 2006)

O(1) (Sadece fiziksel
komsu sayisi kadar)

inanilmaz Yiiksek
(Robot kayiplari
etkilemez)

Sinirsiz (N =100.000
robot ayni galigir)
(Rubenstein et al.,
2014)

Yuksek (Dinamik
bigim ve gorev
degisimi)



Teorik Cerceve Ve Biyolojik Ilham Kaynaklar

Biyolojik Kolonilerin Organizasyon Semalari

Siirli robotigi algoritmalarinin tamami dogada gézlemlenen
ve milyonlarca yildir bagariyla ¢alisan canli  kolonilerinin
davranislarindan esinlenmistir (Vasarhelyi et al., 2018; Couzin et al.,
2002; Couzin et al., 2005):

Arjantin Karimcalar1 (Linepithema humile): Karincalar
gorme yetileri oldukca zayif olan canlilardir. Yiyecek
arayisina cikan bir karinca rastgele yliriiylis (random
walk) gerceklestirir. Yiyecek kaynagini buldugunda
yuvaya donerken gectigi zemine feromon adi verilen
kimyasal bir salgi birakir. Diger karincalar feromon
kokusunun yogun oldugu ydnlere dogru cekilir. Kisa
yoldan gidip gelen karincalar birim zamanda daha fazla
tur attiklar1 i¢in kisa yoldaki feromon miktar1 hizla
katlanir. Uzun yoldaki feromon ise zamanla buharlagarak
(evaporation) yok olur. Boylece karinca kolonisindeki
higbir karinca harita ¢izmeden en kisa yolu kolektif
olarak tespit eder (Dorigo & Stiitzle, 2004; Hunt et al.,
2019).

Sigircik Kuslarr (Sturnus vulgaris): Sonbahar aylarinda
binlerce sigircik kusunun havada olusturdugu devasa
akic1 dalgalanmalar (murmurasyon) bir doga harikasidir.
Kus siiriistinde higbir lider kus yoktur. 2008 yilinda
yapillan 3D stereo kamera analizleri (STARFLAG
projesi), her kusun yalnizca en yakimindaki 6 ila 7
komsusunu  takip ettigini = gostermistir.  Kuslar
komsularinin yon ve hiz degisimine milisaniyeler
icerisinde tepki vererek siirii kopmadan ve birbirine

--51--



carpmadan  karmasik  manevralar  gerceklestirir
(Reynolds, 1987; Couzin et al., 2005).

e Altun Balik Okullar1 (Notemigonus crysoleucas): Baliklar
yirtict bir tehdit algiladiklarinda yan ¢izgilerinde bulunan
mekanik basing sensorleri sayesinde sudaki en ufak
dalgalanmay1 hissederler. Tek bir baligin kagis hareketi
bir dalga gibi tiim balik okuluna yayilir ve okul aninda
“patlama” formasyonuna gecerek yirticinin hedefini
sasirtir (Couzin et al., 2002).

e Afrika Termitleri (Macrotermes bellicosus): Milyonlarca
kor termit ig¢isi, hicbir mimari ¢izim veya santiye sefi
olmadan, toprag: tiikiiriikleriyle har¢ yapip iist iiste
koyarak 5-6 metre yiiksekliginde devasa kuleler insa
eder. Bu kulelerin igerisinde i¢ sicakligi ve karbondioksit
oranin1  sabitleyen dogal havalandirma bacalari
bulunmaktadir.

Stigmerji (Stigmergy) Kuram ve Cevre Uzerinden letisim

Fransiz biyolog Pierre-Paul Grassé tarafindan 1959 yilinda
termitlerin yuva yapma davraniglarini incelerken ortaya atilan
Stigmerji (Stigmergy) kavramu, siirii zekasinin en kritik haberlesme
teorisidir.
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— FiZIKSEL CEVRE | ORTAM (

ROBOT A Stigmerjik iz Ortami ROBOTB

Eyleyici Katmani L. iz Salimi [ Cevre Algilama Sensor Katmani
(Eylem Girdisi) (Sensor Girdisi)
N N
» »
+ Birikim [Accumulation): &

W

b 3, Tapki & Yeni iz Salimi [Dolayh Etkilegim Girdisi) mmsl

Sekil 1: Stigmerji Kurami ve Cevre Uzerinden Iletisim Blok
Diyagrami

Sekil 1°de sunulan blok diyagram, siirii robotiginde dogrudan
kablosuz haberlesme (RF/Wi-F1) ihtiyacini ortadan kaldiran dolayl
etkilesim (stigmerjik iletisim) mekanizmasini ii¢ temel bilesen ve
kapal1 ¢evrim geri besleme dongiisii iizerinden modellemektedir:

[lk asamada Robot A, kendi eyleyici (actuator) modiilleri
vasitasiyla fiziksel cevreye bir eylem ciktis1 {iretir. Biyolojik
karincalarda bu islem zemin tiizerine feromon damlatilmasi iken;
yapay robotik sistemlerde fiziksel nesnelerin tasinmasi, zemin
lizerine 151k/renk projeksiyonu yapilmasi veya dijital iz matrislerinin
(i, 1zgaralar) glincellenmesidir. Robot A’nin ortama biraktig1 anlik
iz miktar1 At;; olarak ifade edilir.

Fiziksel ortam yalnizca pasif bir mekan degil, bilginin
depolandig1 ve islendigi “dagitik bir hafiza” (distributed memory)
olarak gorev yapar. Ortamdaki iz yogunlugu 7;;(t), birikim ve
buharlagma siireglerinin diferansiyel dengesiyle dinamik olarak
giincellenir:
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Tt +1) = (1—p)r;(t) + Z ATH(t)
K€Siirii
Burada p € (0,1] feromon buharlagsma katsayisini temsil
etmektedir. Buharlagma mekanizmasi, stiresi dolmus veya hatali rota
bilgilerinin sistem hafizasindan otomatik olarak silinmesini ve siirii
hafizasinin siirekli giincel kalmasini saglar.

Robot B, dogrudan Robot A ile haberlesmek yerine, lokal
sensorleri ile gevredeki iz yogunlugu gradyanimi Vz(x,y) algilar.
Robot B’nin bir sonraki hareket yoniinii segme olasiligi P, iz
yogunlugu t;; ve sezgisel uzaklik n;; ile orantili stokastik karar

kural1 iizerinden hesaplanir:

PN [, ()] [n:;1°
B = T T P

Burada a ve S sirasiyla iz izleme ve sezgisel bilginin goreceli
agirlik parametreleridir.

Robot B ¢evredeki yogun iz gradyanini takip edip hedefe
ulastik¢a, kendisi de ortama ek iz salimi yapar (3. Tepki ve Yeni iz
Salimi). Boylece olumlu geri besleme (positive feedback)
mekanizmas1 devreye girerek en optimal yollardaki iz birikimi
katlanarak artar. Bu dolayh etkilesim dongiisii, robot sayis1t N — oo
degerine ulagsa dahi haberlesme karmasikligini O(1) seviyesinde
sabitleyen en temel siirii zekas1t mekanizmasidir (Hunt et al., 2019;
Schranz et al., 2020).

Siirii Robotiginin Temel Ilkeleri ve Miihendislik Siitunlar

Siirli  robotigini geleneksel c¢oklu robot sistemlerinden
(Multi-Robot Systems - MRS) ayiran temel nitelik, sistem
mimarisinin dayandigi dort ana miihendislik stitunudur. Bu siitunlar
yalnizca yazilimsal birer tercih degil; donanim tasarimindan ag
topolojisine, sensOr flizyonundan siirii mekanigine kadar tim
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sistemin dinamiklerini belirleyen temel aksiyomlardir (Rubenstein
et al., 2014; Brambilla et al., 2013; Sahin, 2005; Bayindir & Sahin,
2007)

Merkeziyetsizlik (Decentralization) ve Lidersizlik Paradigmasi

Klasik robotik mimarilerinde kontrol dongiisii merkezi bir
sunucuda veya lider bir robotta yiiriitiiliir. Merkezi sunucu tiim ortam
verisini toplar, kiiresel optimizasyon problemini ¢ozer ve her robota
ayr1 ayr1 hareket komutu gonderir. Bu durum iki biiylik mithendislik
zafiyeti yaratir: 1. [letisim ve Islem Darbogazi: Robot sayisi arttik¢a
merkezi sunucunun iglem yiikii katlanarak biiyiir. 2. Tek Nokta
Hatas1 (Single Point of Failure): Lider robot arizalandiginda veya
iletisim kesildiginde tiim yap1 ¢oker.

Siirli robotiginde ise kiiresel bir otorite, merkezi sunucu veya
sabit lider yoktur. Sistem durumu, her bir robotun yerel durumlarinin
kiimesidir. 1. robotun t anindaki konumu r i(t) olsun. Robotun
kontrol girdisi u_i(t) yalnizca kendi yerel durumu ve komsularimin
durumlarina bagli hesaplanir:

w (1) = f (a0, {x(®) 1 j € M()})
Olceklenebilirlik (Scalability) ve O(1) Karmasikhk Analizi

Olgeklenebilirlik, sistemdeki robot sayist N artirildiginda
veya azaltildiginda, robot kontrol algoritmalarinin veya iletisim
protokollerinin yeniden tasarlanmasina gerek kalmamasi niteligidir.
Geleneksel sistemlerde all-to-all haberlesme O(N"2) karmasiklik
yaratir ve ag1 kilitler. Siirii robotiginde haberlesme yerel kisith
oldugundan ortalama komsu sayis1 K sabittir (K << N). Dolayisiyla
robot basina haberlesme yiikii O(1) kalir. Sisteme 10.000 robot daha
eklense dahi bir robotun maruz kaldig1 islem yiikii degismez
(Rubenstein et al., 2014; Olfati-Saber, 2006 ).
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Esneklik (Flexibility) ve Dinamik Adaptasyon

Esneklik, siirii robotlarinin 6nceden tanimlanmamis, belirsiz

ve dinamik olarak degisen c¢evre kosullarina aninda bigim
degistirerek uyum saglama yetenegidir.

Morfolojik Plastisite (Bicim Degistirme): Siri
robotlar1 dar bir engelden gegerken (Orn: Enkaz tiineli)
aninda tek sira haline gelir, acik alana ciktiginda ise
dairesel veya Voronoi yayilim formasyonuna geger.

Dinamik Gorev Degisimi: Bir bolgede kesif
tamamlandiginda, robotlar ¢evre uyarisina gére otonom
olarak alan taramasindan hedef tasima moduna geger.

Esik Tabanh Tepki Modelleri (Threshold-based
Response): Bir gorevi yiiriiten robot sayisi azaldiginda o
gorevin uyaran siddeti artar ve bosta kalan robotlar
otomatik olarak o goreve kayar(Prorok et al., 2017;
Schranz et al., 2020).

Hata Toleransi (Fault Tolerance) ve Giivenilirlik Matematigi

Hata Toleransi, stiriideki bireysel robotlarin arizalanmasi,
imha olmasi, pilinin bitmesi veya siber saldirtya ugramasi
durumunda dahi siiriiniin gorevini durdurmamasi, kendi kendini
onararak (Self-Healing) ¢aligmaya devam etmesidir.

Tekil robotik sistemlerde tek bir elemanin bozulmasi tiim
gorevi iptal eder. Siirii robotiginde ise robotlar birbirinin ikamesidir
(Redundancy). Bir robot arizalandiginda komsular1 onun eksikligini

algilar; Boids itme-¢ekme kuvvetleri ve Voronoi hiicre yeniden
yapilandirmasi sayesinde bosalan alan aninda doldurulur (Density

Repair).
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Markov zinciri ariza olasilik modeliyle N_0 robotla baslayan
bir siiriinlin t aninda N(t) adet ¢alisan robota sahip olma olasilig1
Poisson dagilimi gosterir:

(NoAt)No™*
(Np — k)!

P(N(t) = k) = ~NoAt
Kritik calisma kiitlesi N crit korundugu siirece (Quorum
Sensing), siirli gorevi eksiksiz tamamlar (Trianni et al., 2003).

Matematiksel Modeller ve Algoritmik Yapilar

Siirli robotik sistemlerinde kiiresel bir davranisin (emergent
behavior) yerel etkilesim kurallarindan tiiretilmesi, matematiksel
modellemenin ve kontrol teorisinin titizlikle uygulanmasini
gerektirir. Bu boliimde, tekil robot kinetik ve dinamik modellerinden
baslanarak, graf teorisi ¢ergevesinde haberlesme topolojileri, Craig
Reynolds Boids ve Olfati-Saber siirii teorisi, Graf Laplacian tabanl
konsensiis dinamigi, Voronoi kapsama kontrolii, Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (ACO), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve bu
yontemlere ait algoritmik sdzde kodlar (pseudo-code) eksiksiz bir
matematiksel formalizm ile tiiretilmistir.

Kinematik ve Dinamik Robot Modelleri

Siirtideki bireysel robotlarin fiziksel hareket yetenekleri ve
dinamik kisitlari, gelistirilen kontrol kanunlariin
uygulanabilirligini dogrudan belirler. Siirii literatiirlinde yaygin
olarak kullanilan {i¢ temel dinamik model asagida tanimlanmistir.

1. Holonomik Nokta-Kiitle Dinamik Modeli

Ikinci derece (double-integrator) holonomik kiitle modeli,
teorik analizlerde ve hava/kara siiriilerinin iist seviye yol
planlamasinda temel kabul edilir. i. robotun konumu q; € R% (d €
{2,3}) ve iz1 p; € R? olmak iizere sistem dinamigi:

q:(t) = pi(t)
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pi(t) = w;(¢)
burada u;(t) € R robota uygulanan kontrol kuvveti (ivme
vektoril) veya ivme girdisidir.

2. Non-Holonomik Tek Tekerlekli (Unicycle) Kinematik
Modeli

Iki tekerlekli diferansiyel siiriise sahip karasal siirii robotlar
(Kilobot, e-puck, Thymio) kayma yapmayan durum kisitlarina (non-
holonomic constraints) tabidir. i. robotun durumu x; =
[xi, i, 6;]7 € R? x St ile ifade edilir:

X cos6; 0] .,
Yi| = |sing; O] [wl,]
6; o 1

Burada v; € R cizgisel hiz, w; € R ise agisal hiz kontrol
girdileridir. Non-holonomik kisit denklemi x;sinf; — y;cos8; = 0
olup, robotun yan yana dogrudan 6telenmesini engeller.

3. 3D Doért Pervaneli (Quadrotor) Dinamik Modeli

IHA siiriileri (Crazyflie 2.1) igin kullanilan 6 serbestlik
dereceli (6-DOF) rijit cisim dinamik modeli:

0
)
fi

Jiy = —Q; X ;) + M;

m;t; = m;ge; + R;

Burada 7; € R® eylemsiz cercevedeki konum, R; € SO(3)
yonelim matrisi, f; toplam itki kuvveti, J; eylemsizlik momenti
matrisi, {); govde agisal hiz1 ve M; kontrol torklar kiimesidir.

Graf Teorisi ve Algoritma Ag Topolojisi
Stirii robotik sistemlerinde haberlesme ve algilama yapist,
yonlii veya yonsiiz bir ¢izge (graph) G(t) = (V, £(t)) ile modellenir.
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V ={1,2, ..., N}: Siiriideki N adet otonom robotu temsil eden
diigtimler (nodes) kiimesidir.

E(t) €V xV: t anindaki aktif haberlesme veya algilama
kenarlar1 (edges) kiimesidir. (j,i) € E(t) ifadesi, i. robotun j.
robotun verisini alabildigini gosterir.

1. Dinamik Komsuluk Kiimesi

Fiziksel uzayda r; konumundaki i. robotun R ymm
algilama/haberlesme yaricapi dahilindeki komsularinin kiimesi:

Ni(®) = € V\{I} 1 g;() — qi(8) IS Reomm}
2. Matrissel Gosterimler ve Graf Laplacian

Ag yapist li¢ temel matris ile karakterize edilir:

Komsuluk Matrisi (Adjacency Matrix) A = [a;;] €

RNXN:
0. = {1, eger (j,i)EEvei#j
Y70, aksihalde
Derece Matrisi (Degree Matrix) D = diag(d,,d,, ...,dy) €
RNXN:
N
d; = Z a;; = | NV
j=1
Graf Laplacian Matrisi (Graph Laplacian) L = [[;;] €
RNXN:
d, i=]
L—D—Aﬁlij—{_aij' l:,t]

3. Laplacian Matrisinin Spektral Ozellikleri

Yonsiiz ve bagh bir graf i¢in Graf Laplacian matrisi L su
kritik matematiksel niteliklere sahiptir: - L simetriktir ve yar1 pozitif
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tanimhidir (L = LT > 0). - L’nin 6zdegerleri0 = 4; < 1, < --- < Ay
seklinde siralanir. - 1 = [1,1, ...,1]7 vektorii 0 6zdegerine karsilik
gelen 6zvektordiir (L1 = 0). - Cebirsel Baglanirhik (Algebraic
Connectivity / Fiedler Degeri): Ikinci en kiigiik 6zdeger 1,(L) > 0
ise graf kesinlikle baghdir (connected). A,(L) degeri agmn
haberlesme hiz1 ve konsensiis yakinsama performansinin dogrudan
bir gostergesidir (Olfati-Saber, 2006; Jadbabaie et al., 2003).

Craig Reynolds Boids ve Olfati-Saber Flocking Teorisinin
Matematiksel Derinligi

Siirli hareketinin matematiksel temelleri Craig Reynolds’in
sezgisel Boids kurallarindan Olfati-Saber’in analitik dinamik
sistemler ve potansiyel alanlar teorisine uzanmaktadir.

i Gergek Zamanl Durum Geri Beslemesi (g, )

Ayrilma Kuvveti (f.p)

— |
Komsuluk Algilama Garpisma Onleme & lime
<
Nt (Reamm Yarigapi)
Hizalanma Kuvveti (f;)
—s
Hiz Uyumlastirma (g, = )

Birlesme Kuvveti (..}

—

Sanal Lider / Hedef Navigasyon Kuvveti (fra,)
—  E—

Sekil 2: Craig Reynolds Boids ve Olfati-Saber Siirii Kontrol Blok
Diyagrami

Sekil 2’de sunulan blok diyagram, Craig Reynolds’in
sezgisel Boids kurallar1 ile R. Olfati-Saber’in analitik yapay
potansiyel alanlar (Artificial Potential Fields - APF) ve kapali ¢evrim
kontrol teorisini tek bir sistem mimarisinde birlestirmektedir.
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Mimarinin isleyisi, bes temel islevsel katman ve gergek zamanl
durum geri beslemesi lizerinden detayli olarak agiklanabilir:

Kontrol dongiistiniin ilk blogu olan Komsuluk Algilama
(NV;(t)), i. robotun Ry, iletisim ve algilama yarigapi igerisindeki
dinamik komsu kiimesini belirler:

N(@®) = { e V\{i}:|l Qj(t) = qi(t) I Reomm}

Bu bloktan elde edilen komsu robotlarin anlik konum (q;) ve
hiz (pj) vektorleri, orta katmandaki alt sistem bloklarina aktarilir.
Ayn1 zamanda Sanal Lider / Hedef blogu, siiriiniin kiiresel olarak
takip etmesi gereken yoriinge koordinatlarini (g, p,,) Navigasyon
Kuvveti bloguna besler.

Orta katmanda yer alan dort bagimsiz alt sistem, robotun
maruz kaldig fiziksel ve sanal kuvvetleri es zamanli olarak hesaplar:

Ayrilma Kuvveti (f;¢p,): Robotlar aras1 giivenli mesafeyi (7;,)
koruyarak ¢arpismayi onleyen kisa menzilli itme kuvvetidir. Olfati-
Saber yaklagiminda gradient potansiyel Vg (Il ¢j —g; lls) ile

plirtizsiizlestirilir.

Hizalanma Kuvveti (fy;;4n,): Komsu robotlarm hiz
vektorleri arasindaki farki sifirlamaya c¢alisan soniimleme
kuvvetidir. Graf Laplacian matrisinin komsuluk iligkilerine gore
f?lign = Yjen; &ij (@)(pj — pi) seklinde hesaplanir.

Birlesme Kuvveti (f,,;): Siiriiniin dagilmasini engelleyerek
kiitle merkezine dogru tutunum saglayan orta menzilli ¢ekim
kuvvetidir.

Navigasyon Kuvveti (f,,,): Siirlinlin hedefe veya sanal
lidere (g, p,) dogru sevk edilmesini saglayan % = —c!a;(q; —
qr) — cg (p; — py) formiiliine dayali ¢gekim bilesenidir.
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Sekil 2’de goriildiigii lizere, dort ayri alt sistemden tiiretilen
kuvvet vektorleri Toplama Diigiimiine (X) dort farkli bagimsiz
porttan giris yapar:

En iist porttan Ayrilma Kuvveti (fgep)
Sol-iist porttan Hizalanma Kuvveti (fg1ig,)

Sol-alt porttan Birlesme Kuvveti (f,,p)

En alt porttan Navigasyon Kuvveti (f,4,,) Toplama diigiimii,
bu kuvvetleri agirhik katsayilart (Wsep, Waiign, Weohs Wnav)  il€
olgekleyerek i. robotun nihai kontrol ivme komutunu u;(t) € R?

(veya R3) iiretir:
W(®) = ) ol
JEN;
Il g; —q; ls)n;; + z a;j (Q)(p; — pi) — ¢} 01(q;
JEN;
- CIr) - C;(pi - pr)

Uretilen u;(t) kontrol ivmesi, robotun fiziksel dinamigini
temsil eden iki serbestlik dereceli ¢ift entegrator (double integrator)
sistemine uygulanir:

qi =i Di = wi(t)
Bu katmanda robotun anlik ivmesi entegre edilerek yeni hiz
p;i(t + 1) ve konum q;(t + 1) degerleri hesaplanir.

Gergek Zamanli Durum Geri Besleme Dongiisii (Feedback
Loop): Robot Dinamigi blogunun ¢iktist olan giincel konum ve hiz
verileri (q;, p;), bir kapali ¢evrim geri besleme hatt1 (feedback loop)
lizerinden sistemin basina, yani Komsuluk Algilama ve Sanal Lider
bloklarina iletilir. Bu kesintisiz geri besleme sayesinde, komsularda

veya hedefte meydana gelen anlik sapmalar kontrol donglisi
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tarafindan milisaniyeler i¢erisinde soniimlenir. Bdylece siiri, liderin
ani manevralarina veya harici engellere karsi kararli (stable) ve
kopmayan bir esnek ag yapisini korur.

1. Craig Reynolds Vektorel Ayrigimi

i. robotun u; ivime vektorii 3 temel sezgisel kuvvetin agirlikl
birlesimidir:

_ sep align coh
Uu; = Wsepfi + Walignfi + Weonfi

Ayrilma Kuvveti (Separation): Yakin komsularla
carpismay1 Onleyici ters orantili itme vektorii:

q; — qi
Fie7 = -

Il g — q; I
. danger J t
JEN;

Hizalanma Kuvveti (Alignment): Komsularin ortalama
hizina uyum saglama vektorii:

. 1

allgn__ .

£ = g 2, v
JEN;

Birlesme Kuvveti (Cohesion): Komsularin kiitle merkezine
dogru ¢ekim vektorii:

1
fiCth mz qj | — qi

JEN;
2. Olfati-Saber Analitik Flocking Cergevesi

R. Olfati-Saber (2006) (Olfati-Saber, 2006), Boids ilkelerini
analitik Lyapunov fonksiyonlarina ve piiriizsiiz yapay potansiyel
alanlarma doniigtiirmiistiir. Sistem a-ajanlar1 (robotlar), f-ajanlari
(engeller) ve y-ajanlar1 (navigasyon hedefi / lider) olarak tanimlanir.
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1. Piiriizsiiz 0-Norm ve Yumusatma Fonksiyonu

Oklid normunun sifir noktasindaki tiirevlenebilirlik sorununu
¢ozmek igin piirlizsliz o-norm tanimlanir (¢ > 0):

1
[ 2__
Izlo=—(Vi+telzIP-1)

Algilama smirlarinda  siirekliligi  saglamak i¢in [0,1]
araliginda tanimli piiriizsiiz yumusatma fonksiyonu (bump function)

Pr(2):

1, z € [0,h)
pn(2) = 1[1+ ( Z- )] €h1
h > cos(mr—)|, 2 [h, 1]

0, z>1

2. Kolektif Potansiyel Enerji ve Eylem Fonksiyonu

Iki robot arasindaki etkilesim potansiyeli 1, (2):
VA
Yo(2) = $a (s)ds
dg

Burada Ga(2) = pn(z/r5)Pp(z — dy) aksiyon
fonksiyonudur. Siiriiniin toplam yapay potansiyel enerjisi V(q):

V(q) = %zN:lea (ll q; — qi ||a)

i=1 j#i
3. Olfati-Saber Kontrol Kanunu
Ikinci derece nokta-kiitle dinamigine sahip i. robotun kontrol
girdisi u;:

w = cff] +cSf + el f1

w; = Z e (I 45 — q; llo)ny + Z a;j (D) =) = ¢ (@
JEN; JEN;

—q,) — ¥ (pi —pr)
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Vilgj—q;ll . . .
Burada n;; = —-—==, (q,,p,) ise sanal liderin konum

f1+e||qj—quI2

ve hiz koordinatlaridir (Olfati-Saber, 2006).

Graf Laplacian Tabanh Konsensiis ve Dagitik Uzlas1
Algoritmalar

Konsensiis problemi, merkeziyetsiz bir robot aginin yerel
etkilesimlerle ortak bir fiziksel nicelik (konum, yonelim, hiz veya
saat senkronizasyonu) iizerinde uzlagsmasin1 amaglar (Jadbabaie et
al., 2003; Ren & Beard, 2005).

1. Birinci Derece Konsensiis Dinamigi

i. robotun skaler durumu x;(t) € R olsun. Birinci derece
konsenstis diferansiyel denklemi:

50 = ) ay (40 - ()
JEN;
Tim robotlarin durum vektori X(t) =
[x1(£), x5 (1), ..., xy (t)]T cinsinden matrisel form:
X(t) = —LX(t)

Bu lineer otonom sistemin analitik zaman etki alan1 ¢6ziimi
matris eksponansiyeli ile verilir:

X(t) = e"1X(0)

Graf bagh ise (4,(L) > 0), t > oo i¢in sistem ortalama
konsenstise yakinsar:

1
: _(ZqrT
gl_)r?oX(t) = (N 1 X(O)) 1
2. Ikinci Derece Konsensiis (Konum ve Hiz Uyumlastirma)

Ikinci derece dinamiklere sahip sistemlerde hem konum hem
de hiz es zamanl uzlastirilir:
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qi = pi
Di =u; =-y z a;j(qi—q;)—6 Z aij (pi —pj)
JEN; JEN;
Matrisel formda state-space gosterimi:
[Q] _ [ONXN Iyxn [Q]
p —yL —6L|Lp
3. Lyapunov Kararlilik Analizi ve LaSalle Ilkesi ile

Yakinsama Ispati

Birinci derece konsensiis sisteminin kararliligini ispatlamak
icin aday Lyapunov fonksiyonu V (X):

1
V(X) = EXTX
V (X) fonksiyonunun zaman tiirevi:
V(X)=X"X =XT(-LX) = —-XTLX

L matrisi yar1 pozitif taniml1 oldugundan (L > 0), V(X) < 0
elde edilir. Bu durum sistemin Lyapunov anlaminda kararl (stable)
oldugunu dogrular.

LaSalle Degismezlik Ilkesi (LaSalle’s Invariance Principle)
geregi, V(X) = 0 sartin1 saglayan kiime § = {X € R | XTLX = 0}
kiimesidir. Graf bagh oldugundan XTLX = 0 ancak ve ancak x; =
X, = +-- = xy durumunda gegcerlidir (X = c1). Dolayistyla sistem
asemptotik olarak kiiresel konsensiis durumuna yakinsar (Jadbabaie
et al., 2003).
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Voronoi Hiicre Boliimlemesi ve Lloyd Kapsama (Coverage)
Optimizasyonu

Siirii robotlarmin sinirl bir cografi bolgeye (6rnegin yangin gozlem
alan1 veya tarimsal arazi) optimal ve homojen olarak dagitilmasi
kapsama kontrolii (coverage control) problemi olarak adlandirilir
(Cortes et al., 2004).

1. Voronoi Hiicre Tanimi ve Poligon Yapist

D c R? digbiikey (convex) bir ¢alisma alam olsun. N adet robotun
konumlar1 P = {ry, 15, ..., Ty} i¢in i. robotun Voronoi hiicresi V;:

Vi={qeDllq—rilI<llqg—rll, Vj #i}

Voronoi  hiicreleri  ¢alisma  alaninin  eksiksiz ~ bir
béliimlemesini olusturur: U{L,V; = D ve int(V;) N int(V;) = @.

2. Konumsal Enerji Maliyet Fonksiyonu

Calisma alanindaki olaylarin veya tehlikelerin dagilimini
gosteren olasilik yogunluk fonksiyonu ¢(q) = 0,Vq € D olarak
tanimlansin. Siiriiniin toplam kapsama maliyeti (Locational Energy
Function) H(P):

N

(i) = ) f lq -7 I? $(q) dq

i=1"Vi

3. Voronoi Kiitle Merkezinin (Centroid) Hesabi

V; hiicresinin kiitlesi M; ve agirlikli kiitle merkezi C;:
M;=| ¢(q)dq

Vi

1
C; = M, Viq ¢$(q) dq

4. Lloyd Algoritmas1 ve Gradient Descent Kontrolii
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Maliyet fonksiyonunun her bir robot konumuna gore
gradyan tiiretildiginde (Leibniz kurali uygulanarak):

J0H
3y, = 2Mi(Ci—m)

Gradient descent (en dik inig) yontemine dayali otonom
derece kontrol kanunu:

. 0H
= _kpropa_ri = karopMi(Ci - 1)

Burada k., > 0 kazang katsayisidir. Bu dagitik kontrol
kural altinda her bir robot kendi Voronoi hiicresinin kiitle merkezine
(C;) dogru hareket eder ve siirii toplam kapsama alanini optimal
seviyeye cikarir (Cortes et al., 2004).

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) ve Stigmerjik fletisim
Matematigi

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO), karincalarin
yonelimli graflar iizerinde feromon izi birakarak en kisa yolu bulma
davranisinin stokastik matematiksel modelidir (Dorigo & Stiitzle,
2004).

1. Gegis Olasilig1 Denklemi

t aninda i diigimiinde bulunan k. karincanin komsu j
diiglimiine ge¢me olasiligi Pi’j-(t):

[ ()]1%[n:;1°
k _ )
Pii(t) =\ Xicatiowed, [ Tu ()1 M8
0, aksi halde

eger j € allowed,

7;;(t): (i,J) kenarindaki mevcut feromon yogunlugu.

1. . . . .
Nij = 7 (i,) kenarmin sezgisel mesafesi (mesafenin tersi).
7]

a = 0: Feromon miktarinin bagil 6nem agirlig.
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B = 1: Sezgisel bilginin (mesafenin) bagil 6nem agirligi.

2. 4.6.2 Feromon Buharlagsma ve Giincelleme Formiilii

Tum karincalar turlarint tamamladiktan sonra feromon
matrisi iki asamada giincellenir:

Buharlasma (Evaporation): Feromonun zamanla yok
olmasi1 saglanarak yerel optimumlara takilma Onlenir (p € (0,1]
buharlagma orani):

Tt + 1) = (1 — p)ry;(t) + Aty;(t)

Feromon Birikimi: Tiim karincalarin biraktig1 toplam yeni
feromon At;;(t):

Aty (t) = Z ATE ()
k=1

Q
—, eger k. karinca (i, ) kenarim kullandiysa

0, aksihalde

Burada @ sabit feromon kiitlesi, L, ise k. karincanin
tamamladig1 toplam tur uzunlugudur (Dorigo & Stiitzle, 2004).

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSQO) Vektorel Giincelleme
Matematigi

Pargacik Siirlii Optimizasyonu (PSO), James Kennedy ve Russell
Eberhart (1995) tarafindan gelistirilen, kus siiriilerinin yiyecek
arama dinamigine dayali siirekli uzay optimizasyon algoritmasidir.

1. Hiz ve Konum Giincelleme Denklemleri

d-boyutlu arama uzayinda i. par¢acigin (robotun) t anindaki
konumu x;(t) € R ve hiz1 v;(t) € R? olsun:
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vt + 1) = wof(t) + ¢y (pbest? — x{(t))
+ c,my(gbest® — x2(t))
xA(t+1) = x3 ) +vit+1)

w: Atalet agirligr (Inertia weight). Arama uzayindaki genis
alan taramasi1 (exploration) ile yerel odaklanma (exploitation)
arasindaki dengeyi kurar.

c;: Biligsel (Cognitive) 6grenme katsayisi (bireysel tecriibe).
cy: Sosyal (Social) 6grenme katsayisi (siirii tecriibesi).
11,5 ~ U(0,1): Rastgele diizgiin dagilim degiskenleri.

pbest;: i. parcacigin bugiine kadar ulastig1 en iyi konum
vektort.

gbest: Tim siirliniin bugiine kadar ulastig1 kiiresel en iyi
konum vektorti.

2. 4.7.2 Clerc Sikistirma Katsayis1 (Constriction Factor)

PSO’nun yakinsama kararliligin1 garanti etmek i¢in Maurice
Clerc tarafindan gelistirilen sikistirma katsayisi y:

v{i(t +1)= )([vl-d(t) + clrl(pbestid — xid (1)) +cmy (gbestd
—x{()]

burada ¢p =c; +c, > 4

2
X= )
2 - ¢ —¢? — 44|
Algoritmik Yapilar ve Sozde Kodlar (Pseudo-Codes)

Yukarida tiiretilen matematiksel modellerin gercek zamanli
otonom sistemlerde uygulanabilmesi i¢in hazirlanan temel
algoritmik yapilar asagida sunulmustur.

1. Algoritma 1: Dagitik Olfati-Saber Flocking ve Siiri
Formasyon Algoritmast

--70--



GIRDI : Siiriideki robot sayist N, Algilama yaricapt R_comm, Iletigim
katsayilari cl_alpha, c2_alpha, c1_gamma, c2_gamma, Sanal Lider
Durumu (q_r,p_r)

CIKTI: Her robot igin ivme/kontrol girdisi u_i

1: Her zaman adimu t i¢in (Eszamanlh Dagitik Dongii):

2: FORALL robotiin{l, 2, ..., N} PARALLEL DO:

3. Komsuluk kiimesini hesapla: N i ={j !=i||lq j-q_i|| <=
R _comm)}

4: fp=]/00 0]"T

5: fv=]00 0]"T

6: FOR EACH komsu jin N_i DO:

7: q_diff sigma = SigmaNormGrad(q_j - q_i)

8 f p=fp+ Phi Alpha(SigmaNorm(q j-q i) * q_diff sigma
9. fv=fv+ AdjacencyWeight(q j, q i) *(p j-p_ i)

10:  END FOR

11: f nav=-cl gamma *(q i-q r)-c2 gamma *(p i-p r)
12: wu i=cl alpha *f p+c2 alpha *f v + [ nav

13: Swmrla: u_i = Clamp(u_i, -u_max, u_max)

14:  Robot durumunu giincelle:

15: pi@t+dt)=p i) +tui*dt

16: g i(t+dt)=q i(t) +p i(t+dt) *dt

17: END PARALLEL DO

2. Algoritma 2: Merkeziyetsiz Lloyd Voronoi Kapsama ve
Optimal Alan Dagilim Algoritmasi

GIRDI : Poligon Calisma Alani D, Olasilik Yogunlugu phi(q), Robot
Konumlari P = {r 1, ..., v_N}, Orantisal Kazang¢ k_prop
CIKTI: Optimal Robot Konumlart r_i*

1: REPEAT UNTIL H(P_t) - H(P {t-1}) < Tolerance:
2: FORALL robotiin{l, 2, ..., N} PARALLEL DO:
3. Yerel sensorler ve komsu konum bilgisi ile Voronoi hiicresini
hesapla:
Vi={qinD|||q-r_i|l| <=llqg-rJj|l, FORALLj !=i}
Hiicre kiitlesini integral ile hesapla:
M i = Integral {V i} phi(q) dgq
Hiicre kiitle merkezini (Centroid) hesapla:
Ci=(1/M i) *Integral {V i} q * phi(q) dg
Hiz hiz kontrol girdisini uygula:
0: vi=kprop*(Ci-ri

SO o NRLA
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11:  Konum giincellemesi yap:

12: ri(t+dy)=rit)+vi*dt

13: END PARALLEL DO

14: UNTIL Konfigiirasyon duragan noktaya yakinsayana kadar
(Centroidal Voronoi Tessellation)

3. Algoritma 3: Dagitik Graf Laplacian Konsensiis ve Ag
Hizalama Algoritmasi

GIRDI : Robot Grafi G=(V, E), Ilk Durumlar X(0) = [x_1, ..., x NJT,
Adim boyutu dt, Yakinsama Kriteri epsilon
CIKTI: Durum Konsensiis Degeri x_target

1: INITIALIZE t = 0
2: WHILE MaxDev(X(t)) > epsilon DO:
FOR ALL robotiin V PARALLEL DO:
X dot i=0
FOR EACH komsu j in N_i(t) DO:
a_ij = GetEdgeWeight(i, j)
X dot i=x dot i+a ij*(x jt)-x_i)
END FOR
X i(t+dt)=x i) +x dot i *dt
10: END PARALLEL DO
11: t=t+dt
12: END WHILE
13: RETURN x_i (Tiim i icin x_i ~= (1/N) * sum(x_k(0)))

VPN R
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Donanim, Sensor Fiizyonu ve Yerel Haberlesme Mimarisi

MIKRODENETLEYICIi (MCU)

STM32Fa / ESP32 [ ATmega

Sekil 3: Otonom Siirti Robotu Donanim ve Haberlesme Blok Semast

Sekil 3’te sunulan blok semasi, tekil bir otonom siirii
robotunun i¢sel donanim mimarisini, veri yolu veri akislarini, sensor
fiizyon hattin1 ve giic dagitim agini biitlinciil bir yaklasimla ortaya
koymaktadir. Siirii robotlarinda donanim tasarimi; minyatiirizasyon,
diistik gii¢ tiiketimi, gergek zamanli veri isleme yetenegi ve modiiler
altyapi ilkelerine dayanmaktadir. Mimarinin bes ana alt sistemi ve
interkonnekt iliskileri asagida detaylandirilmistir:

Merkezi  Cekirdek: Mikrodenetleyici Birimi  (MCU
Katmani): Siirii  robotunun “beyni” konumundaki merkezi
mikrodenetleyici birimi (STM32F4 ARM Cortex-M4, ESP32 veya
8-bit ATmega328P); yiiksek saat frekansina (168 MHz’e kadar) ve
donanimsal yiizen nokta birimine (FPU) sahiptir. MCU blogu dort
kritik gérevi es zamanli (real-time deterministic) olarak yiiriitiir:

Algoritma  Motoru:  Olfati-Saber  potansiyel alan
denklemlerini, Boids vektorel hesaplamalarini ve Voronoi kapsama
matematigini milisaniyelik dongiilerde ¢ozer.
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Sensor Fiizyonu ve Kalman Filtresi: IMU, optik akis ve
UWRB verilerini Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) ile birlestirerek
giiriiltlisiiz konum ve hiz kestirimi yapar.

Iletisim Yonetimi: Komsu robotlardan gelen RF/IR veri
paketlerini isler ve ag topolojisini gilinceller.

Stiriici Kontrolii: Motor stiriicliler i¢in yiiksek frekanslh
PWM (Pulse-Width Modulation) sinyalleri iiretir.

Sensér Modiilii (Cevresel Algilama Katmani): MCU’nun
solunda konumlandirilan Sensoér Modiilii, robotun kendi 6z
durumunu ve komsularina olan mesafesini algilayan donanimlardan
olusur:

Kizil6tesi (IR) Halka: Robot etrafina 360 derece dizilmis IR
diyotlar ile 10-30 cm menzilde yakin komsu mesafesi ve engeller
algilanir.

Ultra-Wideband (UWB) ToF Modiilii: Santimetre alt1 (sub-
centimeter) hassasiyetle komsu robotlar ve sabit ¢ipalar (anchor)
arast ucus siiresi (Time-of-Flight) ol¢limiiyle kiiresel/yerel
konumlandirma saglar.

DOF IMU (ivmedlger, Jiroskop, Manyetometre): Robotun 3
eksendeki acisal hizini, yonelimini (yaw/pitch/roll) ve lineer
ivmesini yiiksek frekansta (100-500 Hz) olcer.

Optik Akis Kamerasi: Zemin dokusunu takip ederek GPS’siz
ic mekanlarda kaymasiz (drift-free) yatay hiz tahmini sunar. Bu
sensorlerin tirettigi ham veriler SPI (Serial Peripheral Interface), [2C
(Inter-Integrated Circuit) veya analog-dijital doniistiiriicii (ADC)
veriyollar1 iizerinden MCU nun sol sinirina dogrudan aktarilir.

Haberlesme Katmani (Dagitik A§ Topolojisi): MCU’nun
iizerinde yer alan Haberlesme Katmani, lidersiz ve merkeziyetsiz
stirii i¢i veri degisimini saglar. RF 2.4 GHz Mesh telsiz modiilleri

(nRF24L01 / BLE 5.0) veya optik IR transceiver bilesenleri
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kullanilarak yerel komsuluk aglar1 kurulur. Cift yonlii veriyolu
(UART / SPI) vasitastyla MCU ile Haberlesme Katmani arasinda
yan yana iki bagimsiz ok ile gosterilen cift yonlii veri akisi
gerceklesir:

Yukar1 Yonlii Akis: MCU, kendi anlik konum (q;) ve hiz (p;)
verisini yayinlanmak iizere haberlesme modiiliine gonderir.

Asagi Yonli Akis: Komgulardan alinan q;,p; konum-hiz
paketleri siiziilerek MCU’daki komsuluk matrisine (JV;) aktarilir.

Eyleyici ve Siiriicii Katmani1 (Fiziksel Hareket ve ikaz):
MCU’nun saginda bulunan bu katman, dijital kontrol komutlarim
fiziksel harekete ve gorsel/isitsel ¢iktilara doniistiiriir:

Cift H-Kopriisi PWM Siiriicti: DC mikro firgali/firgasiz
motorlara yiiksek akimli PWM sinyalleri stirer.

Enkoderli DC / Step / Firgasiz Motorlar: Tekerlekli
robotlarda tekerlek tur sayilarini sayarak odometri verisi iiretir;
mikro quadrotorlarda ise pervane devirlerini ayarlar.

Status RGB LED Halka ve Piezo Buzzer: Siirii igerisindeki
robot durumunu (6r. gérev tamamlama, ariza, feromon seviyesi)
gorsel ve isitsel olarak dis gozlemcilere bildirir. MCU, bu katmani
PWM (Pulse-Width Modulation) ve GPIO (General Purpose
Input/Output) hatlar1 {izerinden siirer.

Gli¢ Yonetimi Birimi (PMU - Power Management Unit):
Semanin alt kisminda yer alan Gii¢ Yonetimi; LiPo pil paketi, asir
sarj/desarj koruma devreleri, DC-DC buck/boost voltaj regiilatorleri
ve opsiyonel kablosuz sarj bobinini i¢erir. PMU, {i¢ ayr1 ve bagimsiz
hat {izerinden tiim sistemi besler:

MCU Beslemesi: Hassas dijital mantik devreleri i¢in kararl
3.3V / 5V DC gerilimi dogrudan MCU alt sinirina iletilir.

--75--



Sensor Gii¢ Hatti: Kesik ¢izgili bagimsiz alt veriyolu ile
Sensor Modiiliine giiriiltiisiiz 5V DC gii¢ saglar.

Motor Gii¢ Hatti: Kesik ¢izgili yiiksek akim veriyolu ile
Eyleyici katmanina 12V / 7.4V DC motor beslemesi ulagtirir.

Robot Hareket
Platform Cap/ Haberle Sensorle Mekaniz
u Boyut sme islemci r masi
Kilobot 33 mm IR ATmega IR 2x
(Rubenst Transcei 328P (8- Mesafe, Titresim
ein et ver (10 bit) Isik Motoru
al., cm) Sensorl
2014)
e-puck 2 75 mm IR, STM32F 8x IR 2x Adim
(Mondad Bluetoot 4(168 Mesafe, Motoru
aetal., h 4.0, MHz) Kamera, (Tekerlek
2009) WiFi IMU )
Crazyfli 92 mm 2.4GHz STM32F IMU, 4x
e2.1 Radio, 4+ UwB Firgasiz
(Preiss UwB nRF51 Deck, DC
etal., ToF Motor
2017) (Quad)
Asagidaki Python kodu, Boids simiilasyon sinifim
igcermektedir:

import numpy as np

class BoidAgent:
def init (self, x, y):

self-position = np.array([x, y], dtype=float)

self.velocity = (np.random.rand(2) - 0.5) * 4.0
self.acceleration = np.zeros(2)
self.max_speed = 3.0
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Gercek Diinya Uygulamalari ve Derinlerine Vaka Calismalari

SURD ROBOTIGI UYGULAMA PLATFORMLARI VE GOREV EKOSISTEMI

Merkeziyetsiz Kolektif Gérev Motoru & Dagitk Gtonom Koordinasyon

'

!

!

!

'

1. Askeri IHA Shrileri

2. Arama & Kurtarma

3. Tibbi Nanorobotik

» Hedefl llag Salinirm:

4. Hassas Tanm

5. Uzay Kesfi

« DARPA GFFSET Projesi
* SEAD { Tuz
+ Aniia g
* Siiri Doyurma Saldins:

w Tahi -8 ralici
« Hicre Seviyesi Tamir + Rekalte Tehmin Aglan

Sekil 4: Siirii Robotigi Uygulama Platformlari ve Gorev Ekosistemi

Sekil 4’te sunulan blok diyagrami, siirii robotiginin teorik
ilkelerinin ve algoritmalarinin gergek diinyadaki 5 stratejik sektorde
(savunma, insani yardim, tip, tarirm ve uzay) nasil uygulamaya
doniistiiglini  hiyerarsik  bir gorev  ekosistemi {izerinden
gostermektedir. Diyagramin iist kisminda yer alan Merkeziyetsiz
Kolektif Gorev Motoru, tim sektorlere ortak algoritmik altyapiy1
(6z-Orgiitlenme, Voronoi kapsama, Graf Laplacian konsensiisii)
saglayan ana veri veriyolunu temsil eder. Bu ana omurgadan tiireyen
bes temel gorev siitunu asagida aciklanmaktadir:

Askeri IHA Siiriileri (Savunma & Giivenlik): Elektronik harp
ve GPS/iletisim karartmasi (anti-jamming) altindaki tehlikeli
muharebe sahalarinda, DARPA OFFSET projesi standartlarinda
gelistirilen mikro IHA siiriileri; diisman hava savunmasini bastirma
(SEAD), otonom kesif ve hedef doyurma (swarm saturation)
gorevlerini merkeziyetsiz mesh aglar {izerinden icra eder.

Arama & Kurtarma (Afet ve Insani Yardim): Deprem, enkaz
veya niikleer kaza alanlarinda insan operatorlerin giremedigi dar
goclik kanallarina dagilan (dispersion) insansiz kara ve hava
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stiriileri; gaz sizintist haritalamasi, termal kamera fiizyonu ve
afetzedelere iletisim saglayan dinamik ad-hoc Wi-Fi role aglari
kurar.

Tibbi Nanorobotik (I¢ Organ ve Hiicresel Miidahale):
Biyouyumlu mikro/nano robot siiriileri, dis manyetik alanlar
(Rotating Magnetic Fields - RMF) veya kimyasal gradyanlar
(chemotaxis) ile damar i¢inde hedefe sevk edilir. Siirii, kanserli
dokulara nokta atis1 ilag salinimi yapar ve mikro seviyede damar
tikanikligi/hiicre tamiri gerceklestirir.

Hassas Tarim (Akilli Ziraat ve Kapsama): Genis tarim
arazilerinde Voronoi kapsama algoritmalartyla dagilan otonom zirai
robot siirlileri; rekolte tahmini, bitki hastalik tespiti ve yalnizca
yabani otlarin oldugu noktalara minimum miktarda ila¢ salimi
yaparak cevreci tarimi optimize eder.

Uzay Kesfi (Gezegenler Arasi Altyapt ve Haritalama):
NASA ve ESA’nin Mars/Ay lav tiipleri ve karanlik krater kesif
projelerinde, firlatma riski ve iletisim gecikmesi yiiksek olan tekil
dev roverlar yerine; yiizlerce mikro robot kesif stiriileri tercih
edilmektedir. Robotlar otonom 3D Lidar haritalama, regolit numune
alma ve gelecekteki insanli iisler i¢in ylizey altyap:r kurulumunu
kolektif olarak gerceklestirir (Sitti et al., 2015; McGuire et al., 2019;
Vicsek et al., 1995; Vésarhelyi et al., 2018). Savunma Sanayii
(DARPA OFFSET Programi): Otonom IHA siiriileri ile elektronik
harp kosullarinda GPS’siz otonom seyriisefer (Chung et al., 2018;
Soria et al., 2021; Hamann & Worn, 2008).

Arama-Kurtarma: Afet bolgelerinde mikro-robotlarin enkaz
icine dagilarak (Dispersion) yasam izi aramasi (Hunt et al., 2019;
Saska et al., 2017).

Hassas Tarim: Genis tarim arazilerinde nokta atisi ilagclama
ve zararli bocek tespiti (Vicsek et al., 1995).
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Tibbi Mikrorobotlar: Damar i¢inde hareket eden manyetik
mikro/nano robot siiriileri ile hedefli kanser tedavisi (Sitti et al.,
2015; Li et al., 2019).

Uzay Kesfi (NASA SWAG Projesi): Ay ve Mars lav tiipleri
magaralarinda otonom 3D Lidar haritalamasi (McGuire et al., 2019).

Tartisma ve Sonug¢

Bu akademik kitap boliimiinde, doganin milyonlarca yillik
evrimsel slireg boyunca gelistirdigi siiri  zekas1 ilkeleri,
matematiksel temelleri, donanim platformlar1 ve gergek diinya
mithendislik  uygulamalart  cergevesinde  biitlinciil  olarak
incelenmistir. Klasik robotik sistemlerinin asir1 birim maliyeti, kisith
islem alan1 ve tek nokta hatas1 (Single Point of Failure - SPOF)
zafiyetlerine karsin; lidersiz, merkeziyetsiz ve yerel algilamaya
dayal1 siirli robotik mimarilerinin sundugu o6lc¢eklenebilirlik (O(1)
islem ve haberlesme karmasikligi), esneklik ve yiiksek hata toleransi
matematiksel olarak dogrulanmistir (Rubenstein et al.,, 2014;
Reynolds, 1987; Dorigo & Stiitzle, 2004).

Ozellikle Craig Reynolds’in fseps> fatign V€ feon vektorel
kuvvet birlesimlerinden Olfati-Saber’in analitik potansiyel alanlar
ve Lyapunov kararlilig1 teorisine uzanan siireg, siirlii robotiginde
kolektif davranislarin sezgisel yaklasimlardan siki matematiksel
kanitlara nasil doniistiigiinii ortaya koymaktadir (Olfati-Saber,
2006). Benzer sekilde, Graf Laplacian matris teorisi (L = D — A) ve
Fiedler ozdegeri (A, > 0) analizi; dinamik olarak degisen ag
topolojilerinde dahi sistemin kiiresel konsensiise ve kararli dizilime
ulastigin1 gostermektedir (Cortes et al., 2004; Jadbabaie et al., 2003;
Ren & Beard, 2005).

Teorik ve simiilasyon diizeyinde elde edilen muazzam
basarilara karsin, siirii robotiginin ger¢ek saha uygulamalarma
aktarilmasinda karsilasilan teknik kisitlar tartisilmalidir: 1. Sensor ve
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Donanim Smirlart: Kilobot (Rubenstein et al., 2014) ve e-puck 2
(Mondada et al., 2009) gibi platformlarda kullanilan kizilétesi (IR)
alici-vericiler yiiksek robot yogunlugunda optik parazite (crosstalk)
maruz kalmaktadir. Ultra-Wideband (UWB) ToF modiilleri ise
kapali alanlarda ¢oklu yansima (multipath) kaynakli konum
kaymalarmma yol agabilmektedir (Preiss et al., 2017). 2. Enerji
Yogunlugu ve Batarya Siireleri: Mikro hava araglariin (Crazyflie
2.1 vb.) ortalama 7-12 dakika ile simirli ugus siireleri, genis alan
kapsama ve stirekli siirii operasyonlarinda enerji yonetimini (PMU)
en kritik darbogaz haline getirmektedir. Kablosuz sarj istasyonlari ve
ortam enerjisi hasadi (energy harvesting) c¢oziimleri heniliz saha
olgunluguna ulagsmamistir (Chung et al., 2018; McGuire et al.,
2019). 3. Byzantine Hata Dayanikliligt ve Siber Giivenlik:
Merkeziyetsiz sistemlerde siiriiye sizan kotii niyetli veya arizali tek
bir robotun (Byzantine agent) yanlis konum/hiz verisi yayarak tim
stirliniin  kararsizliga stiriiklenmesini Onleyen kriptografik siirii
giivenlik protokolleri heniiz emekleme asamasindadir (Trianni et al.,
2003; Brambilla et al., 2014).

Oniimiizdeki dekadda siirii robotigi arastirmalarinin {i¢c ana
eksende sicrama yapmast Ongoriilmektedir: - Coklu Ajanli Derin
Pekistirmeli Ogrenme (MARL) ve Graf Sinir Aglar1 (GNN): Fiziksel
kurallar tabanli deterministik kontroldrlerin yerini, Graph Neural
Networks (GNN) ile zenginlestirilmis MARL modelleri alacaktir.
Robotlar karmasik ve bilinmeyen ortamlarda davranis kurallarini 6z-
orgiitlemeli olarak kesfedecektir (Prorok et al., 2017; Schranz et al.,
2020). - Biyo-Hibrit ve Tibbi Nanorobotik Siiriileri: Sentetik
malzemelerin canli hiicrelerle entegre edildigi biyo-hibrit sistemler
ve dis manyetik alanlarla (RMF) sevk edilen damar i¢i nanorobot
striileri, kanser dokularinin lokalize yikiminda ve hiicresel tamirde
devrim yaratacaktir (Sitti et al., 2015; Li et al., 2019). - Kuantum
Stri  Zekast ve Uzay Kesfi: Kuantum graf konsensiis
algoritmalarmin entegrasyonu ile milyonlarca robotun gercek
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zamanli optimizasyonu yapilacaktir. NASA ve ESA’nin hedefledigi
Ay/Mars lav tiipleri kesif projelerinde, otonom mikro-robot siiriileri
gezegenler arasi altyapi1 kurulumunu gergeklestirecektir (McGuire et
al., 2019; Vasarhelyi et al., 2018).

Sonug olarak stirii robotigi, yalnizca mithendislik aygitlarinin
bir araya getirilmesi degil; karmasiklik teorisi, dagitik sistemler
matematigi ve sentetik biyolojinin kesisiminde yer alan paradigmik
bir donlisiimdiir. Merkezi kontrolden bagimsiz, yerel etkilesimlerle
kiiresel hedefleri gerceklestiren otonom siirii sistemleri, gelecegin
akilli sehirlerinde, afet yonetiminde, endiistriyel iiretimde ve uzay
arastirmalarinda temel yapi tasi olacaktir.
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