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ONSOZ
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BILISSEL ROBOTLARDA YASAM BOYU DENEYIMSEL

OGRENME iLE HATA KOTARMA

OZET

Biligsel bir robot hedeflerini gerceklestirebilmek icin gerekli olan eylemler dizisini
planlama ile iiretebilir. Ancak robot, planda yer alan eylemleri yiiriitirken i¢ ve
dis etkenlerden dolay1 cesitli hatalarla karsilasabilir. Giirbiiz gorev yiiriitme; siirekli
planlama, yiiriitme, gozlemleme, c¢ikarsama ve Ogrenme siireclerinin birbirleriyle
entegre olarak calismasini gerektirir. Bu tez ¢calismasinda, eylem yiiriitme deneyimleri
g6z Oniine alinarak gorev yiiriitmede giirbiizliiglin nasil saglanabilecegi aragtirilmistir.
Hatalar kotarmak i¢in, biligsel robotlar i¢in bir giirbiiz planlama sistemi Onerilmistir.
Bu sistemde, gorevlerin basariyla yiiriitiilebilmesi i¢in planlama, yiiriitme, gozlemleme
ve 6grenme siirecleri bir araya getirilmistir.

Sistemin ilk adimi, planlama ile iist seviyede bir plan iiretmektir. Onerilen yaklasimda
ileri zincir yontemli, zamansal bir planlayici olan TLPlan kullanilmigtir. Bu planlayici,
tekli ve c¢oklu robot sistemlerinde hem siireli hem de anlik eylemler icin plan
tiretebilmektedir. TLPlan; tanim kiimesi bilgisini (operatorler, olgular vs.), mevcut
ortam durumunu, verilen hedefleri ve giirbiiz gorev yiiriitme icin gereken gecerli
planlar iiretmek amaciyla 6grenilen hipotezleri kullanir. Verilen durum igin gecerli
bir plan iiretildiginde, bu plan icinde yer alan her bir eylemin sirasiyla yiiriitiilebilmesi
icin robotun modelinde saklanir. Yiirlitme siireci robotun eyleyicilerini (actuator) ve
ortam etkileyicilerini (effector) kontrol ederek eylemleri sirasiyla yiiriitiir.

Yiiriitme gozlemleme siireci giincellenen durumlarin ve olasi hatalarin kontrol
edilebilmesi icin, plan yiiriitiiliirken siirekli olarak gézlenmesini saglar. Eger gbzlenen
durum beklenen bir durum degil ise, hata olustuguna karar verilir, yeniden planlama ve
cikarim mekanizmalar1 devreye sokulur. Hatanin farkedilmesiyle birlikte giincellenen
ortam durumuna gore yeniden planlama yapilir ya da 6grenme siireci kullanilarak yeni
hipotezler olusturulur.

Ogrenme siireci; robotun eylemler, eylemlerin parametreleri ve ortamda bu eylemler
tarafindan etkilenen varliklar hakkinda kazandigi tecriibelere dayanarak kendini
ortama adapte etmesini saglar. Bu siire¢, her eylemin yiiriitiilmesi sonucunda
etkinlestirilerek hipotez iiretilmesini saglar. Boylece her eylem ic¢in basarili ve
basarisiz oldugu durumlar ile ilgili hipotezler iiretilerek, bu eylemlerin daha sonra
tekrarlanmalar1 durumunda robotun deneyimlerinden faydalanmasi saglanir. Ayrica,
hata sezildiginde ve yeniden planlama yapmanin miimkiin olmadigr durumlarda da
alternatif planlar iiretilebilmesi i¢in yine 6grenme siirecinin ¢iktilarindan faydalanilir.

Problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan yaklasim yasam boyu deneyimsel O0grenmeye
dayanmaktadir. Hem yiiriitme modelleri hem de hata durumlar: i¢in hipotez iiretmek
amacityla Timevarimsal Mantiksal Programlama (Inductive Logic Programming)
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yontemi kullanilmigtir. ILP hipotezleri yliklem mantig1 bilgi gosterim dili ile temsil
etmektedir. Boylece iiretilen hipotezler ¢ikarsama ve planlama birimleri tarafindan
kolaylikla kullanilabilmektedir. Ayrica ILP ile bilgi birikimi (background knowledge)
kullanilabileceginden daha gelismis hipotezler iiretilebilir. Kismi olarak gozlemlenen
diinya durumlar1 bu kurallar ile kolaylikla temsil edilebilir. ILP’nin biitiin bu avantaj-
lar1, nitelik tabanli 63renme yontemlerine karsi iistiinliikk kurmasini saglar. Ogrenme
ile elde edilen deneyimler robotu gelecek kararlarinda yonledirir. ILP’nin basarimi
hem nitelik tabanli 6grenme yontemleri ile karsilastirilarak hem de Pioneer 3DX
robot {izerinde kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglar, hata durumlar i¢in iiretilen
hipotezlerin robotun gelecek gorevlerinin giivenligini sagladigini gostermistir.
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FAILURE RECOVERY BY LONG-TERM EXPERIENCE-BASED
LEARNING FOR COGNITIVE ROBOTICS

SUMMARY

A cognitive robot should possess abilities to solve problems and plan to attain its goals,
reason about dynamic cases and learn from experience as intelligent systems in nature.
Problem solving and planning is crucial for achieving the given objectives. Automated
planners are commonly used for finding a coarse of actions for a robot to achieve
its goals. These planners usually take the domain information (initial/goal states
and operators corresponding to real-world actions) to construct a plan. During the
execution of actions in the constructed plan, a robot may face several types of failures
some of which may be recovered by replanning. However, there may be gaps between
the real-world representation of the domain and its symbolic counterpart. Especially
when the real outcomes of actions are not completely represented, a planner may not be
able to construct a valid plan in case of failures. Belief revision and reasoning tools are
necessary to deal with these type of issues. Furthermore, the robot should be equipped
with learning capabilities for the efficiency of its future decisions.

The main focus of this research is developing a robust planning framework against
real-world failures. We propose a continual planning, execution, monitoring and
learning framework for cognitive robots. The framework combines five main
processes, namely, Planning, Scene Interpretation, Execution, Execution Monitoring
and Learning for robust execution of tasks. All these processes have access to the
Knowledge Base (KB). KB maintains the domain knowledge, the world state and the
goals (for the planning problem), the plan and the gained experience in terms of the
generated hypotheses. These processes use sensor and motor interfaces to sense and
act, respectively.

The first step in the framework is constructing a high-level plan by planning. TLPlan,
a forward chaining temporal planner is used in our proposed approach. This planner
can construct plans of both TGP-style actions and instantaneous actions for both single
and multirobot domains. The planner uses the domain knowledge (i.e., operators and
facts), the current world state, the given goals and the hypotheses learned to generate
a valid plan for robust execution. When a complete plan for a given state is found,
it is maintained in KB so that Execution takes responsibility of taking each action in
sequence. Execution process can control the actuators and the effectors of the robot.

Execution Monitoring process continuously monitors the execution of the plan to check
the updated states and detect failures if any. If the observed state does not include
the intended outcome, a failure is assumed, and the corresponding replanning and
reasoning methods are activated. Upon detecting failures, depending on the updated
world state, either the planner is invoked to replan or new hypotheses are generated by
Learning.
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Similar to human-level failure detection (Wolpert ve Ghahramani, 2000), our
framework detects failures by confronting sensory predictor with the actual sensor
inputs. For instance, the robot may fail during the execution of a pick up action
due to several reasons. Scene Interpretation is responsible for updating the domain
knowledge and the world state in KB, based on the gathered data from the environment
using the sensors. After getting all sensory data, this process interprets the objects in
the scene and their relations, and propositionalize these facts in KB. To detect and
recognize objects in a scene (Sjoo ve dig., 2011; Cubek ve Ertel, 2011; Hinterstoisser
ve dig., 2012), advanced 3D vision techniques are needed. Our ongoing work includes
investigation of these techniques. We leave the details of these techniques out of the
scope of this paper. For now, we assume that some observable properties of objects can
be recognized but we also relax the assumption on full observability of these features.
When the robot is interacting with known objects, it can use their predefined models
(i.e., templates) and different physical/visual features. If the object models are not
known in advance, we assume the robot can grab the object’s some of the observable
visual features (e.g., key descriptors such as SIFT (Lowe, 2004) and Viewpoint Feature
Histogram (Rusu ve dig., 2010) or size) and store them for further reference.

We investigate action execution failures and propose a method to derive hypotheses
through learning. There are two types of hypotheses derived from execution
monitoring. The first type corresponds to hypotheses on safe action types in different
contexts, and the second one to hypotheses for failure cases. The former type of
hypotheses are used to update the planning domain to guide future planning processes.
Therefore, the robot gains experience on both correct execution types of actions and
when executions fail. These hypotheses are framed by the observed features of the
objects in interest and the relevant world states. Since the relevant facts in the domain
are also represented in a hypothesis, both generalized and specialized conclusions can
be made.

Our approach is based on a lifelong experience-based learning process. We use
Inductive Logic Programming as the learning method to frame hypotheses for both
efficient execution types and failure situations. ILP learning provides first-order logical
representations of the derived hypotheses that are useful for reasoning and planning
processes. Furthermore, this approach can use background knowledge to represent
more advanced rules. Partially specified world states can also be easily represented
in these rules. All these advantages of ILP make this approach superior to the
attribute-based learning approaches. Experience gained through incremental learning
is used as a guide to the future decisions of the robot for robust execution. Failure
situations of actions on specific contexts are represented by hypotheses that are, then,
used to compute the costs. Adaptive cost computations for the failed actions make the
overall system robust by blocking the selection of actions that may fail.

The performance of the ILP process is analysed by setting up several experiment
environments including real world and simulation experiments. The real world
experiments are performed on a Pioneer 3DX robot. Hypotheses produced for the
real world experiments by both the original and improved ILP are compared and
discussed. In the simulation experiments, two different cases are considered. In the
first case, random observations are generated for predefined hypotheses, and then, the
performance of the learning system is analysed by dividing these observations into
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training and test sets. The results of ILP are compared to that of the attributed-based
learners, ID3 and Bayes Network classifiers in the simulation experiments. In the
second analysis, the powerful features of the ILP such as background knowledge usage
are investigated. The results reveal that the ILP is better than attribute-based learners in
several ways, and the hypotheses framed for failure cases are sound and ensure safety
in future tasks of the robot.
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1. GIRIS

Bilgi gosterimi, planlama, ¢ikarsama, makine O0grenmesi ve bilgisayarlarla gorii
alanlarindaki gelismeler robotlar i¢in daha once zor olarak nitelendirilen gorevlerin
(Bicchi, 2000) basariyla yerine getirilmesine sebep olmustur. Giiniimiizde robotlar ¢ok
daha karmasik gorevlerde (Beetz ve dig., 2010) yer almaktadir. Hem algilama hem de
nesnelerle etkilesimdeki son donemlerdeki gelismeler bilissel robotlarin hem insana
Ozgii gorevleri hem de uzun vadeli Mars kesfi gibi insan yeteneklerini asan gorevleri

yiirliitmesine olanak saglamstir.

Biligsel bir robot, problem ¢6zmek ve hedeflerini gerceklestirmek icin plan yapmak,
dinamik durumlarda kararlarin1 degistirmek ve deneyimlerinden Ogrenmek gibi
yeteneklere sahip olmalidir. Problem ¢6zmek ve plan yapmak, verilen gorevlerin
gerceklestirilebilmesi icin son derece onemlidir. Literatiirde bulunan planlayicilar,
robotlarin hedeflerine ulagmas i¢in izlenmesi gereken eylem akisini bulmak i¢in sikca
kullanilir. Bu planlayicilar plan iiretmek i¢in tanim kiimesi bilgisini (baslangi¢/hedef
durumlar ve gercek diinya eylemlerine karsilik diisen operatorler) kullanir. Planda
yer alan eylemlerin robot tarafindan gercek diinyada yiiriitiillmesi esnasinda bir
takim hatalar olusabilir. Bu hatalar yeniden planlama ile kotarilabilir. Ancak
tanim kiimesinin gercek diinya temsili ile sembolik temsili arasinda bazi farklar
olabilir. Ozellikle eylemlerin gercek etkileri tam olarak temsil edilmediginde, bir
hata olustugunda planlayic1 gegerli bir plan iiretemeyebilir. Bu tiir durumlarla basa
cikabilmek i¢in robotun diinya modelini giincellemesi ve ortam ile ilgili ¢ikarimlar
yapabilmesi gerekmektedir. Ayrica robotun gelecekteki kararlarin1 daha verimli

verebilmesi i¢in 6grenme yetenegine de sahip olmasi gerekir.

Giirbliz gorev yiriitme; siirekli planlama, yiiriitme, gozlemleme, cikarsama ve
ogrenme siireclerinin birbirleriyle entegre olmalarimi gerektirir. Bu tez ¢alismasinda
coziilmeye calisilan problem robotlarin gorev yiiriitmesi esnasinda giirbiizliigii sagla-

mak icin eylem yiiriitme hatalarindan 6grenmeyi gerektirmektedir. Problemin ¢oziimii



icin kullanilan yaklagim yasam boyu deneyimsel 6grenmeye dayanmaktadir. Orenme
ile elde edilen deneyimlerin robotu gelecek kararlarinda da yonlendirmesi saglanmustir.
Boylelikle robotlar uyarlamali bir planlama stratejisi ile hatalar1 kotarabilmektedir.
Hem yiiriitme modelleri hem de hata durumlart i¢in hipotez iliretmek amaciyla
Tiimevarimsal Mantiksal Programlama (Inductive Logic Programming) yOntemi

kullanilmagtir.

1.1 Tez Calismasimin Katkilar:

Bu tez calismasinda Onerilen yaklasim, 6grenme siirecinin uygulanmasi bakimindan
onceki caligmalardan farklidir. Onerilen yaklasimda robotun gelecek gorevlerindeki
basarimini arttirmak i¢in basarisizlifa neden olan durumlar geribesleme olarak
kullanilir. Hipotez iiretirken mevcut durumun icerikleri (eylem, ilgilenilen nesne ve
iligkileri) kullanildi81 i¢in nitelik tabanli bir 6grenme yontemi yerine bilgi tabanli bir
O0grenim yontemi kullanilmistir. Bu yontemde hipotezler, yiiklem manti§1 gosterim
dili ile ifade edilebilirler ve 68renme siirecinde Onsel bilgileri igleyebilirler. Tez
calismasinin bir diger katkis1 da hipotezler iizerinde bilgi birikimi kullanilarak daha
gercekci ¢ikarimlar yapilmasina imkan tamimasidir.  Ustelik model tabanli hata
belirlemenin miimkiin olmadig1 durumlar icin de ¢oziim iiretilebilmektedir. Deneyim
tabanli 68renme ve hata durumlarinda planlayiciya alternatif coziimler sunmak
icin kullanilan 6grenme tabanli yonlendirme ile yiiriitme gorevlerinde giirbiizliik

saglanabilecegi gosterilmigtir.



2. PLANLAMA

Planlama, eylemlerin sirasina karar vererek bir sistemi baslangi¢ durumundan istenen
duruma getiren problem ¢ozme teknigidir (Schalkoff, 1990). Burada ugrasilan
planlama problemleri cesitlilik gosterir. Bir paketi bir sehirden bir bagka sehire
gotiiriirken izlenmesi gereken yol ya da yatirim yaparken maksimum kazan¢g minimum

risk i¢in yapilmasi gereken tercihler birer planlama 6rnegidir.

Planlama probleminde amag¢ bir hedef kiimesini gerceklestirmek, soyut bir isi yapmak
ya da bir ama¢ fonksiyonunu en iyilemek gibi bircok isi kapsayabilir. Planlama
problemleri kendi icinde bir¢cok Ozellesmis problem barindirir.  Bu problemler
yol planlamasi, ardisil planlar1 siralama, iiretim planlamast ve zamanlama gibi

problemlerdir (Smith ve dig. 2000).

Bu bolimde oncelikle planlama ile ilgili kuramsal bilgiler verilecek, daha sonra

planlama konusunda son donemde yapilan ¢alismalardan bahsedilecektir.

2.1 Planlama Ortaminin Temsil Edilmesi

Uygun bir problem temsilinin gelistirilmesi planlama acisindan oldukca énemlidir. Bu

temsil sunlar1 gerektirir (Schalkoff, 1990):

1. Problem ortaminin tanimlanmasi
2. Yiiriitiilen bir operatoriin (eylemin) ortami nasil de8istireceginin tanimlanmast
Planlama ortamimin temsili iki alt asama icerir. Ilk asama planlama tanim kiimesinin

temsili, ikinci asama ise planlama probleminin temsilidir. Bu temsiller ve temsilleri

gerceklemek i¢in kullanilan planlama dilleri bu béliimde incelenecektir.



2.1.1 Planlama tanim kiimesinin temsili

Tanim kiimesi temsilinde genel olarak 4 farkli 6zellikten bahsedilir. Bu 6zellikler:

1. Nesneler
2. Ifadeler
3. Durumlar

4. Operatorler

Bu 6zellikleri bir 6rnek iizerinde incelemek amaciyla, 6rnek ortam; boyama problemi
(Yang, 1997) olarak secilmistir. Bu probleme gore ortamda yer alan kapi, merdiven
gibi nesneler boyanmali ve ayrica merdiven kullanilarak tavan boyanmali. Ortamdaki
nesneler; kapi, merdiven, fir¢a, boya ve tavan. Ortamin durumunu temsil etmek icin
birinci-dereceden mantik gosterimi (first-order logic) kullanilabilir. Bu gosterime
gore nesnelerin baglangigtaki durumlart su sekilde ifade edilebilir:  kuru(kapy),
kuru(merdiven), kuru(tavan), —boyali(kap1), —boyali(merdiven) —boyali(tavan).
Ayrica ortamda degisiklik yapmak icin bazi1 operatorlerin tanimlanmasi gerekir. Her
operatOriin ortama uygulanabilmesi i¢in bir on kosulun saglanmis olmasi gerekir ve
herhangi bir operatoriin ortam {iizerinde bir etkisi vardir. Boyama 6rnegi i¢in bazi
operatorler, bu operatorlerin 6n kosullar1 ve ortam iizerindeki etkileri Cizelge 2.1°de

verilmistir.

Cizelge 2.1: Boyama problemi i¢in bazi operator tanimlari.

Operator On Kosul Etki
firca-al el-bos —(el-bos)
firca-elde
firca-boya firca-elde firca-boyali
tavan-boya firca-elde —kuru(tavan)
kuru(merdiven) boyali(tavan)
firca-boyali —(firca-boyali)
merdiven-boya firca-elde —kuru(merdiven)
firca-boyali boyali(merdiven)
—(firca-boyali)
firca-birak firca-elde el-bos




Operatorler icin 6n kosul ve etki disinda maliyetten de bahsedilebilir. Bir opera-
torii gerceklestirmenin maliyeti vardir ve bu maliyet her operator i¢in farkli olabilir.
Ornegin fircayr boyaya batirmak gibi kolay bir isin maliyeti 1 birim iken tavam

boyamak gibi daha zor bir igin maliyeti 5 birim olabilir.

2.1.2 Planlama probleminin temsili

Planlama probleminin temsilinde iki temel nokta bulunmaktadir. Bunlardan birincisi
baslangi¢ durumu, ikincisi ise hedef durumudur. Bir dnceki boliimde verilen boyama
problemi goz Oniinde bulundurulursa baslangic ve hedef durumlarimi su sekilde

tanimlanabilir:

Baslangic durumu:  {kuru(kapi), kuru(merdiven), kuru(tavan),—boyali(kapi),

—boyali(merdiven), —boyali(tavan), el-bos}
Hedef durumu: {boyali(kapi), boyali(merdiven), boyali(tavan }

Burada amag daha dnceki boliimde bir kismi verilen operatorler kullanilarak baslangic

durumunda bulunan ortami hedef durumu haline getirmektir.

2.1.3 Ornek durum - blok insasi (blocks world)

Bu boliimde, blok ingas1 probleminin temsili ele alinacaktir.

ﬁ//_,c;;)mkolu
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Sekil 2.1: Blok diinyas1 problem temsili.

Sekil 2.1(1) blok insast probleminin baslangi¢ durumunu, (ii) ise problemin hedef

durumunu gostermektedir. Bu Ornekte problem, hedef durumunu gerceklestirmek



icin robot kolunun yapmasi gereken eylemlerin sirasina karar vermektir. Problemin

baslangic ve hedef durumlarinin tanimlar1 su sekildedir:
Baslangi¢c durumu:

(on A C); A, C’nin iizerinde

(on B D)

(ontable C); C masanin iizerinde
(ontable D)

(clear A); A’nin iizeri bog

(clear B)

(empty); Robot kolunun durumu
Hedef durumu:

(on C D)

(clear C)

(ontable D)

Problemde kullanilabilen eylemlerin tanimlar: ise Cizelge 2.2’de verilmistir.

2.1.4 Planlama dilleri

Genellikle kullanilan 3 farkli planlama dilinden bahsedilebilir. Bunlar:

1. STRIPS (Stanford Research Institute Problem Solver)
2. ADL (Action Description Language)

3. PDDL (Planning Domain Definition Language)

Bu kisimda o6ncelikle bu diller tek tek incelenecek daha sonra farklar verilecektir.

STRIPS: Bu dilde 3 farkl alt ifade bulunur: durumlarin temsili, hedeflerin temsili ve

eylemlerin temsili.



Cizelge 2.2: Blok ingas1 operator tanimlari.

Operator On Kosul Etki
(pickup x) (ontable x) —(ontable x)
(clear x) —(clear x)
(empty) —(empty)
(hold x)
(putdown x) (hold x) = (hold x)
(ontable x)
(clear x)
(empty)
(takeoff x y) (onxy) —(on X y)
(clear x) —(clear x)
(empty) —(empty)
(clear y)
(hold x)
(puton x y) (hold x) —(hold x)
(clear y) —(clear y)
(onxy)
(clear x)
(empty)

(1) Durumlarin temsili: Planlayicilar ortami mantiksal kosullara ayristirir ve bir
durumu olumlu 6nermelerin birlesimi olarak temsil eder (Russell ve dig., 1996).
Ornegin daha 6nce bahsedilen boyama probleminde bir durum STRIPS dilinde
kuru(kapi) A kuru(merdiven) seklinde ifade edilebilir.

(ii) Hedeflerin temsili: Hedefler de durumlar gibi temsil edilir. Ornegin boyali(kapi)

A boyali(merdiven) gibi.

(iii)) Eylemlerin temsili: Genel olarak bir eylem 3 parcadan olusur (Russell ve dig.,

1996):
e Eylem ismi ve parametre listesi. Ornegin blok ingasi probleminde

kullanilan (takeoff x y) gibi.

e On kosul. Olumlu Onermelerin birlesiminden olugur. Eylemin

yiiriitiilebilmesi i¢in bu kosulun saglanmis olmasi gerekir.

e Etki. Eylemin yiiriitiildiigiinde ortamin nasil etkilenecegini belirtir.

Action ( takeoff (x,y))



Precond: on ( X,y ) A clear ( x ) A empty
Effect: —on (x,y ) A —clear (x ) A —empty A clear (y ) Ahold (x)
Yukarida bir eylemin biitiin olarak STRIPS dilinde temsili yer almaktadir.

ADL: Bu dil STRIPS dilinin gelistirilmis hali olarak diistiniilebilir. Strips dilinde
oldugu gibi baslangi¢c durumu, amag¢ ve eylemlerden olusur. Her eylem STRIPS’de

tasidig1 3 o6zelligi burada da tagir.

Action ( takeoff (x,y))

Precond: on ( X,y ) A clear (x ) A empty A Block (x) ABlock (y) A (x #y)
Effect: —on (x,y ) A —clear (x ) A —empty A clear (y ) A hold (x)
Yukaridaki 6rnek, takeoff eyleminin ADL dili ile temsilidir.

PDDL: Planlama problemleri i¢in standart bir dil yaratma c¢abasi sonucu ortaya

cikmustir (Russell ve dig., 1996).

(: action takeoff

(: parameters 7x ?y)

(: preconditions ( and (on 7x ?y ) (clear ?7x ) (empty ) ) )

(: effect (and ( not (on 7x ?y)) (not(clear 7x))(not(empty))(clear ?y)( hold 7x ))
Yukaridaki 6rnek, takeoff eyleminin PDDL dili ile temsilidir.

STRIPS, ADL ve PDDL planlama dillerinin genel farklari Cizelge 2.3’de yer

almaktadir.

2.2 Planlama Yontemleri

Bu boliimde planlama amaciyla kullanilan degisik yontemler tanitilacaktir. Ince-

lenecek yontemler sirasiyla:

1. Ileri durum uzayr arama algoritmast
2. Geri durum uzay1 arama algoritmasi

3. Kismi sirali arama



4. Hiyerarsik gorev ag1 planlama

5. Grafik planlama

2.2.1 lleri durum uzay1 arama algoritmasi

Bu yontemde planlayici ise baslangic kosullarini iceren ortamdan baslar. Planlayici, o
andaki durumda 6n kosullar1 saglanan bir operator seger, operatoriin etkilerini ortama
ekleyerek ve negatif etkileri ortamdan ¢ikararak yeni durumu olusturur. Boylece biitiin
hedefler bagarilana kadar arama devam eder. Ileri durum uzay1 arama yonteminde
problem, genellikle herhangi bir durumda uygulanabilecek olan eylem sayisinin ¢ok
fazla olmasidir. Bu durum, arama uzayinin boyutunun sonuca ulagmay1 engelleyecek
kadar biiyiik olmasima neden olur (Smith ve dig., 2000). ileri durum uzay: arama
algoritmas1 Algoritma 1’de verilmistir. Algoritmanin isleyis bi¢imi ise Sekil 2.2°de yer

almaktadir.

Baslangig adim Al O/’ Hedef durumlar:

durumu Coziim O

ani O

@)
\a’hm A2 o/' O ©
~ —0

Sekil 2.2: Ileri durum uzay1 arama yontemi.

Algoritma 1 IDU

Input: simdiki-durum
Output: plan
if hedefler = simdiki-durum then
return plan
end if
simdiki-durum’da 6n kogulu saglanan bir eylem A se¢
if secilebilecek eylem yok then
return fail
end if
A eyleminin etkileri ile uyusmayan simdiki-durum’un 6nermelerini sil
A eyleminin etkilerini simdiki-durum’a ekle
IDU(s’, plan 1 A)
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2.2.2 Geri durum uzay1 arama algoritmasi

Bu algoritmada hedeflerden birisini gercekleyen bir eylem secilir ve plana eklenir.
Gergeklenen hedef, hedef kiimesinden silinir ve secilen eylemin 6n kosulu alt hedef
olarak kiimeye eklenir. Bu isleme kiimedeki alt hedeflerin hepsi baglangi¢ kosulunun
alt kiimesi olana kadar devam edilir (Smith ve dig., 2000). Algoritma 2’de genel yap1

verilmistir.

Algoritma 2 AltHedef

Input: hedefler, kisitlar
Output: plan

if kisitlar uyumsuz then
return fail
end if
if hedefler = baslangic—kosulari then
return plan
end if
Bir gol g se¢, g € hedefler
g’yi saglayan bir eylem A sec
AltHedef( hedefler — g + onkosul (A), yeni—kisitlar, plan + A )
if A zaten plana dahil then
AltHedef ( hedefler — g, yeni—kisitlar, plan )
end if

2.2.3 Kismi sirali arama

Planlama problemi i¢in plan liretmenin bir bagka yolu, biitiin plan bilesenlerini artiml
bir sekilde ekleyerek kismi sirali plan olusturmaktir. Kismi sirali planin temel
uygulamasi olan geri zincirleme algoritmasinda, plan adimlarinin 6n kosullar1 birer
birer saglanir. Her iterasyonda, saglanacak olan 6n kosul secilir ve bu 6n kosulu
saglayabilecek operatorler ve plan adimlari belirlenir. Daha sonra plana yeni bir
baglant1 eklenerek on kosul gerceklenmis olur. Eklenen baglantiya tehdit olusturan
baglantilar silinir. Bu igslem, planda yer alan her adimin her 6n kosulunu saglayan bir
baglant1 olusturulana ve biitiin negatif tehditler kaldirilana kadar devam eder (Yang,

1997).
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Sekil 2.3: Geri zincirleme.

2.2.4 Hiyerarsik gorev ag1 planlama

Bu yontemde, verilen yiiksek seviyeli gorevler daha kiiciik alt gorevlere indirgenir.
Daha sonra alt gorevler arasindaki uyusmazliklar ¢oziiliir. Bu islem plandaki biitiin

gorevler primitif hale gelene kadar devam edilir (Yang, 1997).

Boyama probleminde yer alan tavan-boya operatoriiniin hiyerarsik gorev agi
planlamasinda nasil indirgendigi Sekil 2.4’te verilmistir. Algoritma 4’de ise yontemin

sO0zde kodu verilmistir.
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2.2.5 Grafik planlama

Grafik planlamanin temelinde yatan fikir ulagilabilirlik analizi kullanilarak birbiriyle
uyumsuz olan eylem kombinasyonlarini ortadan kaldirmaktir. Baglangic durumundan

baslanarak her adim sonrasi olusabilecek olas1 6nerme kiimeleri hesaplanir. Ornegin
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Algoritma 3 KSPlan

Input: Operator kiimesi O, ilk plan @;;;
Output: plan
AcikListe := { ¢iir }
while AcikListe bos do
¢ := AcikListe’de yer alan en diisiik maliyetli plan
¢ AcikListe’den silinir
if Dogru(¢) = Dogru then
return ¢
else
if TehditVar(¢) then
SUCC := TehditCoz(t,¢)
else
SUCC := YeniOnKosul(¢)
end if
Uretilen biitiin SUCC elemanlarim1 AcikListe’ye ekle
end if
end while
return fail

ilk adim icin, bu kiime baslangi¢c kosullarindan bir adim sonra ulagilabilecek

onermelerin birlesiminden olugur (Smith ve dig., 2000).

Ancak elde edilen onermelerin hepsi birbirleriyle uyumlu olmayabilirler. Grafik
planlamada uyumsuz eylem ve onermelerin arasindaki iligki i¢in karsilikli diglama

(mutex) kullanilir. Kargilikli dislama kurallar su sekildedir (Smith ve dig., 2000):

e iki eylem verilen bir adimda su kosullardan biri saglanirsa birbirini karsilikli dislar:

— Zat etkileri varsa
— Birinin etkisi digerinin zit 6n kosulu ise
— Verilen adimda eylemlerin 6n kosullar1 birbirlerini karsilikli digliyorsa
e iki onerme verilen bir adimda su kosullardan biri saglanirsa birbirini karsilikl
diglar:
— Zat dnermelerse

— Onermeleri ortaya ¢ikartan tiim eylem ciftleri bir 6nceki adimda birbirlerini

kargilikl dighyorlarsa
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Algoritma 4 HTNPlan
Input: N
Output: plan

if N uyusmazlik iceriyor then
if uyusmazlik ¢oziilemiyor then
return fail
else
uyusmazligi ¢oz
end if
end if
if N sadece primitif gorevler iceriyor then
return N
end if
N i¢inden primitif olmayan bir gorev ( t ) se¢
t—E
N’ <— N’de tile E’yi degistir
HTNPIlan (N’ )

Grafik planlama i¢in elde edilen ¢izge daha sonra kisit saglama problemine (Constraint
satisfaction problem - CSP) doniistiiriilerek standart CSP arama teknikleri ile

coziilebilir (Do ve Kambhampati, 2000).

2.3 Son Donemde Planlama ile ilgili Yapilan Calismalar

Cubek (2011) c¢alismalarinda sembolik planlamada Metric-FF sayisal planlayicisini,
hareket planlamada OpenRave planlama ve simiilasyon sistemini kullanmislardir.
OpenRave IKFast robot kinematik derleyicisi ile kinematik denklemleri ¢ozerek
hareket planlamas1 yapar. Bouguerra ve dig. (2007) calismalarinda gorev ve bilgi
planlamada, TLPlan zamansal planlayicisinin olasiliksal ve kosullu bir uzantis1 olan
PTLPIlan planlayicisimi kullanmiglardir. Bilgi planlama, gerekli bilgileri toplamak i¢in
hareket ve gozlem eylemlerini igeren bir plan olusturur. PTLPlan inan¢ durumlari
(belief states) alaninda arama yapar. Bir diger ¢alismada (Talamadupula ve dig.,
2011) Sapa metrik-zamansal planlayicinin bir uzantis1 olan SapaReplan planlayicisi
kullanilmigtir.  SapaReplan PSP ile yeniden planlamayi ele alir. Nguyen ve dig.
(2011) c¢alismalarinda kullanici tercihlerinin dahil oldugu planlamalarda, tek bir
plan bulmak yerine bir plan kiimesi bulmanin daha etkin bir ¢6ziim oldugunu

savunmuslardir. Bir plan kiimesinden plan se¢imi kullanici tarafindan zor bir islem
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olacagindan, Onerilen sistem temsili bir alt kiime belirlemektir. Arastirmacilar
Metric-LPG planlayicisin1 ve zamansal planlamay1 her bolgede daha iyi bir ¢oziim
olacak sekilde bolmek icin entegre digbiikey tercih (Integrated Convex Preference)
modelini kullanmiglardir.  Aker ve dig. (2011) calismalarinda sembolik gorev
planlama, hareket planlama ve nedensel ¢ikarsama mekanizmalarini birbirleri ile siki
iletisim i¢inde kullanan bir sistem sunulmaktadir. Bu ¢alismada sembolik planlama
ve cikarsama icin CCALC’tan faydalanilmakta ve hareket planlama algoritmasi
olarak Hizli-tarayict Rasgele Agaclar (Rapidly-exploring Random Trees - RRTSs)
kullanilmaktadir. Burbridge ve Dearden (2012)’in ¢alismasinda da klasik bir sembolik
planlayici ile birlikte RRT’den faydalanilmaktadir. Bir diger ¢alismada da sembolik
planlama (HATP- Insan-Farkinda Gorev Planlayici - Human-Aware Task Planner) ve
geometrik planlama bir robot asistan sistemi lizerinde tiimlestirilmektedir. Hiyerarsik
regresyon-tabanli planlama (Hierarchical regression-based planning) algoritmasina
dayali bir c¢alisma da bulunmaktadir.  Farkli bir calisma olarak Ugur ve di8.
(2011) caligmasinda ise ileri yonde ¢ikarsamaya dayali planlamada onkosulsuz ve
klasik durum-gecis kurallar1 olmayan eylemler {izerinden 6ngoriisel olarak durum
giincellemesi yapan bir planlama yaklasimi sunulmaktadir. Hanheide ve dig. (2010)
calismasinda robotlar belirlenen kisitlara gore kendilerine hedefler iiretmekte ve bu
hedefler arasindan hedef durumun bilgi kazanimi degerinin o hedefin maliyetine

oranina bakilarak kendilerine uygun hedefleri segmektedirler.
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3. OGRENME

Ogrenme, robotun cevresiyle etkilesimi sonucu cesitli gézlemler elde etmesi ile baslar.
Sadece bu gozlemlerin kaydedilmesi ile 6grenme olabilecegi gibi karmasik hipotez-
lerin iiretimi seklinde de olabilir. Bu boliimde dnce tiimevarimsal 6grenme (inductive
learning) ile ilgili kuramsal bilgiler verilecek ve daha sonra 6grenme konusunda lite-

ratiirde yer alan calismalardan bahsedilecektir.

3.1 Tiimevarmmsal Ogrenme

Deterministik denetimli 6grenmede, bir algoritmaya giris olarak bilinmeyen bir
fonksiyonun belli giris degerleri i¢in irettigi sonuglar verilir ve bu bilinmeyen
fonksiyon ya da ona yakin bir fonksiyon bulunmaya ¢alisilir. Daha bigimsel olarak
soylemek gerekirse, elimizde (x, f(x)) ikilisi yer almaktadir. Burada x giris vektoriinil,
f(x) ise x’e uygulanan fonksiyonun ¢ikis vektoriinii temsil etmektedir. Tiimevarimsal
ogrenmenin gorevi, f fonksiyonun Ornek kiimesi verildiginde f fonksiyonuna
yakinsayan bir & fonksiyonu elde etmektir. / fonksiyonu hipotez olarak adlandirilir.
Burada zor olan kisim /4 fonksiyonunun f fonksiyonuna yakinsayip yakinsamadigini
soyleyebilmektir. Iyi bir hipotez verilen drnekleri iyi bir sekilde tahmin edebilmelidir

(Russell ve dig., 1996).

3.1.1 Oznitelik tabanh 6grenme

Pratik uygulamalar acisindan; nitelik tabanli 68renme, gozetimli 68renme algo-
ritmalarinin  temelini olusturmaktadir (Bratko ve dig., 1996).  Nitelik tabanlh
siniflandiricilar icin en temel yaklagimlardan biri olan Karar Agaglari ve Bayes

Network siniflandiricilari, bu tez calismasinda bagarim ol¢iimii i¢in kullanilmustir.

Karar Agaglari, en basit ama ayn1 zamanda en basarili 6grenme algoritmalarindan
biridir. Bir karar agaci giris olarak 6znitelikler kiimesi tarafindan tanimlanan bir nesne

veya durum bilgisini alir. Sonug olarak giris i¢in tahmin edilen bir ¢ikis de8erini iiretir.
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Karar agacinin ¢iktisi, bir dizi test gerceklestirilerek tiretilir. Agacin her ara digiimii
bir niteligi test eder. Diigiimden ¢ikan dallar ise testin olasi degerleri olarak etiketlenir.
Agactaki her yaprak diigiimii, o diigiime ulasilirsa dondiiriilecek degeri tutar (Russell

ve dig., 1996).

Bayes Network, rastgele degiskenler kiimesi ile bu degiskenlerin kosullu bagimlilik-
larin1 gosteren yonlii bir graftir. Degiskenler agin diigiimlerini olusturur ve her diigiim

annesi ile iligkili kosullu olasilik dagilimina sahiptir (Russell ve dig., 1996).

Oznitelik tabanli 6grenmenin pratik uygulamalarda basarili olmasini saglayan avantaj-

lar1 su sekilde siralanabilir (Bratko ve dig., 1996):

e Goreli basitlik
e Hesaplama verimliligi
e Kaullanicilar tarafindan kolay anlagilirlig1 ve uygulanabilirligi

e Giiriiltiilii ve eksik verilerle basa ¢ikilabilmesi
Nitelik tabanli 6grenmenin avantajlarinin yaninda ciddi sinirlamalar1 da vardir:

e Onceki bilgi birikimi oldukg¢a sinirlt bir sekilde ifade edilebilir.

e iliskisel agiklamalardaki eksikligi yiiziinden bazi sistemlerde kullanima uygun

degildir.

3.1.2 Tiimevarimmsal mantiksal programlama

Tiimevarumsal Mantiksal Programlama (Inductive logic programming - ILP)
olusturulan hipotezleri lojik olarak ifade ederek, tiimevarimsal yontemler ile birinci
dereceden mantik (first-order logic) temsilini birlestirir. ILP’nin 3 6nemli avantaji

vardir (Schalkoff, 1990):

1. Bilgi tabanl tiimevarimsal 68renme problemlerine titiz bir yaklagim sunar.

2. Orneklerden birinci dereceden teoriler iiretmek igin algoritmalar sunar. Boylelikle
Oznitelik tabanli algoritmalarin uygulanmasinin zor oldugu sistemlerde kullanila-

bilir.
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3. ILP ile insanlar tarafindan kolaylikla okunabilen hipotezler iiretilir. Boylece deney
yapma, hipotez iiretme ve tartismanin bilimsel ¢evrimlerinde kullanilabilir. Bu tiir

bir kullanim sinir aglar1 gibi kara kutu siniflandiricilarda miimkiin degildir.

ILP’de problem ¢6ziimii i¢in genel olarak yukaridan asagiya yaklasim (top-down
approach) ve tersten tiimdengelim (inverse deduction) olmak iizere 2 temel yaklasim

vardir.

3.1.2.1 Yukaridan asagiya yaklasim

Bu yaklasim genel bir kural iiretmekle baslayip, eldeki verilerle uyumlu olacak sekilde
bu kuralin 6zellestirilmesiyle devam eder. Algoritmanin sézde kodu Algoritma 5, 6 ve

7’de yer almaktadr.

Algoritma S FOIL(ornekler, hede f) ¢ikti: Horn ifadeleri

Giris: Ornek kiimesi, ornekler ve hedef yiiklemi, hede f

yerel de8iskenler: ctimle kiimesi, i fadeler

while ornekler pozitif 6rnek iceriyor do
ifade = YENI-CUMLE(ornekler, hede f)
ifade tarafindan kapsanan ornekleri ornekler kiimesinden sil
ifade degiskenini i fadeler kiimesine ekle

end while

return i fadeler kiimesi

Genel algoritma olumlu 6rneklerin belli bir kiimesi kapsanana ve olumsuz orneklerin
hepsi diglanana kadar ciimle tiretmeye devam eder. Ciimle tarafindan kapsanan olumlu
ornekler egitim kiimesinden ¢ikarilir. Bu siire¢ kiimede olumlu bir 6rnek kalmayincaya

kadar devam eder.

3.1.2.2 Tersten tiimdengelim

ILP’de kullanilan ikinci onemli yontem tiimdengelim kullanilarak yapilan kanitlama
isleminin terse ¢evrilmesi ile olusturulmustur. Tersten tiimdengelim’in dayandigi temel
yaklasim, eger ornek bir simflandirma Gegmis A Hipotez A A¢iklamalar sirasint izliyor
ise, ¢oziimleme kullanilarak kanitlama yapilabiliyor olmasidir. Eger kanitlama ters
yonde calistirilabilirse, bir hipotez elde edilebilir. Bu durumda asil yapilmasi gereken

¢Oziim iglemini ters yone cevirebilecek bir yol bulmaktir (Russell ve dig., 1996).
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Algoritma 6 YENI-CUMLE(ornekler, hede f) ¢cikti: Horn ifade

yerel degiskenler: ifade, [, ciimleye eklenecek deyim
genisletilmisOrnekler, genisletilmis ornek kiimesi

genisletilmisOrnekler = ornekler
while genisletilmisOrnekler negatif 6rnek iceriyor do

[ = DEYIM-SEC(YENI-DEYIMLERC(ifade),genisletilmisOrnekler)

[ deyimini i fade ciimlesine ekle

genisletilmisOrnekler = ORNEK-GENISLET ile iiretilen 6rnek kiimesi
end while
return i fadeler kiimesi

Algoritma 7 ORNEK-GENISLET (ornek,deyim)

if ornek, deyim 1 dogrularsa then
return deyim de yer alan her degiskenin her bir olas1 sabit degeri ile
genisletilmis ornek kiimesi

else
return &

end if

Yukaridan agagiya yaklagim kullanilirken verilen gozlemler igcin daha kisa ve
genel hipotezler iiretilirken, tersten tiimdengelimde daha 6zel ve uzun hipotezler
gretilir.  Yukaridan asagi yaklasimin dezavantaji, pozitif bir 6rnegi kapsamayan
climleler iiretilirken zaman kayb1 yasanabilmesidir. Tersten timdengelim yonteminin
dezavantaji ise bilgi birikiminin bu yontemde verimsiz kullanim1 nedeniyle bu bilginin
tekrar diizenlenmesinin gerekliligidir. Bu diizenleme islemi de problem uzayinin

geniglemesine yol agar (Zelle ve dig., 1994).

3.2 Son Dénemde Robot Ogrenmesi ile ilgili Yapilan Cahsmalar

Literatiirde robot sistemlerinde 6grenme konusunda cesitli yontemler kullanilmaktadir.
Kober ve dig. (2012) onerdigi sistemde odiil agirligina baglanimla (reward weighted
regression) hizlandirilmig bir takviyeli 6grenme (reinforcement learning) algoritmast
yardimiyla farkli durumlar robotun temel motor ilkelleriyle iligkilendirilmektedir
ve parametrik fonksiyon yaklagiklamasinin kisitlarina karst maliyet diizenlemesine
dayali c¢ekirdek baglanimindan (Cost-regularized Kernel Regression - CrKR)
yararlanilmaktadir. Gercek diinya verilerinin dinamik Bayes aglariyla modellendigi
bir diger sistemde ise takviyeli Ogrenme parcacik filtresi (particle filter) ile

beraber kullanilmaktadir. J. Elfring ve Bruyninckx (2011) ¢alismasinda ortamdaki
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nesnelerin beklenen konum ve hizlarini belirlemek iizere coklu hipotez filtrelerinden
(multiple hypothesis filters - MHF) yararlanilmaktadir.  Robotun eylemleriyle
nesneler arasindaki iligkilerin (6rn., uygun kavrama pozisyonlarinin belirlenmesi)
O0grenilmesi konusunda da cesitli calismalar bulunmaktadir.  Kroemer ve dig.
(2012) calismasinda cekirdegin lojistik baglanimindan (kernel logistic regression
- KLR) faydalanilarak motor ilkelleri ile nesnelerin boliimleri arasindaki iligkiler
belirlenmektedir. Ugur ve dig. (2011) onerdigi sistemde aym1 amagla k-means
demetleme algoritmasiyla beraber destek vektor makinelerinden (SVM) faydalanil-
maktadir. Aym algoritmalardan yararlanilan Ridge ve dig. (2009) calismasindaysa
k-means demetleme Oncesinde kendini diizenleyen harita (self-organizing map —
SOM) egitimi yapilmaktadir ve destek vektor makinesiyle siniflandirma Oncesinde
k en yakin komsu yontemi ile demetleme yapilmaktadir. Burbridge ve Dearden
(2012)’in Onerdigi sistemde gozetimli 6grenme yontemleri uygulanarak sembolik ve
geometrik durumlar arasindaki iligkiler 6grenilmektedir. Cantrell ve dig. (2012) hata
durumlan ile karsilagildiginda, ortamdaki bir uzman (insan), robota bu hatayr nasil
kotarabilecegi bilgisini dogal dil komutlar1 ile soylemektedir. Robot bu komutlar
bilgi tabanina kaydedip, ileride tekrar aynm1 durumlar ile karsilagildiginda bu bilgilerini
kullanarak hata durumlarin1 kotarmaktadir. Bazi durumlarda robotlar ortam hakkinda
tam bilgiye sahip iken bazi durumlarda bilgileri tam degildir. Bu tiir durumlarda eksik
olan bilgiler robot tarafindan 6grenilmeli ve kullamilmalidir. Bir calismada verilen
gorevlerin robotlar tarafindan yerine getirilmesi i¢cin CRAM adinda bir yazilim araci
Onerilmistir (Beetz ve dig., 2010). Bu ara¢ yardimu ile “masay1 yemek i¢in hazirla”
gibi karmasik robot kontrol programlar1 anlagilabilmektedir. Sistem CRAM ad1 verilen
plan dilini kullanmaktadir. Ayrica sistem KnowRob aracimi da kullanarak 6grenme
ve ortama adaptasyon saglayabilmektedir. Chitta ve dig. (2012) calismalarinda
bir nesnenin tutma noktalarin1 belirlemeye c¢aligmiglardir. Bilinen nesnelerin tutma
noktalari, 6nceden olusturulmus ve nesnelerin 3 boyutlu modellerinden olusan bir ve-
ritabanm1 yardimiyla belirlenirken; bilinmeyen nesnelerin tutma noktalar1 nokta bulutu

verisindeki derinlik bilgisi kullanilarak 6grenilir.

Robotlarin insanlar tarafindan gerceklestirilen eylemleri 6grenmesi konusunda da

bazi caligmalar yapilmistir. Bu konudaki bir calismada Cubek (2011) gosteriden
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o0grenmenin (learning from demonstration - LfD) yiiksek seviyeli yaklagimi olan
sembolik kodlama yontemi kullanilmistir.  Yiiksek seviyeli 68renme daha soyut
yeteneklerin ve hedef odakli gorevlerin tanimlanmasina olanak saglar ve kavramsal

alanlar arasinda kiimeleme yontemi ile gosteriler arasi benzerlikler 6grenilir.

Bir diger calismada Mosenlechner ve Beetz (2011), masa iizerinde bulunan nesneleri
tutmaya calisirken tutma eyleminin parametreleri olarak tanimlanan robotun nerede
durmasi gerektigi ve nesnelerin tutma noktalar1 gergek zamanli dgrenilir. Ogrenilen
parametreler icin duraganlik (stability), goriiniirliik ve ulasilabilirlik Onemlidir.
Duraganlik, sahnenin belli bir siire Bullet simiilasyon motorunda c¢alistirilmasi ile
dogrulanir. Goriiniirliik ve ulagilabilirlik, masa {izerindeki bir nesnenin diger bir
nesneyi kapatmasi sonucu robotun nesneyi belirleyip tutmasina engel teskil edecegi
icin 6nemlidir.

Zettlemoyer ve dig. (2005) tarafindan yapilan ¢alismada, planlamada kullanilan
eylemler olasiliksal STRIPS kurallar olarak tammmlanmistir ve ¢alismanin amaci bir
eylem yiiriitiildiikten sonra ortamda olugan degisiklikleri iceren egitim Orneklerinden
bu kurallarin 6grenilmesidir. Ogrenme islemi bir kural setinin arka plan bilgisinden

(background knowledge) olasiliksal 68renilmesi ve yeni bilginin tiiretilmesini kapsar.
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4. BILISSEL ROBOTLARDA GURBUZ GOREV YURUTME PROBLEMI

Bir biligsel robotun, genellikle planlama gorevi olarak verilen karmasik ve biligsel bir
problemi ¢ézmesi beklenir. Robot, planlama problemi ve tanim kiimesi bilgisini alip
bir planlayici kullanarak problemi ¢c6zmeye ve hedeflerine ulasmaya ¢alisir. Planlayici,
planlama sonucu olarak bir dizi eylem iiretir. Robot planlanan eylemleri yiiriitiirken
cesitli hatalarla karsilagabilir. Hata, yeni bir plan iiretilerek kotarilabilir. Ancak bazi
durumlarda yeniden planlama, problemi ¢6zmek i¢in yeterli olmaz. Robot bu durumlar
hakkinda ¢ikarimlar yapmali ve deneyimlerinden yararlanmalidir. Bu boliimde biligsel
robotlarda giirbiiz gérev yiiriitme icin planlama, yiiriitme, gozlemleme ve 68renme

problemlerinin temsili yer almaktadir.

4.1 Planlama

Biligsel robotlar, hedeflerine ulasabilmek amaciyla yiiriitmeleri gereken eylem
dizilerini olusturabilmek icin bir eylem planlama sistemine ihtiya¢ duyarlar. Planlama
gorevi IT = (A, sg,s¢) seklindeki bir ¢okuzlu tarafindan temsil edilir. Bu ¢okuzluda
A planlama tamim kiimesini, so baslangi¢c durumunu, s ise hedef durumunu temsil
eder. Planlama tanmim kiimesi ise A = (7,C,S,0) seklindeki bir ¢cokuzlu ile temsil
edilir. T tip kiimesini, C tanim kiimesi sabitlerinin kiimesini, S durum kiimesini ve
O planlama operatorlerini belirtir. Bir planlama operatorii 0 C O, 6n kosullar1 ve
etkileri ile (0 = {pre(0),add(0),del(0)}) temsil edilir. Baglangi¢c durumu s,,’dan hedef
durumu sg’ye ulasmak ic¢in secilen operatorlerin sirasiyla yiiriitiilmesi ile planlama
gorevi tamamlanir. Herhangi bir s C § durumunda operatdér o’nun secilebilmesi
icin onkogullarin saglanmasi (pre(o) C s) gerekir. o operatoriiniin s durumunda

yiiriitiilmesinden sonra s = add (o) U (s \ del(0)) yeni durumuna gegilir.

Gergek diinya sistemlerinin dogas: geregi robotun yiiriitebilecegi eylemler ¢ogunlukla
stireli eylem (TGP tipi) seklindedir (Mausam ve Weld, 2008; Kecici ve Sariel-Talay,
2010). Siireli bir eylem ya belirli ya da rastgele bir siireye sahiptir. Bu yiizden
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etkileri (add(0),del(0)) eylem yiiriitiilirken bilinmeyen bir noktada ortaya ¢ikar.
Eylemin onkosullari (pre(o)) eylem yiiriitilmeden once saglanmalidir ve eylem
yiiriitiiliirken eylemin kendi sonucu olarak degismedigi siirece degistirilmemelidir.
Anlik (Instantaneous) eylemler ise sadece bir zaman adiminda yiiriitiiliirler. Zamansal
planlayicilar, verimli bir sekilde 7GP eylem dizisi olusturabilirler, bu yiizden gercek

robot gorevlerinde kullanmak i¢in daha uygunlardir.

4.2 Yiiriitme ve Gozlemleme

Gecerli bir plan P olusturulduktan sonra, robot her a; eylemini (a; € A — o) fiziksel
diinyada sirasiyla yiiriitebilir. Robot, yiiriitme sirasinda herhangi bir problem ile
karsilasmazsa sg durumuna ulagmis olur. Ancak belirlenimci olmayan eylemler ve
fiziksel ortamlardaki belirsizlikler yiiziinden, eylemler yiiriitiilirken cesitli hatalar
ortaya cikabilir (Karapinar ve dig., 2012). Bu calismada eylem yiiriitme hatalar1 ele
alinmaktadir. Bu hatalardan bazilar1 robotun ortam hakkindaki yanlis ya da eksik
bilgilerinden kaynaklanabilir. Ornegin robot bir nesnenin fiziksel/gorsel ozellikleri
hakkinda eksik bilgiye sahip ise, bu nesne ilizerinde yiiriitecegi eylemlerde de hata ile

kargilasabilir (Bouguerra ve dig., 2007).

Eylemleri basarili bir gsekilde yiiriitme siirecinde hatalar1 algilama en Onemli
sorunlardan birisidir. Robot, eylemlerini yiiriitiirken ayn1 zamanda ortamin durumunu
gozlemlemeli ve yiiriitme zamani hatalarindan ¢ikarim yapmalidir (Pettersson, 2005).
Robot, donaniminda olusan hatalar1 algilamak icin gerekli olan sensorlere sahip olsa
da ortamdaki aykirt durumlar1 algilamak ic¢in disalgi (exteroception) gereklidir. Bu
durumda bir ya da daha fazla sensdrden gelen verileri yorumlamak, hatalardan ¢ikarim
yapabilmek i¢in olduk¢a onemlidir. Bu nedenle, robotun bir hatay1 tespit edebilmesi
ve dogru kararlar verebilmesi i¢in, gérdii§ii sahneyi yorumlamasi ve ¢ikarim araclarini

bu dogrultuda kullanmasi gerekir.

TGP seklindeki eylemler yiiriitiilme zamanlar1 boyunca gozlenmelidir. Hem 7GP hem
de ani eylemler i¢in eylemlerin beklenen etkilerinin ortamda olusup olusmadigini kont-
rol etmek i¢in eylem sonunda gbzlem yapilmasi gereklidir. Ortamda olusan anormallik
ile yiirlitme hatalar1 arasinda fark vardir. Yiiriitme hatas1 dogrudan eylem yiiriitiiliirken

ya da yiiriitildiikten sonra gozlenebilir ve dogrudan eylem ve eylemin hedefleri ile
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ilgilidir. Anormallik ise sahnede beklenmeyen bir durum ile ilgili olabilir. Ayrica
eylemlerin yan etkileri ya da diizgiin olarak yiiriitiilmemeleri sonucunda da ortamda

anormallikler olusabilir.

4.3 Hata Kotarma

Hata tespit edildikten sonra robotun hatay1 kotarmasi gerekir. Hatalardan sonra dort

farkli durum olusabilir:

1. a; eylemi basarisiz olurken mevcut durum s, de degisiklik olmayabilir. Bu durumda

planin geri kalani (rest,(P) = o,.¢) hala gecerlidir.

2. Basarisiz olan eylem robotu gegerli olan durumdan plan i¢inde yer alan bagka bir
duruma (s;44) tastyabilir. Planin geri kalani (rest;oy(P) = 0;+k.¢) bu durumda da

gecerlidir.

3. Basarisiz olan eylemden sonra olusan durum planda yer almayan bir duruma

karsilik diisebilir. Artik iiretilen plan gegersizdir. Tekrar plan yapilmasi gerekir.

4. Bir 6nceki durum sonucu plan iiretildiginde gecerli bir plan olusmayabilir.

Ik durumda, robot eylemi yanlis parametre ile yiiriittiigii icin basarisiz olabilir. Boyle
bir durumda robot ayni1 eylemi biitiin mantikli secenekler degerlendirilene kadar farkl
sekillerde deneyebilir. Eger yine basarisiz olursa basarisiz olan eylem ile ayni sonuglari
tiretebilecek ve planin geri kalaniyla celismeyecek alternatif eylem ya da eylemler
kiimesine yonelmelidir. Ornegin bir nesne iizerinde kaldirma eylemi yerine itme
eyleminin secilmesi gibi. Bu 6nlem de basarisiz olursa robot, basarisizli§a neden olan

eylem seceneklerini icermeyen alternatif bir plan olusturmaya calismalidir.

4.4 Ogrenme

Robot ortamint modelleyebilmek igin bir bilgi tabanina (knowledge base) sahip
olmalidir. Bilgi tabam1 KB = (F, H) seklinde ifade edilir. F olgular kiimesini ve
H hipotezler kiimesini icerir. Robot, ihtiya¢ duydugunda gozlemlerine dayanarak

KB = H olacak sekilde yeni hipotezler (H) iiretir ve KB bu hipotezlere gore
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giincellenir. Hipotezler, robotun gelecek gorevlerindeki basarimini arttirmak icin
kullanilabilir. Giidiimlii 6grenmede (supervised learning), bilinmeyen bir fonksiyonun
(x, f(x)) giris ve ¢ikis degerleri verilir ve bu fonksiyonu modelleyen bir hipotez (/)
ogrenilir. Ogrenilen bu hipotez heniiz karsilasgtilmamis 6rnekleri dogru bir sekilde

tahmin edebilirse, dogru bir hipotez olarak siniflandirilabilir.

Bu calismada ele alinan problem, eylem yiiriitme durumlari (eylemin parametreleri,
sonucu vs.) ile basarisizlik durumlart arasinda iligki kurmak i¢in bir 6grenme
yonteminin gelistirilmesini gerektirmektedir. =~ Bu iligkinin kurulmasi1 hatalarin
kotarilmas1 veya onlenmesi icin gereklidir. Robot yasami boyunca eylem yiiriitme
sonuglarini ve ortami gozleyebildigi i¢in artimli ve devamli bir 6§renme yontemine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica robotun hedeflerine ulasabilmesi amaciyla yapilmasi
gereken cikarim ve planlama igleri icin bilgi tabani, sembolik olarak ifade
edileceginden, kullanilacak olan 68renme algoritmasi hipotezleri mantiksal ciimleler
seklinde ifade edebilmelidir. Tiimevarimsal Mantiksal Programlama (Inductive Logic
Programming) yaklagimi bu ihtiyaglarin tiimiinii karsilamaktadir. Bu yiizden bu

calismada bu yaklagimdan faydalanilmistir.

4.5 Ornek Problemler

Ogrenme problemini gostermek icin motive edici bir 6rnek olarak, bir kol ve
iki parmak tutucu ile donatilmisg bir biligsel robotu diisiinelim. Robotun uzun
donemli ¢aligmasi sirasinda ayni eylemi farkli baglamlarda birkag kez gerceklestirmesi
gerekebilir (sekil 4.1’de oldugu gibi). Bir satran¢ oynama senaryosu goz Oniine
alindiginda, robot; kaldirma, indirme, itme ve tasima eylemlerini kullanarak satrang
taglar1 ile etkilesime gecebilir. Bu Ornek senaryoda robotun, bir satrang atini
kaldirmaya calistigin1 ve basarisiz oldugunu farzedelim. Hatanin; tasin sekli ya da
agirh§i, goriintii isleme problemi ya da yanlis kavrama pozisyonu gibi bir¢ok sebebi
olabilir. Bu hata ile basa cikabilmek i¢in robotun, alternatif kavrama pozisyonlari
bulmasi gerekir. Eger baska bir kavrama sekli basarili olursa kaldirma eylemi icin elde
edilen yeni parametreler ve satrang ati ile iligkilendirilerek bilgi tabaninda tutulmasi
gerekir. Eger hicbir parametre kaldirma eylemi i¢in basarili olamazsa, hamle yapmanin

tamamlanabilmesi icin alternatif bir eylemin bulunmas: gerekir. Itme eylemi kaldirma
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eyleminin alternatifi olabilir. Bu yiizden robotun eylem se¢me mekanizmasi, yliriitiilen
eylemler sonucu elde edilen deneyimleri gozoniine almalidir. Yiiriitme durumlari ile
basarisiz yiiriitme sonuglarinin iligkilendirilmesi ve KB’nin giincellenmesi icin etkin
bir 6grenme mekanizmasi gereklidir. Boylelikle hata kotarma 6nlemleri plana dahil

edilebilir.

Blok ingast ortaminda, aymi robot satrang taslart yerine bloklar ile etkilesimde
bulunmaktadir. Robot baz1 bloklarin yerlerinin goriintii isleme metodlar ile tam olarak
belirlenemedigini farkedebilir. Boyle bir durumda bu bloklar1 hedeflemek yerine,
konumlar1 dogru olarak belirlenebilen bloklar ile gorevlerini yerine getirebilir. Bagka
bir durumda ise, bloklarin yiiksekligi arttikca yerlestirme eylemi basarisiz olmaya
baglayabilir. Bu Ornekte ise robotun blok yigim ile basarisizlik arasinda bir iligki

kurmasi gerekir.

Sekil 4.1: Farkli durumlarda kaldirma eyleminin yiiriitiilmesi (blok diinyas1 ve satrang
ortami).
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5. BILISSEL ROBOTLARDA PLANLAMA, YORUTME VE OGRENME
SISTEMI

Bu caligmada biligsel robotlar i¢in planlama, yiiriitme, gozlem ve 6grenme birimlerini
iceren bir sistem Onerilmistir. Bu boliimde sistem bilesenleri ayrintilariyla incelenecek

ve Onerilen yontemler tanitilacaktir.

5.1 Onerilen Sistem

Bu calismada onerilen sistem bes temel siirecten olusmaktadir: Planlama, Goriintii
Yorumlama, Yiiriitme, Yiiriitme Gozlemleme ve Ogrenme. Biitiin bu stirecler robot
belleginde tutulan bir bilgi tabanini sorgulama ve giincelleme yetkisine sahiptir. Bu
bilgi tabani, planlama tanim kiimesi bilgilerini, ortamin giincel durumunu, planlama
problemi i¢in tanimlanmis hedefleri, plan ve robotun yiiriitme esnasinda elde ettigi
deneyimleri icerir. Bu siirecleri iceren sistemin temel bilesenleri ve aralarindaki bilgi
akis1 Sekil 5.1°de gosterilmistir. Bu siirecler robotun duyarga ve motor arabirimlerine
baglanarak robotun biligsel bilesenlerini olustururlar. Seklin basitlestirilmesi a¢isindan

haritalama ve yol planlama birimleri sistem diyagraminda gosterilmemistir.

4

Yurutme
Gozlemleme
Ogrenme ¢
ILP
<« B|Ig| Tabani
Motor
N Yiritme — P e 4
Araylizii
Deneyim

Ogrenme
o | — | =B

Planlama | / |

TLPlan

Domen Dii
Zamansal Bilgisi Curan
Goriintl Sensor
Planlayici (4) Hedefler <“—
Yorumlama Arayiizii
J

IANVLYO

Sekil 5.1: Biligsel robotlar i¢in planlama, yiiriitme ve 6grenme sistemi.
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Sistemde ilk olarak, ileri zincir ¢ikarsamali zamansal bir planlayici olan TLPlan
(Bacchus ve Winter, 2001) kullanilarak bir plan tiretilir. TLPlan, tekli ve ¢oklu robot
sistemlerinde siireli ve anlik eylemler i¢in plan iiretebilmektedir. TLPlan giris olarak
tanim kiimesi bilgisini (operatorler, olgular vs.), mevcut ortam durumunu, verilen
hedefleri ve giirbiiz gorev yiiriitme i¢in gereken gecerli planlar iiretmek amaciyla
Ogrenilen hipotezleri alir. Cikt1 olarak ise eZer varsa gecerli bir plan iiretir. Verilen
durum i¢in gecerli bir plan iiretildiginde, Yiiriitme birimi tarafindan yiiriitiilebilmesi

icin KB’de saklanir.

Yiiriitme gozlemleme siirecinde giincellenen durumlarin kontrol edilmesi ve olasi
hatalarin sezilebilmesi i¢in, planin yiiriitiilmesi esnasinda bir yandan da siirekli olarak
gozlenmesi saglanir. Goriintii Yorumlama birimi sensorler ile ortamdan elde edilen
bilgilere dayanarak planlama ve gozlenen durum bilgisini giinceller. Biitiin sensor
verileri toplandiktan sonra ortamdaki nesneler ve iligkileri yorumlanip 6nerme haline
getirilerek KB’de kodlanir. Sistemde gercek sensor girigleri ile beklenen degerler
karsilastirilarak hata tespiti yapilir. Hatanin sezilmesiyle birlikte giincellenen ortam
durumuna gore ya yeniden planlama yapilir ya da 6grenme siireci kullanilarak yeni

hipotezler olusturulur.

Insanlarda hata tespitine benzer bir sekilde (Wolpert ve Ghahramani, 2000), 6nerilen
sistemde de gercek sensOr girisleri ile beklenen degerler karsilastirilarak hata
tespiti yapihr.  Ornegin robot cesitli sebeplerle, kaldirma eylemini vyiiriitiirken
basarisiz olabilir. Ortam Goriintii Analiz Birimi sensorler ile ortamdan elde edilen
bilgilere dayanarak tanim kiimesi bilgisini ve durumu giincellemelidir. Biitiin sensor
verileri toplandiktan sonra ortamdaki nesneler ve iligkileri yorumlanip dnerme haline
getirilerek KB’ye kodlanir.  Goriintiideki nesneleri algilayip tamimak i¢in (Sjoo
ve dig., 2011; Cubek, 2011; Hinterstoisser ve dig., 2012) ve ortamla iligkilerini
(Ersen ve Sariel-Talay, 2012) belirlemek icin geligsmis 3D goriintii igleme tekniklerine
ihtiya¢ vardir. Robot, bilinen nesnelerle etkilesime girdiginde, nesnelerin 6nceden
tamimlanmis modellerini (6rnegin sablonlar) ve farkli gorsel/fiziksel Ozelliklerini
kullanabilir. Eger nesnenin modeli dnceden bilinmiyorsa; robotun, nesnelerin bazi
gozlenebilir 6zelliklerini (SIFT (Lowe, 2004), VPFH (Rusu ve dig., 2010), boyut, renk

vs.) belirledigi ve saklayabildigi kabul edilmistir.
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Ogrenme siirecinde robotun eylemler, eylemlerin parametreleri ve ortamda bu eylemler
tarafindan etkilenen varliklar hakkinda kazandig: tecriibelere dayanarak 6grenebilmesi
saglanmaktadir. Bu birim hata sezilmesi durumunda yeniden planlama yapilmasinin

miimkiin olmadig1 durumlarda da alternatif planlar iiretilebilmesi icin destek verir.

Bu tez calismasinda eylem yiiriitme hatalar1 gozlemlenerek hipotezler olusturan bir
deneyimsel 6grenme yontemi Onerilmistir. Yiriitmenin gézlemlenmesi sonucu elde
edilen iki tip hipotez vardir. Birinci tip hipotezler farkli baglamlarda giivenli eylem
yiiriitme icin uygun parametrelere iliskin olarak iiretilmektedir. Ikinci tip hipotezler
ise tiimiiyle basarisiz olan eylemler ile ilgilidir. Bu hipotezler gelecekteki planlama
stireclerini yonlendirmek amaciyla planlama tanim kiimesini (A) giincellemek i¢in
kullanilir. Bu yiizden robot bir eylemi yiiriittiigiinde basarili olsa da olmasa da tecriibe
kazanmus olur. Hipotezler ilgili nesnelerin gozlenen 6zellikleri ve ilgili diinya durumu
g0z Oniine alinarak iiretilir. Hipotez iretimi icin kullanilan 6zellikler Sekil 5.2°de yer
almaktadir.

Nesne
Ozellikleri

— [ [ —

Kategori Hareket Tabanh
Ozellikler
Fiziksel / Gorsel
Ozellikler / l AN
Malzeme < _ T Renk Agirlik Yer
Seki / \I)—iistograml Kavrama
eki .
/ Anahtar Pozisyonlari
Boyutlar Tanimlayicilar
Sertlik Durus
Sdrtinme

Sekil 5.2: Nesnelerin gozlenebilir 6zellikleri. Robot etkilesimde bulundugu nesnelerin
onceden tanimlanmig modellerini biliyorsa bu 6zelliklerin bazi degerleri
dogrudan belirlenmis olur, aksi takdirde, bu 6zellikler gézlemler sonucu
elde edilebilir.

5.2 Planlama, Yiiriitme ve G6zlemleme

Planlama ve yiiriitme iglemleri i¢in kullanilan temel siire¢ (Algoritma 8) hedef

durumuna ulagilincaya ya da gecerli bir plan iiretilememe durumuna kadar ¢aligmaya
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devam eder. Gecgerli bir plan bulundugunda, plandaki biitiin eylemler yiiriitiiliirken bir

yandan da ortam hata durumlarina kars1 gbzlemlenir.

Algoritma 8 Giirbiiz Planlama, Yiiriitme ve Gozlemleme (A, sq, 5G)

Giris: Planlama tanim kiimesi A, basglangi¢c durumu sg, hedef durumu s
Cikt1: bagsarili ya da hata

St = 80
while s5; Z s¢ do

P =Planlama(A, s;, s¢)

if P = @ then

return hata

end if

sy = Yiiriitme ve Gozlemleme(P, s;)
end while

return basaril

Yiiriitme ve gozlemleme siireci (Algoritma 9) siirekli bir sekilde eylemlerin basarili
olarak yiiriitiiliip yiiriitilmedigini kontrol eder. Hem basarili hem de basarisiz yiiriitme
durumlarinda KB giincellenir (yeni hipotezler iiretilir ya da var olanlar giincellenir).
Eylem yiiriitiilirken verilen baglamda en basarili eylem yiiriitme modeli saklanir ve
saklanan model gelecekte tekrar kullanilir. Bir eylem a; yiiriitiildiikten sonra dort farkli

durum olusgabilir:

1. a, basarili bir sekilde yiiriitiilmiistiir, a; 1 ylriitiilmeye basglanabilir.

2. Hata olusmasia ragmen (belli bir zaman araliginda olusmasi1 beklenen eylem
etkilerinin olusmamasi vb.) mevcut durum degismez. a, eyleminin parametreleri
giincellenmelidir. Bu siirecte robot basarisiz olan eylemi; bagarili olmadigi,
onceden belirlenmis biitiin modeller denenmedigi ya da tehlikeli bir durum

olusmadig: siirece yiiriitme modellerini degistirerek gerceklestirmeye devam eder.

3. Birka¢ denemeden sonra a; eylemi icin biitiin yiiriitme modelleri denenmis olabilir.
Robot basarisiz olan eylemi yiiriitmekten vazgecer. Bu durumda verilen baglam
ve eylem ikilisi i¢cin yeni bir hipotez iiretilir. Bu arada planlama tanim kiimesi
giincellenerek alternatif eylem secimi i¢in yonlendirme yapilir. Daha sonra yeni bir

plan iiretmek i¢in planlayict ¢agirilir.
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Algoritma 9 Yiiriitme ve Gozlemleme(P, s;)

Giris: Mevcut durum s;, plan P
Cikt1: 5,4y ya da beklenmeyen bir durum

P= Pt:G
while P! = & do
eylem = POP(P)
parametreler = KB.YurutmeTipiAlma(eylem,nesne)
while t7ue do
yurutmeGozlem = Yiirtiitme(eylem|parametreler|,s;)
s’ = Goriintii Yorumlama(r)
TemsilGiincelleme(eylem,nesne,parametreler,yurutmeGozlem)
if yurutmeGozlem = bagsarili then
s 8
break
else
if s’ = s5; then
parametreler = KB.YeniYurutmeTipi(eylem,nesne)
else
return s’
end if
end if
end while
end while
return s/

functionTemsilGiincelleme(eylem,nesne,parametreler,yurutmeGozlem)

KB.Ekle([eylem, nesne, parametreler, GoriintiiYorumlama(t), yurutmeGozlem])
if yurutmeGozlem = bagarili then
h = ILP-Ogrenme(eylem, KB)
KB.YurutmeTipiAtama([ A, eylem])
else
h = ILP-Ogrenme(eylem, KB)
end if

KB.Giincelleme([h,eylem])
KB.Giincelleme(A)

4. Robot istenmeyen bir durumda oldugunu kesfedebilir.  Gerekli tanim giin-

cellemeleri ile yeni bir plan iiretmek i¢in planlayici ¢agirilir.

Ulasilan bu sonuglar planlama problemi’nin bir parcasi olarak KB’ye de eklenir.

Ayrica ortamin durumu da siirekli olarak KB’de saklanir. Giincellenen biitiin eylemler
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ve bu eylemler ile ilgili bilgiler saklanarak 6grenme biriminin yeni bir hipotez iiretmesi

ya da mevcut hipotezleri giincellemesi saglanir.

5.3 Yasam Boyu Deneyimsel Ogrenme

Onerilen 6grenme yontemi, Tiimevarimsal Mantiksal Ogrenme (ILP) siireclerini
icermektedir (Quinlan, 1990). ILP’de asil amag¢ gozlemler ile uyumlu bir hipotezler
kiimesi iiretmektir. Uretilen hipotezler mantiksal ciimleler kiimesi ile ifade edilir.
ILP, yeni gozlemler ortaya ciktik¢a hipotez iiretmeyi, hipotezi giincellemeyi ya da
hipotezleri iptal etmeyi saglar. Yiiriitmenin gozlemlenmesi sonucu elde edilen iki tip
hipotez vardir. Birinci tip hipotez farkli baglamlarda giivenli eylem yiiriitme i¢in uygun
parametrelere iligkin olarak iiretilen hipotezlere karsilik diiser. Ikinci tip hipotez ise
yiiriitme hatalar1 ile eylemlerin icerikleri arasindaki iliskiyi ifade eder. iki durumda
da bilinen ya da gozlenen nesnenin 6zellikleri, iliskileri ve ortamin gozlenebilen
ozellikleri goz oniinde bulundurularak ilgili olan ozellikler hipoteze dahil edilir.
Bu hipotezler gelecekteki plan siireclerini yonlendirmek amaciyla planlama tanim
kiimesini (A) giincellemek i¢in kullanilir. Bu yiizden robot bir eylemi yiiriittiigiinde

basarili olsa da olmasa da tecriibe kazanmig olur.

Bu caligsmada iki farkli ILP uygulamasi1 (FOIL ve PROGOL) kullanilmig ve her iki

yontemin basarimlar1 karsilagtirilmagtir.

5.3.1 FOIL algoritmasi

FOIL algoritmas1 yukaridan asagiya yaklasim yontemi kullanilarak olusturulmustur
ve iki parcadan olusur (Algoritma 10 ve 11). Algoritma 10, KB ve eylem tipini giris
olarak alir. Gozlem kiimesi KB’den elde edilir ve hipotez iiretmek icin kullanilir.
Bu algoritmada iki boyutlu A nitelik dizisi {iretilir. Dizinin siitunlar1 gézlemde yer
alan nesnelerin niteliklerine karsilik diiser. Her bir nitelik i¢in gdzlemlere gore belli
bir kazan¢ (gain) degeri atanir ve bu kazang nitelik dizisinin ilk satirin1 olusturur.
Dizinin ikinci satir1, niteligin mevcut hipotezde kullanilip kullanilmayacagini gosterir.
Pozitif ve negatif ornekler, elde edilen gozlemlere ve eylem tipine gore olusturulur.
Algoritmanin ¢iktis1 ise bir hipotez uzayidir (H). Hipotez, ILPGeneration (Algoritma

11) alt yordami ¢agirilarak olusturulur. Algoritma 10; gozlem kiimesindeki biitiin
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pozitif 6rnekler, iiretilen hipotez uzay: tarafindan kapsanana kadar ¢alismaya devam
eder. Ornegin, kaldirma eylemi ile ilgili hipotezler iiretilmek isteniyorsa elde edilen

hipotezler, basarisiz olan biitiin kaldirma eylemi gbzlemlerini agiklamalidir.

Algoritma 11 6zyineli (recursive) sekilde caligir. Her iterasyonda heniiz hipoteze
eklenmemis nitelikler i¢in kazan¢ degerleri hesaplanir. En yiiksek kazanca sahip
nitelikler hipoteze eklenir. Eklenen nitelikler sonucu kapsanan pozitif ve negatif
gozlemler gozlem kiimesinden silinir.  Ayrica nitelik dizisi giincellenerek hangi
niteliklerin hipoteze dahil edildigi isaretlenir. Bu calismada FOIL algoritmasi,
niteliklerin agirliklar1 goz oniine alinacak sekilde iyilestirilmistir. Yiiksek oncelikli bir
nitelik bir hipotezde yer almiyor ancak hipoteze dahil bir nitelik ile birlikte tiim olumlu
orneklerde yer aliyorsa, bu 6zellik de hipoteze eklenir. Ornegin satrang senaryosunda
tasin kategorisi diger niteliklere gore daha yiiksek oncelige sahiptir. Bu yilizden eger
miimkiinse hipoteze eklenmelidir. Algoritma 11 asagida yer alan kosullardan herhangi

biri saglanana kadar calismaya devam eder:

1. Hipoteze yeni bir nitelik eklemenin olumlu bir yonde etkisi yoksa

(MIN_BEST_GAIN).

2. Negatif ornek dizisi bogsa (N = @).

Algoritma 10 ILP-Learning(eylem, KB)

Giris: eylem, O gozlem kiimesini elde etmek i¢in KB

Cikti: hipotez uzay1, H

Global degiskenler: 2-D nitelik dizileri A ve A’, pozitif 6rnek dizileri P ve P’, negatif
ornek dizileri N ve N, onciil liste antecedent

O=KB.getObservationHistory()
A=0
H=go
for each 0in O do
eylem e gore P ve N dizilerini olugtur
while P != & do
N +N,PP+P A +A
ILPGeneration(antecedent,0,H )
end while
end for
return H
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Algoritma 11 ILPGeneration(antecedent 0, H )

Giris: antecedent, gozlem o, su ana kadar iiretilen hipotez uzayr H
Global degiskenler: nitelik dizisi Ay,

for each a ¢ antecedent & a € A do
kazang degerlerini hesapla ve A dizisine kaydet
end for
i = A dizisinde en 1y1 kazanca sahip niteligin indeksi
if A[i][0] < MIN_BEST_GAIN then
H = H U {antecedent — consequent (o)}
P & N dizilerini diizenle
return
end if
for each en iyi kazangtan daha diisiik kazanca sahip a; € A, do
if a;, a; tarafindan kapsanan biitiin pozitif 6rnekleri kapsiyor then
antecedent = antecedent Ua

A'j] =1
P’ & N’ dizilerini diizenle
end if
end for

for each en iyi kazanca sahip a; € A do
antecedent = antecedent Ua

A1) =1
P’ & N’ dizilerini diizenle
end for

if (N' = @) then
H = H U {antecedent — consequent (o)}
antecedent iceren kayitlar1 P den c¢ikar
return

else
ILPGeneration(antecedent ,0,H )

end if

5.3.2 PROGOL algoritmasi

PROGOL algoritmasi tersten tiimdengelim yontemine dayanmaktadir (Muggleton,

1995). Genel algoritma (Algoritma 12) 4 adimdan olugmaktadir:

1. Ornek secimi: Genellestirme yapmak icin drnek secimi icin kullanilir. Eger 6rnek

yoksa algoritma sona erer, varsa sonraki adima gecilir.

2. En ozgiil ciimlenin iiretilmesi: Secilen 0rnegi saglayan ve dil sinirlamalarina uyan

en 0zgiil ciimle secilir. Secilen ciimle bir deyimler kiimesidir.
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3. Arama: Secilen 6zgiil ciimleden daha genel bir ciimle elde edilir. Bu ciimle, en
0zgiil cimlenin alt kiimesi olan (en 6zgiil ctimlenin deyimlerinin bir alt kiimesini

igerir), en iyi skora sahip climlenin aranmas: ile olusturulur.

4. Gereksiz orneklerin silinmesi: En 1yi skora sahip olan ciimle giincel hipoteze
eklenir. Bu ciimle tarafindan kapsanan 6rnekler, 6rnek kiimesinden silinir. Ik adim

olan ornek secimine geri doniiliir.

Algoritma 12 ILP-Learning(eylem, KB)

Giris: eylem, O gozlem kiimesini elde etmek i¢in KB
Cikti: hipotez uzay1, H

H=0
O=KB.getObservationHistory()
for each o in O do
C = GetMostSpecificClause()
G = SearchForGeneralClause(C)
H=H+G
O’ = GetCoveredExamples(G,0)
0=0-0
end for
return H

5.3.3 Hata durumlari icin iiretilen hipotezler

ILP, robotlarin caligma siireleri boyunca elde ettigi yiiriitme sonuglarimi kullanarak
hipotezler iiretmelerine yardimei olur. Bu boliimde hata durumlar i¢in hipotezlerin
nasil iretildigi anlatilmigtir. Robotun, asagida yer alan O6rnek gozlem kiimesini

gozledigini varsayalim:

Kategori(satranc_At) N\ Boy(kiiciik) N\ Renk(siyah) N Malzeme(ahsap) /N

BasarisizKaldirma

Kategori(satranc_At) N Boy(kiiciik) N\ Renk(beyaz) N Malzeme(ahsap) N

BasarisizKaldirma

Kategori(satranc_At) N\ Boy(biiyiik) N\ Renk(siyah) \ BasariliKaldirma
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Kategori(satranc_At) N\ Boy(biiyiik) N\ Renk(beyaz) N\ BasariliKaldirma

Her gozlem kaldirma eyleminin bir kez yiiriitiilmesine karsilik diiser. Eylem ile ilgili
olgular (bu Ornekte nesnenin ozellikleri) ve gozlenen eylemin sonucu (basarili ya
da basarisiz olmasi) hesaba katilir. ILP yontemi yukarida verilen gozlem kiimesine

uygulandiginda su hipotezler iiretilir:

Kategori(satranc_At) N\ Boy(kiiciik) N\ Malzeme(ahsap) = BasarisizKaldirma

Kategori(satranc_At) N\ Boy(biiyiik) = BasariliKaldirma

ILP’nin en gii¢lii yanlarindan biri de, hipotezlerin yliklem mantig1 gosterim dili ile
temsil edilmeleri sonucu, kolayca dogal dile ¢evirilebilmeleridir. Yukarida elde edilen
hipotezler su sekilde yorumlanabilir: eger robot kaldirma eylemini kiigiik ve ahsaptan
yapilmig satrang atlar1 {izerinde gerceklestiriyorsa yiiriitme basarisiz olacaktir. Uzun

satrang atlar1 s0z konusu ise kaldirma eylemi basaril1 olacaktir.

Bu hipotezler olusturulduktan sonra robotun su gozlemi yaptigini varsayalim:

Kategori(satranc_At) N Boy(kiiciik) N Malzeme(plastik) N Renk(siyah) N

BagsarisizKaldirma

Bu gozlemden sonra KB’de yer alan ilk hipotez su sekilde genellestirilecektir:

Kategori(satranc_At) N\ Boy(kiiciik) = BasarisizKaldirma

5.3.4 Eylem yiiriitme modelleri icin iiretilen hipotezler

Robot bir eylemi yiiriitiirken hata ile karsilastiktan sonra mevcut durum degismemisse,
once ayni eylemin yiiriitme modelini degistirmeyi diisiinecektir. KB, her eylem-nesne
cifti icin Onceden belirlenmis yiirlitme modelleri kiimesini igermektedir. Satrang
atin1 kaldirmak icin KB’de o, B ve y olacak sekilde farkli nesne kavrama model-
leri oldugunu varsayalim. Robot ilk kaldirma denemesinde basarisiz olursa yeni
yiiriitme modeli KB’den aliacaktir. Bdylece robot baslangic kavrama modelini

KavramaTipi(o) dan KavramaTipi(f) ya gevirecektir. Kaldirma eylemi bu sefer

38



KavramaTipi(f) ile denenecektir. Eger bu deneme de basarisiz olursa, kavrama
poziyonu bu kez KavramaTipi(y) olarak belirlenecektir. Ugiincii denemenin sonunda

son deneme basarili ise, KB’de su bilgiler yer alacaktir:

Kategori(satranc_At) N Boy(kiiciik) N Renk(siyah) N KavramaTipi(a) A

BasarisizKaldirma

Kategori(satranc_At) N Boy(kiiciik) N Renk(siyah) N KavramaTipi(B) A

BasarisizKaldirma

Kategori(satranc_At) N Boy(kiiciik) N Renk(siyah) N KavramaTipi(y) A
BasariliKaldirma

Biitiin bu gozlemler diisiiniildiigiinde satrang at1 izerindeki kaldirma eylemi i¢in en 1yi

yiirtitme modeli su hipotez ile kayit edilir:
Kategori(satranc_At) \ Boy(kiiciik) N\ Renk(siyah) = KavramaTipi(y)

Robot bundan sonra siyah ve kiiciik satrang atlar1 i¢in kaldirma eylemini yiiriitiirken

once KavramaTipi(y) modelini deneyecektir.

Bir bagka ornek olarak, robotun beyaz bir satrang atin1 kaldirmak istedigini varsayalim.
Robot once KavramaTipi(a)’y1, eer basarisiz olursa KavramaTipi(3)’y1 deneyecek-
tir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, verilen bu 6zellikleri iceren bir hipotezin
daha once iiretilmemis olmasidir. Iki deneme de basarisiz olursa KavramaTipi(7)

denenecektir. Eger asagidaki durum gozlenirse:

Kategori(satranc_At) N Boy(kiiciik) N\ Renk(beyaz) N KavramaTipi(y) A
BasariliKaldirma

daha onceki hipotez su sekilde giincellenecektir:
Kategori(satranc_At) N\ Boy(kiigiik) = KavramaTipi(y)

Verilen hipotez sdyle yorumlanir: gelecekte satrang atlar1 tizerinde kaldirma eylemleri
yiiriitiiliirken; robot, kiiciikk olanlar i¢in renkten bagimsiz olarak KavramaTipi(y)

yiiriitme modelinin basarili olacagina inanacaktir.
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Eger daha onceden taniml yiiriitme modellerinden hicbiri basarili olmazsa, satrang
atlar1 {izerindeki kaldirma eylemleri icin farkli kavrama tiplerinin denenmesi
durdurulacaktir. ~ Bir Onceki boliimde aciklandigi iizere bu hata durumu igin
baglam-hata ciftine karsilik yeni bir hipotez olusturacak ve bu hipotezler sonraki

planlama siireclerini yonlendirmek i¢in kullanilacaktir.

5.3.5 Bilinmeyen nesneler icin iiretilen hipotezler

Robot bilinmeyen bir nesne ile etkilesimde oldugu zaman, nesnenin Onceden
belirlenmis modelini elde etmek miimkiin degildir. Bu durumdaki strateji, yeni
hipotezler iiretmek igin nesnenin temel gorsel oOzelliklerini (SIFT, VPFH vs.)
kullanmaktir. Nesnenin gozlenebilen biitiin 6zellikleri hipotezde yer alabilir. Ornek

bir hipotez asagida verilmistir:

Kategori(belirsiz) NSIFT (o) \ Boy(kiigiik) = BasarisizKaldirma

Eger bilinmeyen bagka bir nesnenin gorsel ozellikleri hipotez ile eslesirse, hipotez
bilinmeyen yeni nesne ic¢in kullanilabilir. Ayni yontem eylem yiiriitme modelleri i¢in

tiretilen hipotezlerde de kullanilabilir.

5.4 Hipotezlerden Planlamaya Gecis

Yasam boyu 6grenme siireci siirekli olarak yeni hipotezler iiretir. Bu hipotezler
robotun gelecekteki gorevlerindeki bagsarimini iyilestirmek icin kullanilir. Hipotezler,

planlamayi cesitli alternatif sekillerde yonlendirebilirler:

bagarisiz olan eylemin planlama tanim kiimesindeki 6n kosullarin1 degistirmek,

basarisiz olan eylemin planlama tanim kiimesindeki etkilerini degistirmek,

e arama agacini budamak icin yeni kontrol kurallari tiretmek,

basarisiz olan eylemin maliyetini deg8istirmek.

Ik yaklasimda; basarisiz olan eylemin, hipotezler tarafindan tamimlanan belirli

baglamlarda seciminin 6nlenmesi saglamir (Usug ve Sariel-Talay, 2011). Ikinci
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yaklagimda ise hipotezler ile basarisiz olan eylemlerin etkileri iligkilendirilir ancak
bu durum temsilleri karmasiklastirabilir. Uciincii yaklagim arama agacin1 budayarak
eylemin secimini engeller. Bu tez ¢alismasinda, eger alternatif bir yol yoksa basarisiz
olan eylemin secilmesini garanti etmek i¢in dinamik maliyet hesaplama yontemi
onerilmektedir. Eger mevcut durum hipotezler tarafindan ifade edilen durumlardan
birine kargilik geliyorsa eylemin maliyeti arttirilir. Boylelikle hipotezlerin planlayiciy1
yonledirmesi saglanmis olur. Robot bu yaklagim ile gelecek gorevlerinde olusabilecek
hata durumlarindan kacabilir. Hatanin nedenini ayirt etmek miimkiin olmasa bile
hipotezler yiiriitme gorevlerine bilgi birikimi olarak hizmet edebilirler. Boylelikle,
robot siirekli basarisiz olan kaldirma eylemini secmek yerine alternatif itme eylemini
secebilir. Bu yaklasimda planlayici, eger hedefi gerceklestirmek i¢in alternatif bir yol

yoksa basarisiz olan eylemi segmeye devam edebilir.
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6. DENEYLER

Tez calismasinda Onerilen sistemin ve 08renme siirecinin basarim oranini 6lgmek
amaciyla ii¢c farkli deney ortamm tasarlanmistir. 1k deney ortaminda simiilasyon
tizerinde 0grenme algoritmasinin basarimi nitelik tabanli 6grenme algoritmalar1 /D3
ve Bayes Aglart (BA) ile karsilagtirmali olarak incelenmistir. Ikinci deney ortamu ise
gercek robot ve nesneler kullanilarak olusturulmustur. Daha sonra /LP’nin en énemli

avantajlarindan biri olan bilgi birikimi kullanimi analiz edilmistir.

6.1 Benzetim Ortam Deneyleri

Birinci deney setinde, dnceden belirlenmis hipotezlere gore kaldirma eylemi igin
rastgele olarak iiretilmis gozlem setleri kullanilarak basarim Olciilmiistiir. 6 farkh
hipotez belirlenip, her hipotez icin her biri 30 farkli gbozlemden olusan egitim seti
ve 10 farkli gozlemden olusan test seti olusturulmustur. Her bir egitim seti icin
ILP (FOIL ve PROGOL), ID3 ve Bayes Aglari algoritmalarinin basarili ve basarisiz
eylemler i¢in hipotezler iiretmeleri saglanip, test setleri iizerinde bu hipotezlerin
bagarimi Ol¢iilmiistiir. Bunun icin 3 farkli 6l¢tim kullamilmustir: kesinlik (precision),

anma (recall) ve F-ol¢iitii. 3 algoritmanin sonuglari1 Cizelge 6.1°de yer almaktadir.

Cizelgeden goriilebilecegi tizere ID3, Bayes Aglart ve FOIL birbirlerine yakin ve
PROGOL’den daha diisiik F-Olgiitii degerlerine sahiptirler. Bayes Aglari, test seti
orneklerini genellikle bagsarisiz olarak smiflandirdifindan basarisiz sinifi igin ¢ok

yiiksek dogru art1 oranina ve bagarili sinifi icin de ¢ok diisiik dogru art1 oranina sahiptir.

Cizelge 6.1: 1D3, Bayes Aglar1 ve ILP sonuglari

Algoritma Kesinlik Anma F-Olciitii
ID3 0,648 0,643 0,645
BA 0,634 0,753 0,651

FOIL 0,652 0,672 0,662

PROGOL 0,803 0,756 0,769
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PROGOL’de ise iki simf i¢in dogru art1 oranlar1 ortalama olarak ID3, Bayes Aglar: ve
FOIL e gore daha iyi cikmistir. Ortalama sonuglara bakilirsa, PROGOL algoritmasinin

daha 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

6.2 Robot Deneyleri

Gercek robot deneyleri standart bir tutucu, sonar sensor halkasi ve iizerinde Kinect
sensOr bulunan Pioneer 3DX robot ile gerceklestirilmistir.  Deneyde kullanilan
robot ve nesneler Sekil 6.1°de gosterilmistir. Secilen nesneler 4 farkli kategoriden
olusmaktadir: dikdortgen prizma, silindirik kutu, plastik lobut ve top. Ortamdaki
nesnelerin taninmasit igcin ¢ok-kipli sablon eslestirmesine dayanan LINE-MOD
(Hinterstoisser ve dig., 2012) yaklasimi kullanilmistir. LINE-MOD yo6nteminde,
nesnelerin sekillerinden ayirt edilebilmesi i¢in yiizey normallerinden, farkli renklerin
ayirt edilebilmesi icin ise renk gradyanlarindan yararlanilmaktadir.  Kullanilan
nesneler icin LINE-MOD’un iirettigi cikti Sekil 6.2°de yer almaktadir. Sekilden de
goriilebilecegi iizere biitiin nesneler ortamda belli bir diizlemde bulunduklar: siirece

taninabilmektedir.

Sekil 6.1: (a) Pioneer 3DX robot, Robee. (b) Gercek robot deneylerinde kullanilan
nesneler.

Birinci deneyde kaldirma eyleminin biitiin nesneler {izerindeki basaris1t test
edilmistir. Robotun nesneye olan uzakligi, nesnenin agirlik merkezi referans alinarak
hesaplanmigtir. Kinect yaklagik olarak 60 cm.’den daha kisa mesafelerde uzaklik
Olctimii i¢in cok giivenilir degildir. Bu durumda sonar sensorler kullanilarak daha
dogru sonuglar elde edilebilir. Bu yiizden hatalarin tespiti icin, nesneye olan uzaklik
belli bir degerin iistiinde oldugunda Kinect, altinda oldugunda ise sonar sensorler

kullanilmagtir.

Cizelge 6.2 birinci deneyin sonuglarin1 gostermektedir. Her bir nesne i¢in bes farkli

kaldirma eyleminin bagsarim oram c¢izelgede verilmistir. Robot, kutu ve lobutlardan
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Sekil 6.2: Deneylerde kullanilan nesnelerin sablonlar1 ve taninabilen noktalari. (a)
yesil silindirik kutu, (b) kirmiz1 silindirik kutu, (c) mor plastik bowling topu,
(d) beyaz kopiikten top, (e) yesil plastik lobut, (f) turuncu plastik lobut, (g)
yesil prizmatik kutu, (h) siyah prizmatik kutu.
birer tanesi i¢in eylemi yiiriitmede basarisiz olmaktadir. Kutuyu almaya calisirken
olusan hata, nesnenin fiziksel deformasyonundan kaynaklanmaktadir. Deformasyon
yiiziinden sonar sensorler nesnenin, robotun oniinde olup olmadigina karar verirken
hata olusturmaktadir. Ancak bu sebep robot tarafindan nesnenin bir niteligi olarak
gozlenememektedir. Bunun yerine hipotez olusturulurken gozlenebilen fiziksel
nitelikler g6z Oniine alinmistir. Lobutu almaya calisirken olusan hata ise robotun
goriintii islemesi ile ilgili bir problemden kaynaklanmaktadir. Robot bazen turuncu
lobut ile yesil lobutun sablonlarini birbirine karistirmaktadir (Sekil 6.3), bu da uzaklik
Olciiliirken hataya yol agmaktadir. Bu yiizden nesneye yaklasirken ¢cogunlukla hata
olugmaktadir. Lobutun iist kism1 dar oldugu i¢in nesnenin konumunu sonar sensdrlerle

de net olarak algilamak miimkiin olamamaktadir.

Farkli nesneler icin yiiriitiilen kaldirma eylemlerinde basarisiz durumlar i¢in hipotez

tiretmek amaciyla biitiin gozlemler ILP algoritmasina giris olarak verilir. PROGOL ile
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Cizelge 6.2: Belirlenen nesnelere gore eylem basarim orani

Kategori  Sekil Renk  Malzeme Boyut Basar (%)

kutu prizma  yesil kagut kiiciik 60
kutu prizma  siyah kagut biiyiik 60
kutu silindir  yesil plastik  biiyiik 60
kutu silindir  kirmuzi plastik  biiyiik 40
lobut turuncu  plastik  kiiciik 20
lobut yesil plastik  kiiciik 60
top kiire mor plastik  kiiciik 100
top kiire beyaz kopiik  kiictik 60

Sekil 6.3: Baz1 durumlarda yesil ve turuncu lobut birbirine karistirilmaktadir.

orijinal ve gelistirilmis FOIL algoritmalarinin sonuclar sirasiyla Cizelge 6.3, 6.4 ve

6.5’de verilmistir.

Sonuglardan goriildiigii iizere, robot her yeni gézlem sonucunda hipotezini gdzden
gecirir. PROGOL ve orijinal FOIL uygulamasinda daha genel hipotezler elde edilirken,

gelistirilmis FOIL bizim senaryomuz i¢in daha anlamli hipotezler iiretmektedir.

FOIL’in nihai hipotez uzay:r (Cizelge 6.5, son satir1) kaldirma eyleminin asagidaki

durumlar i¢in eylem maliyetinin arttirtlmasini 6nermektedir:

Kategori(kutu) N\ Renk(kirmizi)

Kategori(lobut) \ Renk(turuncu)

Uretilen hipotezler, robot icin bir oncelik modeli olusturulmasini saglar. Hipotezlere
gore kaldirma eyleminin maliyeti degistirilerek, robotun alternatif bir eylem (6rnegin
itme) ile nesneleri tasimasi ya da tutabilecegine inandig1 alternatif nesneleri se¢mesi

saglanabilir.
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Cizelge 6.3: PROGOL uygulamasi ile iiretilen hipotezler. Herbir satir gézlem ge¢misi
ile iligkilendirilen hipotezi gdstermektedir.

Gozlem Gecmisi Hipotez uzay
01 = BasariliKaldirma
012 = BasaritliKaldirma
01:3 = BasaritliKaldirma
01:4 Renk(siyah) = BasariliKaldirma

Renk(yesil) = BasariliKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
015 Renk(siyah) = BasariliKaldirma
Renk(yesil) = BasariliKaldirma
Kategori(lobut) = BasarisizKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
01:6 Renk(siyah) = BasariliKaldirma
Renk(yesil) = BasariliKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma
017 Renk(siyah) = BasariliKaldirma
Renk(yesil) = BasariliKaldirma
Kategori(top) = BasariliKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma
018 Renk(siyah) = BasariliKaldirma
Renk(yesil) = BasariliKaldirma
Kategori(top) = BasariiKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma

6.3 Bilgi Birikimi Kullanimi

ILP’nin, geleneksel nitelik tabanli siniflandiricilar karsisindaki temel iistiinligi, bilgi
tabanli bir temsil kullanmasidir. Hipotezler yiliklem manti§1 gosterim dili ile ifade
edilebilir. Ayrica hipotezlerin genellestirilmesi icin robotun onceki bilgi birikimi de
kullanilabilmektedir. Bu durumu 6rneklendirmek i¢in blok ingas1 planlama problemini
ele alalim. Robot bu ortamda pick up(kaldirma) ve stack(yerlestirme) eylemlerini
yiiriitebilmektedir. Sekil 6.4, 3 bloktan olusan bir ortamda yiiriitiilen eylemler ile

sonuglarini her bir ara durum i¢in géstermektedir.

Bu ornekte deg8isik durumlarda yerlestirme eyleminin bagarisiz olmast durumunda
uretilen hipotezler incelenmistir. Hata farkedildikten sonra, eylem ile ilgili biitiin

olgular gozleme eklenir. Buradaki ekleme islemi Algoritma 9’da yer alan giincelleme
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Cizelge 6.4: FOIL algoritmasinin orijinal versiyonu ile iiretilen hipotezler. Herbir satir

gozlem gecmisi ile iliskilendirilen hipotezi gostermektedir.

Gozlem Gegmisi

Hipotez uzay1

01
01:2
01:3
01:4

01:5

01:6

017

01:8

Kategori(kutu) = BagsariliKaldirma
Kategori(kutu) = BagsarihiKaldirma
Kategori(kutu) = BasariliKaldirma
Sekil(prizma) = BasariliKaldirma
Renk(yesil) = BasariliKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
Sekil(prizma) = BagsariliKaldirma
Renk(yesil) = BasariliKaldirma

Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
Renk(yesil) = BasariliKaldirma
Sekil(prizma) = BagsarilhiKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma
Renk(yesil) = BasaritliKaldirma
Sekil(prizma) = BasariliKaldirma
Kategori(top) = BasaritliKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma
Renk(yesil) = BasaritliKaldirma
Kategori(top) = BasariiKaldirma
Sekil(prizma) = BagsariliKaldirma
Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma
Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma

Kategori(lobut) \ Malzeme(plastik) = BasarisizKaldirma

(handempty)

(clear a)
(clear b)
(clear c)

(ontable a)
(ontable b)
(ontable c)

|
|
|
|»stack (b,c)
|
|

s2 s3

02 ( ; \ o3
(handempty) (holding a)

(clear a)

o1

(clear b)

| |

| |

| |

I'—pickup a—DI
(ontable a)

(ontable c)
(on(b,c))

(clear b)

(ontable c)
(on(b,c)) I

| |
| |
| |
|>stack (a,h)->|
| |
| |
|

Sq

(handempty)
(clear a)

(ontable c)
(on(b,c))
(on(a,b))

Sekil 6.4: 3 bloktan olusan bir ortamda plan ve olusan durumlar.

fonksiyonundaki KB.GetRelevant Facts() islemine karsilik diismektedir. Tlgili olgular

almak icin nesnelerin uzamsal yakinlig1 sezgisel yaklagimi kullanilmistir. Boylelikle

StackFailure (BasarisizYerlestirme) durumunda, 68renme asamasinda sadece robotun

elinde bulunan nesne ile y1ginda yer alan nesneler degerlendirilmistir.
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Cizelge 6.5: FOIL algoritmasinin gelistirilmis versiyonu ile iiretilen hipotezler. Herbir

satir gdzlem gecmisi ile iliskilendirilen hipotezi gdstermektedir.

Gozlem
Gegmisi

Hipotez uzay1

01

01:2
01:3
01:4

01:5

01:6

01:7

01:8

Kategori(kutu) N Sekil(prizma) N Renk(yesil) N Malzeme(kagit) N
Boyut(kiiciik) = BasariliKaldirma

Kategori(kutu) N\ Sekil(prizma) N\ Malzeme(kagit) = BasariliKaldirma
Kategori(kutu) = BasariliKaldirma

Kategori(kutu) N\ Sekil(prizma) \ Malzeme(kagit) = BasariliKaldirma
Kategori(kutu) N\ Renk(yesil) = BasariliKaldirma

Kategori(kutu) N\ Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma

Kategori(kutu) N\ Sekil(prizma) N\ Malzeme(kagit) = BasariliKaldirma
Kategori(kutu) N\ Renk(yesil) = BasariliKaldirma

Kategori(lobut) N\ Renk(turuncu) \ Malzeme(plastik) N\ Boyut(kiiciik) =
BasarisizKaldirma

Kategori(kutu) N\ Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma

Renk(yesil) = BasariliKaldirma

Kategori(kutu) N Sekil(prizma) N Renk(siyah) N Malzeme(kagit) =
BagsariliKaldirma

Kategori(kutu) N\ Renk(kirmizi) = BagsarisizKaldirma

Kategori(pin) N\ Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma

Renk(yesil) = BasariliKaldirma

Kategori(top) N Sekil(kiire) N\ Renk(mor) = BasariliKaldirma
Kategori(kutu) N Sekil(prizma) N Renk(siyah) N Malzeme(kagit) =
BasariliKaldirma

Kategori(kutu) N\ Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma

Kategori(lobut) N\ Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma

Renk(yesil) = BasariliKaldirma

Kategori(top) N Sekil(kiire) = BasariliKaldirma

Kategori(kutu) N Sekil(prizma) N Renk(siyah) N Malzeme(kagit) =
BasariliKaldirma

Kategori(kutu) N\ Renk(kirmizi) = BasarisizKaldirma

Kategori(lobut) N\ Renk(turuncu) = BasarisizKaldirma
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Simdi robotun amacimn 3 blogu iist iiste yerlestirmek oldugunu diisiinelim. 11k
yerlestirme eylemi (stack(b,c)) basarili, ikinci yerlestirme eylemi (stack(a,b))

basarisiz oldugunda su pozitif ve negatif gézlemler elde edilir:

holding(b) A clear(c) N ontable(c) = —StackFailure(b,c)

holding(a) A clear(b) N ontable(c) Non(b,c) = StackFailure(a,b)
Sonug olarak su hipotez iiretilir:
holding(A) A clear(B) A ontable(C) N\ on(B,C) = StackFailure(A,B)

Bagarisiz olan eylem i¢in sadece bir gozlem oldugu i¢in hipotez gozlenen biitiin
bilgileri igerir. ILP’nin gii¢lii yonlerinden biri de, eger ortamin nedensel modeli varsa

hipotezlerin genellestirilebilmesidir. Ornegin bilgi tabaninda su kural mevcut ise:
ontable(X) A clear(X) = Tower(1,X)
on(Y,X)ANTower(N —1,X) A (N > 1) = Tower(N,Y)

bu kural kullanilarak hipotez su sekilde genellestirilebilir:
Tower(2,B) = StackFailure(A,B)

4 bloktan olusan bir senaryoda, eger robot liciincii yerlestirme eyleminden sonra hata

olustugunu farkederse, pozitif ve negatif gozlemler su sekilde olusur:

holding(c) A clear(d) N ontable(d) = —StackFailure(c,d)
holding(b) A clear(c) N ontable(d) N on(c,d) = —StackFailure(b,c)

holding(a) A clear(b) N\ ontable(d) N on(c,d) Non(b,c) = StackFailure(a,D)
Bu durumda elde edilen hipotez:

on(B,C) Non(C,D) = StackFailure(A,B)

Tower(3,B) = StackFailure(A,B)
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Bloklarin gorsel ozellikleri (boyut, renk vs.) gozlenebiliyor ise bu ozellikler de
temsilde yer alabilir. Beklenildigi iizere nitelik tabanli siniflandiricilar yukarida
belirtildigi sekildeki iligkileri kolaylikla modelleyemezler. Bunun i¢in biitiin iligkilerin

nitelik olarak kodlanmasi gerekmektedir.

Yukarida verilen 6rnek icin, olusan hatanin sebepleri; goriintii isleme problemleri, belli
bir yiikseklikten sonra robot kolunda olusan ya da diizgiin yerlestirilemeyen blogun
neden oldugu dengesizlikler olabilir. Eger bu problemler i¢in herhangi bir nicel veya
nitel 6l¢iim yolu yoksa, hatanin tam olarak nedenini bulmak miimkiin olamamaktadir.
Ancak tezde Onerilen sistem ile hatanin altinda yatan neden tam olarak bulunamasa
bile, 6rnegin robot, 2’den fazla blogu iist liste koyamayacagina karar verip gelecekteki

gorevleri i¢in planlarini buna gore belirleyebilir.

Hatalardan sonra olusan durumlarin ortamdaki etkisine gore hata durumlart ile
iligkilendirilen maliyetler belirlenebilir. Hipotezlerden maliyet belirlemeye gecerken,
riskten kacginilan ya da risk alinan stratejiler kullanilabilir. Eger olusabilecek hata
herhangi bir zarara yol agmayacak ise robot risk alarak eylemlerini yiiriitebilir. Diger
taraftan, hata sonucu zararli durumlarin olusma ihtimali var ise giivenligi garanti altina

almak i¢in eylemler riskten kacinilarak yiiriitiilmeye caligilabilir.

6.4 Alternatif Hipotez Temsili

Bu béliimde tez calismasi boyunca kullanilan hipotez yapisinin alternatif sekillerde

nasil ifade edilebilecegi incelenmektedir.
Robotun bagarisiz eylemleri i¢in hipotezlerini olustururken kullandig1 yapr su sekilde
belirlenmigtir:

Ozellikl(x) N\ Ozellik2(y) A ... = EylemIsmil_Basarisiz

Ozellik2(y) N Ozellik3(a) A ... = Eylemlsmi2_Bagsarisiz

Bu sekildeki bir temsilin dezavantaji, her bir eylem icin ayr1 gozlem kiimelerinin
belirlenmesinin gerekliligidir. Her bir basarisiz eylem ayri bir sinifi temsil eder. Bu

sorunu ¢6zmek icin temsil su hale doniistiiriilebilir:
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EylemIsmil_Bagsarisiz \ Ozellikl(x) A Ozellik2(y) A ... = Basarisiz

EylemIsmi2_Basarisiz \ Ozellik2(y) A Ozellik3(a) A ... = Basarisiz

Boylece basarisiz olan eylemin kendisi hipotezin sol tarafinda saklanarak sinif
degerleri sadece basarili ve basarisiz eylem olarak belirlenmis olur. Biitiin veri kiimesi
tek bir yerde toplanip, hipotezler daha genel siniflar1 temsil edecek hale getirilmis olur.
Bu temsilde kargilagilacak olan bir sorun ise veri kiimesinin boyutunun artmasiyla

0grenme algoritmasinin karmagikliginin da artacak olmasidir.
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, bilissel robotlarda gorevlerin basariyla yiiriitiilebilmesi i¢in bir
sistem ve bu sistem i¢cinde deneyimsel bir 6§renme yontemi sunulmustur. Onerilen
yaklagim, eylem yiiriitme hatalarindan 6grenmek icin deneyim tabanli 68renme
yontemi olan ILP metodunu icermektedir. Bu 6grenme siireci; planlama, yiiriitme,
gozlemleme ve 68renme adimlarint igeren bir yapinin pargasi olarak sunulmusgtur.
Ogrenme siireci hem daha verimli yiiriitme modelleri elde etmek hem de hata
durumlan ile degisik sartlarin iligkilendirilmesi i¢in hipotezler iiretmek amaciyla

kullanilmustr.

Tezde oOnerilen yaklasimla, robot elde ettigi her yeni gozlemde hipotez uzayini
yeniden diizenler. Uretilen hipotezler yiiklem mantig1 gosterim dili ile kurallar
biitiinii olarak ifade edilerek hem ¢ikarim hem de planlama ic¢in kullanilabilir. Bu
kurallarda; gozlenebilen nesne Ozellikleri, nesneler arasi iligkiler ve ortamla ilgili
olgular kullanilabilir. Kismi olarak belirtilen ortam durumlar1 da bu kurallar ile
kolaylikla temsil edilebilir. Ayrica ILP, robotun dnceki bilgi birikiminin kullanimina
da olanak saglamaktadir. Bu bilgiler ile hipotezlerin genellestirilmesi saglanabilir.
ILP kismi ortam bilgileri ile de ¢aligabildigi i¢in tiimiiyle gozlenemeyen ortamlarda
da kullanilabilir. Biitiin bu avantajlar, deneyimsel 6grenme siireci i¢in ILP yontemini

daha verimli kilmaktadir.

Ogrenme siirecinin sonuclar1 robotun ileri planlama gorevlerindeki kararlari yon-
lendirmek i¢in kullanilabilir. Hata durumlarinin olusma sartlar1 hipotezler ile ifade
edilir ve daha sonra bu hipotezler eylemlerin maliyet hesaplarinda kullanilabilir.
Boylelikle basarisiz olan eylemler i¢in yapilan maliyet hesaplar1 ile gelecekte bu

eylemlerin se¢imi engellenerek genel sistem daha giirbiiz bir hale getirilmis olur.

Onerilen yaklagimda kullanilan 6grenme yonteminin basarim 6lciimii igin cesitli
deneyler tasarlanmugtir.  ilk deneyler, benzetim ile elde edilen veri kiimeleri

tizerinde gergeklestirilmistir. Bu deneyde iki farkli ILP algoritmasinin (PROGOL
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ve FOIL) basarimu ile nitelik tabanli 68renme algoritmalar1 olan ID3 ve Bayes
Network algoritmalarinin bagsarimi karsilastirilmis ve PROGOL algoritmasinin diger
algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ikinci deney gercek robot
ve nesnelerden olusan bir ortamda gerceklestirilmigtir. Bu ortamda, robotun farkli
nesneler iizerinde yiiriittiigii kaldirma eylemlerinden elde etti§i deneyimi kullanarak
drettigi hipotezler incelenmis ve robotun iiretilen hipotezleri gelecekteki eylemlerini

cok daha verimli bir gekilde yiiriitmek icin kullanabilecegi goriilmiistiir.

ILP’nin nitelik tabanli siniflandiricilar karsisindaki 6nemli 6zelliklerinden biri de
hipotezlerini 6grenirken bilgi birikimini kullanabilmesidir. Ornek bir senaryo iizerinde
bu ozellik incelenerek, bilgi birikiminin hipotezlerin genellestirilmesine olanak

sagladig1 gozlenmistir.
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