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Ozetce —Bilissel bir robot, eylemlerini fiziksel diinyada
yiiriitiirken ic ve dis etkenlerden dolayi cesitli hatalarla karsilasa-
bilir. Bu bildiride, robotlarin eylem yiiriitme deneyimleri goz
oniine alinarak gorev yiiriitmede giirbiizliigiin nasil saglanabile-
cegi arastirillmis ve bu amacla, yeni hipotezler olusturmak iizere
yasam boyu deneyimsel 6grenme yontemi onerilmistir. Onerilen
o0grenme siireci, robotun eylemler, eylemlerin parametreleri ve
ortamda bu eylemlerden etkilenen varliklar hakkinda kazandig
tecriibelerinin gelecek gorevlerini yonlendirmesini saglar. Hem
yiiriitme modelleri hem de hata durumlan icin hipotez iiret-
mek amaciyla Tiimevarimsal Mantiksal Programlama (Induc-
tive Logic Programming) yontemi kullamlmistir. Bu yontemde,
ogrenme ile kazamlan deneyimler birinci-dereceden mantik gos-
terimi ile temsil edilerek cikarsama ve planlama icin uygun
hale getirilir. Boylelikle robotun bu deneyimlerini gelecekteki
kararlarim verirken kullanmasi saglanmis olur. Deneylerde,
Tiimevarimsal Mantiksal Programlama yonteminin basarmm
nitelik tabanh 6grenme yontemleri ile karsilastirmali olarak
Pioneer 3DX robotu iizerinde kullanilarak analiz edilmistir.
Sonuclar, onerilen sistem ile hata durumlar icin iiretilen hipotez-
lerin robotun gelecek gorevlerinin giivenligi icin fayda sagladigim
gostermistir.

Anahtar Kelimeler—Biligsel robotlar, yasamboyu deneyimsel
ogrenme, giirbiiz gorev yiiriitme.

Abstract—A cognitive robot may face several types of failures
during the execution of its actions in the physical world. In
this paper, we investigate how robots can ensure robustness
by gaining experience on action executions, and we propose a
lifelong experimental learning method to derive new hypotheses.
Our proposed learning process takes into account the actions,
the objects in interest and their relations to guide the robot’s
future decisions. 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. Experience gained through
incremental learning is used as a guide to the future decisions
of the robot for robust execution. In the experiments, the
performance of ILP learning is analysed on a Pioneer 3DX robot
with comparison to attribute-based learners. The results reveal
that the hypotheses framed for failure cases are sound and ensure
safety in future tasks of the robot.

Keywords—Cognitive robots, lifelong experimental learning,
robust task execution.
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Sekil 1.  Farkli durumlarda tutma eyleminin yiritiilmesi (blok diinyas:1 ve
satran¢ ortami).

I. GIRIS

Biligsel bir robot, hedefe yonelik plan yapma, gercek
diinyanin dinamik durumlarina kars1 kararlarim1 degistirme ve
deneyimlerinden Ogrenme gibi yeteneklere sahip olmalidir.
Robot, planinda yer alan eylemleri gercek diinyada yiiriitiirken
¢ok sayida hata ile karsilagabilir. Bu hatalar yeniden planlama
ile kotarilabilir. Ancak bir hata olustugunda, planlama prob-
leminin gercek diinya temsili ile sembolik temsili arasindaki
farklardan dolay1 planlayici gecerli bir plan iiretemeyebilir. Bu
tir durumlarla bagsa cikabilmek i¢in robotun diinya modelini
giincellemesi ve yeni c¢ikarimlar yapabilmesi gerekmektedir.
Ayrica robotun gelecekte daha verimli kararlar verebilmesi icin
o0grenme yetenegine de sahip olmasi gerekir.

Bu calismada ele alinan problem, robotlarin gorev
yiiriitmesi esnasinda giirbiizliigii saglamak i¢in eylem yiiriitme
hatalarindan 6grenmesini gerektirmektedir. Problemin ¢oztimii
icin kullanilan yaklagim yasam boyu deneyimsel 6grenmeye
dayanmaktadir. Ogrenme ile elde edilen deneyimlerin robotu
gelecek kararlarinda da yonlendirmesi saglanmistir. Boyle-
likle robotlar uyarlamali bir planlama stratejisi ile hatalar1
kotarabilmektedir. Hem yiiriitme modelleri hem de hata du-
rumlart i¢in hipotez tiretmek amactyla Tiimevarimsal Man-
tiksal Programlama (Inductive Logic Programming) yontemi
kullanilmigtir. Mevcut durumun Ozelliklerinden (eylem, il-
gilenilen nesne ve iligkileri) yararlanilarak hipotez tiretilmesi
amaclandigindan nitelik tabanli bir 6grenme yontemi ye-
rine bilgi tabanli 6grenme yontemi uygulanmistir. Bu yon-
temde hipotezler, onermeler manti§1 gosterim dili ile ifade
edilebilirler ve 6grenme siirecinde onsel bilgileri isleyebilirler.
Robotun farkli baglamlarda eylemlerini yiiriitiirken hatalarin-
dan O6grenip bu deneyimlerinden yararlanabilmesi amaglan-
mustir. Ornegin, Sekil 1°de bir robot kolu ile iistiiste blok
yerlestirme ve satran¢ oynama problemlerinde tutma eyle-
minin yuritiilmesi goriilmektedir. Buna benzer farkli baglam-
larda robotun kazandig1 deneyimleri yeni gorevlerinde kullana-
bilmesi gerekmektedir.



II. BIiLISSEL ROBOTLARDA GURBUZ GOREV
YURUTME

Biligsel robotlar, hedeflerine ulasabilmek amaciyla yiiriit-
meleri gereken eylem dizilerini olusturabilmek icin bir eylem
planlama sistemine ihtiya¢ duyarlar. Planlama gorevi II =
(A, so, s¢) seklindeki bir ¢okuzlu tarafindan temsil edilir. Bu
cokuzluda A planlama tamim kiimesini, sy baglangic duru-
munu, S ise hedef durumunu temsil eder. Planlama tanim
kiimesi ise A = (T, C, S, O) seklindeki bir ¢okuzlu ile temsil
edilir. 7" tip kiimesini, C' tanim kiimesi sabitlerinin kiimesini,
S durum kiimesini ve O planlama operatorlerini belirtir. Bir
planlama operatérii o C O, 6n kosullart ve etkileri ile
(o = {pre(o), add(0), del(0)}) temsil edilir. Baglangi¢ durumu
S, dan hedef durumu s¢’ye ulagmak icin segilen operatorlerin
sirastyla yiiriitiilmesi ile planlama gorevi tamamlanir. Herhangi
bir s C S durumunda operatér o’nun segilebilmesi igin
onkosullarin saglanmasi (pre(o) C s) gerekir. o operatoriiniin
s durumunda yiiriitiilmesinden sonra s’ = add(o)U(s\ del(0))
yeni durumuna gecilir. Gegerli bir plan P olusturulduktan
sonra, robot her a; eylemini (a; € A — o, ) fiziksel diinyada
sirastyla yiiriitebilir. Robot, yiiriitme sirasinda herhangi bir
problem ile karsilagmazsa sg durumuna ulagmis olur. An-
cak belirlenimci olmayan eylemler ve fiziksel ortamlardaki
belirsizlikler yiiziinden, eylemler yiiriitiiliirken cesitli hatalar
ortaya cikabilir [1]. 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 iizerinde yiiriitecegi eylemlerde hata ile
karsilagabilir [2].

Eylemleri yiiriitme siirecinde olugabilecek hatalar1 algilama
en onemli sorunlardan birisidir. Robot, eylemlerini yiiriitiirken
ayni zamanda ortamin durumunu gézlemlemeli ve yiiriitme za-
man1 hatalarindan ¢ikarim yapmalidir [3]. Robot, donaniminda
olusan hatalar1 algilamak i¢in gerekli olan sensorlere sahip olsa
da ortamdaki aykirt durumlart algilamak i¢in disalgt (extero-
ception) gereklidir. Bu durumda bir ya da daha fazla sensoérden
gelen verileri yorumlamak, hatalardan c¢ikarim yapabilmek
icin olduk¢a onemlidir. Bu nedenle, robotun bir hatayi tespit
edebilmesi ve dogru kararlar verebilmesi i¢in, gordiigii sahneyi
yorumlamasi ve c¢ikarim araglarim1 bu dogrultuda kullanmasi
gerekir. Robot ortamini modelleyebilmek i¢in bir bilgi tabanina
(knowledge base) sahip olmalidir. Bilgi tabam1 KB = (F),
H) seklinde ifade edilir. F' olgular kiimesini ve H hipotez-
ler kiimesini icerir. Robot, ihtiya¢ duydugunda gozlemlerine
dayanarak K B = H olacak sekilde yeni hipotezler (H) iiretir
ve KB bu hipotezlere gore giincellenir. Hipotezler, robotun
gelecek gorevlerindeki basarimini arttirmak igin kullanilabilir.
Giidiimli 6grenmede (supervised learning), bilinmeyen bir
fonksiyonun (z, f(z)) giris ve cikis degerleri verilir ve bu
fonksiyonu modelleyen bir hipotez (h) &grenilir. Ogrenilen
bu hipotez heniiz karsilagilmamis ornekleri dogru bir sekilde
tahmin edebilirse, dogru bir hipotez olarak siniflandirilabilir.

Bu calismada ele alinan problem, eylem yiiriitme du-
rumlar1 (eylemin parametreleri, sonucu vs.) ile basarisizlik
durumlart arasinda iligki kurmak icin bir 6grenme yontemi-
nin gelistirilmesini gerektirmektedir. Bu iligkinin kurulmasi
hatalarin kotarilmasit veya Onlenmesi igin gereklidir. Robot
yasami boyunca eylem yiiriitme sonuglarimi ve ortami goz-
leyebildigi icin artimli ve devamli bir d68renme yOntemine
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Sekil 2. Biligsel robotlar i¢in planlama, yiiriitme ve 6grenme sistemi.

ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica robotun hedeflerine ulasabilmesi
amaciyla yapmasi gereken ¢ikarim ve planlama isleri icin bilgi
tabani, sembolik olarak ifade edileceginden, kullanilacak olan
O0grenme algoritmasi1 hipotezleri mantiksal ciimleler geklinde
ifade edebilmelidir. Tiimevarimsal Mantiksal Programlama (In-
ductive Logic Programming) yaklagimi bu ihtiyaglarin tiimiinti
karsilamaktadir. Bu yiizden Onerilen sistemde bu yaklasgimdan
faydalanilmigtir.

III. BILISSEL ROBOTLARDA TUMLESIK
PLANLAMA, YURUTME VE OGRENME SiSTEMI

Bu calismada oOnerilen sistem beg temel siirecten olus-
maktadir: Planlama, Goriintii Yorumlama, Yiiriitme, Yiiriitme
Gozlemleme ve Ogrenme. Biitiin bu siiregler 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 tanimlan-
mig hedefleri, plan ve robotun yiiriitme esnasinda elde ettigi
deneyimleri icerir. Bu siiregleri iceren sistemin temel bilesen-
leri ve aralarindaki bilgi akisi Sekil 2’de gosterilmigtir. Bu
siirecler robotun duyarga ve motor arabirimlerine baglanarak
robotun biligsel bilesenlerini olustururlar. Seklin basitlesti-
rilmesi ac¢isindan haritalama ve yol planlama birimleri sistem
diyagraminda gosterilmemistir.

Sistemde ilk olarak, ileri zincir ¢ikarsamali zamansal bir
planlayict olan TLPlan [4] kullanilarak bir plan iiretilir. Bu
plan, yiiriitme siirecinde her eylemin sirasiyla yiiriitiilebilmesi
icin KB’de saklanir.Yiiriitme gozlemleme siirecinde giin-
cellenen durumlarin kontrol edilmesi ve olasi hatalarin
sezilebilmesi icin, plan bir yandan yiiriitiilirken bir yandan da
stirekli olarak gozlenir. Gériintii Yorumlama birimi sensorler
ile ortamdan elde edilen bilgilere dayanarak planlama bilgisini
ve durumu giinceller. Biitiin sensor verileri toplandiktan sonra
ortamdaki nesneler ve iligkileri yorumlanip 6nerme haline
getirilerek K B’de kodlanir. Sistemde gercek sensor girigleri ile
beklenen degerler karsilagtirtlarak hata tespiti yapilir. Hatanin
sezilmesiyle birlikte giincellenen ortam durumuna gore ya
yeniden planlama yapilir ya da ogrenme siireci kullanilarak
yeni hipotezler olusturulur. Ogrenme siirecinde robotun goz-
lemlerinden eylemler, eylemlerin parametreleri ve ortamda bu
eylemlerden etkilenen varliklar hakkinda deneyim kazanmasi
saglanir.



A. Planlama, Yiiriitme ve Gozlemleme

Planlama ve yiiriitme islemleri i¢in kullanilan temel siireg
(Algoritma 1) hedef durumuna ulagilincaya ya da gecerli bir
plan iiretilememe durumuna dek calisir. Gegerli bir plan bu-
lundugunda, plandaki biitiin eylemler yiiriitiilirken bir yandan
da hata durumlarina karg1 gozlem yapilir.

Algorithm 1 Giirbiiz Planlama, Yiiriitme ve Gozlemleme (A,
50, 5G)
Girig: Planlama tanim kiimesi A, baslangic durumu sg, hedef durumu sg
Cikti: bagsart ya da hata

St = S0
while s; ¢ s do

P = Planlama(A, s¢, sg)

if P = @ then

return hata

end if

st = Yiiriitme ve Gozlemleme (P, s¢)
end while

return bagsart

Yiiriitme ve gozlemleme siireci (Algoritma 2) eylemlerin
bagarili olarak yiiriitiiliip yiiriitiilmedigini siirekli olarak kontrol
eder. Hem basarili hem de basarisiz yiiriitme durumlarinda
KB giincellenir (yeni hipotezler iiretilir ya da var olanlar
giincellenir). Eylem yiiriitiiliirken verilen baglamda en basarili
eylem yiiriitme modeli saklanir ve saklanan model gelecekte
tekrar kullanilir.

B. Yasam Boyu Deneyimsel Ogrenme

Onerilen ogrenme yontemi, Tiimevarimsal Mantiksal
Ogrenme (ILP) metoduna [5] dayanmaktadir. ILP’de asil amag
gozlemler ile uyumlu bir hipotez iiretmektir. Uretilen hipotez
mantiksal ciimleler kiimesi ile ifade edilir. ILP, yeni gozlemler
ortaya ciktikca hipotez iiretmeyi, hipotezi giincellemeyi ya da
iptal etmeyi saglar. Bu yontemde hipotezler gozlemlerdeki
niteliklerin bilgi kazanglarina goére olugturulur. Yiiriitmenin
gozlemlenmesi sonucu elde edilen iki tip hipotez vardir. Birinci
tip hipotez farkli baglamlarda giivenli eylem yiiriitme icin
uygun parametrelere iliskin olarak iiretilen hipotezlere karsilik
diiser. Ikinci tip hipotez ise yiiriitme hatalar1 ile eylemlerin
ierikleri arasindaki iligkiyi ifade eder. ki durumda da bi-
linen ya da gozlenen nesnenin oOzellikleri, iliskileri ve or-
tamin gozlenebilen 6zellikleri goz 6niinde bulundurularak ilgili
olan ozellikler hipoteze dahil edilir. Bu hipotezler gelecekteki
planlamalar1 yonlendirmek amaciyla planlama tanim kiimesini
(A) giincellemek i¢in kullanilir. Bu yiizden robot bir eylemi
yiiriittiiglinde bagarili olsa da olmasa da tecriibe kazanmaisg olur.

ILP, robotlarin ¢caligma siireleri boyunca elde ettigi yiirtitme
sonuglarint kullanarak hipotezler iiretmelerine yardimci olur.
ILP’nin en gii¢lii yanlarindan biri de, hipotezlerin 6nermeler
mantig1 gosterim dili ile temsil edilmeleri sonucu, kolayca
dogal dile cevirilebilmeleridir.

IV. DENEYLER

Caligmada onerilen sistemin ve 6grenme siirecinin basarim
oranini 6lgmek amacryla iki farkli deney ortami tasarlanmustir.
Ilk deney ortaminda rastgele olusturulmus veriler iizerinde

Algorithm 2 Yiiriitme ve Gozlemleme (P, s;)

Girig: Mevcut durum s¢, plan P
Cikti: sy ya da beklenmeyen bir durum

P = P.qg
while P! = & do
eylem = POP(P)
parametreler = K B.YurutmeTipiAlma(eylem,nesne)
while ¢true do
yurutmeGozlem = Yiiritme(eylem[parametreler], s¢)
s’ = Goriintii Yorumlama(t)
TemsilGiincelleme(eylem,nesne,parametreler,yurutmeGozlem)
if yurutmeGozlem = basarili then
st +— s’
break
else
if s’ = s; then
parametreler = K B.YeniYurutmeTipi(eylem,nesne)
else
return s’
end if
end if
end while
end while
return s’

functionTemsilGiincelleme(eylem,nesne,parametreler,yurutmeGozlem)

K B.Ekle([eylem,
yurutmeGozlem])
if yurutmeGozlem = basarili then

h = ILP-Ogrenme(eylem, K B)

K B.YurutmeTipiAtama([h, eylem])
else

h = ILP-Ogrenme(eylem, K B)
end if

nesne, parametreler, GoriintiiYorumlama(t),

K B.Giincelleme([h,eylem])
K B.Giincelleme(A)

O0grenme algoritmasinin basarimi nitelik tabanli 6grenme al-
goritmalar1 /D3 ve Bayes Aglar: (BA) ile karsilagtirmal1 olarak
incelenmistir. Tkinci deney ortanu ise gercek robot ve nesneler
kullanilarak olusturulmustur.

A. Genel Basaruim Analizi

Birinci deney setinde, 6nceden belirlenmis hipotezlere gore
tutma eylemi icin rastgele tiretilmis gozlem setleri kullanilarak
basarim ol¢iilmiistiir. 6 farkli hipotez belirlenip, her hipotez
icin her biri 30 farkli gézlemden olusan egitim seti ve 10 farkli
gozlemden olusan test seti rastgele olarak olusturulmusgtur.
Her bir egitim seti i¢in ILP, ID3 ve Bayes Aglar: algorit-
malarinin bagarili ve basarisiz eylemler icin hipotezler iiret-
meleri saglanip, test setleri tizerinde bu hipotezlerin bagarimi
Olctilmiigtiir. Bunun i¢in ti¢ farklh 6l¢iim kullanilmigtir: kesinlik
(precision), anma (recall) ve F-olciitii (F-score). Tiim algorit-
malarin sonuglari Tablo I'de yer almaktadir.

Tablodan goriilebilecegi iizere ID3 ve Bayes Aglart bir-
birlerine yakin ve ILP’den daha diisiik F-Olgiitii degerlerine

Tablo 1. ID3, BAYES AGLARI VE ILP SONUCLARI
Algoritma  Kesinlik Anma  F-Olgiitii
1D3 0,643 0,648 0,645
BA 0,753 0,634 0,651
ILP 0,756 0,803 0,769




sahiptir. Bayes Aglar: karsilastig1 test seti 6rneklerini genellikle
bagsarisiz olarak siniflandirdigindan bagsarisiz sinifi i¢in ¢ok
yiiksek dogru art1 oranina ve bagarili sinifi i¢in de cok diigiik
dogru art1 oranina sahiptir. /LP’de ise iki sinif i¢in dogru arti
oranlar1 ortalama olarak ID3 ve Bayes Aglari’na gore daha iyi
cikmigtir. Hem kesinlik hem de anma 6l¢iitiine gére hesaplanan
F-ol¢iitii degerleri karsilastirildiginda, ILP algoritmasinin daha
iyi sonuglar verdigi goriilmiigtiir.

B. Robot Uzerinde Basarim Analizi

Robot deneyleri, tutucu, sonar sensorler ve Kinect sen-
sor tastyan bir Pioneer 3DX robotu ile gerceklestirilmigtir.
Deneyde kullanilan robot ve nesneler Sekil 3’de gosterilmistir.
Secilen nesneler dort farkli kategoriden olugmaktadir: dikdort-
gen prizma, silindirik kutu, plastik lobut ve top. Ortamdaki nes-
nelerin taninmasi ic¢in ¢ok-kipli sablon eslestirmeye dayanan
LINE-MOD [6] yaklagimi kullanilmigtir. LINE-MOD yonte-
minde, nesnelerin gekillerinden ayirt edilebilmesi igin ylizey
normallerinden, farkli renklerin ayirt edilebilmesi iginse renk
gradyanlarindan yararlanilmaktadir.

Robot ile futma eyleminin belirlenen nesneler tizerindeki
bagaris1 test edilmistir. Robotun nesneye olan uzakligi, nes-
nenin agirlik merkezine gore hesaplanmigtir. Kinect yaklagik
olarak 60 cm.’den daha kisa mesafelerde uzaklik Sl¢timii icin
cok giivenilir degildir. Bu yiizden hatalarin tespiti i¢in, nesne-
ye olan uzaklik belli bir degerin iistiinde oldugunda Kinect,
altinda oldugunda ise sonar sensorler kullanilmistir.

Tablo II birinci deneyin sonuglarini gostermektedir. Her bir
nesne icin bes farkli fufma eyleminin bagarim orani tabloda
verilmistir. %50°den daha yiiksek bagarim orani durumunda
eylem basarili kabul edilmistir. Robot, kutu ve lobutlardan birer
tanesi i¢in eylemi yiiriitmede basarisiz olmaktadir. Kutuyu
almaya calisirken olusan hata, nesnenin fiziksel deformas-
yonundan kaynaklanmaktadir. Deformasyon yiiziinden sonar
sensorler nesnenin, robotun Oniinde olup olmadigma karar
verirken hata olusturmaktadir. Ancak bu sebep robot tarafin-
dan nesnenin bir niteligi olarak gozlenememektedir. Bunun
yerine hipotez olusturulurken gozlenebilen fiziksel nitelikler
gbz oOniine alinmistir. Lobutu almaya calisirken olusan hata
ise robotun goriintii islemesi ile ilgili bir problemden kay-
naklanmaktadir. Robot bazen turuncu lobut ile yesil lobutun

Sekil 3. Pioneer 3DX robotu turuncu plastik lobutu tagirken goriilmektedir.

Tablo II. BELIRLENEN NESNELERE GORE EYLEM BASARIM ORANI

Kategori Sekil Renk Malzeme  Boyut Basari (%)
kutu prizma yesil kagut kiiciik 60
kutu prizma siyah kagit biiyiik 60
kutu silindir yesil plastik biiyiik 60
kutu silindir — kirmizi plastik biiyiik 40
lobut turuncu plastik kiigtik 20
lobut yesil plastik kiigiik 60

top kiire mor plastik kiigiik 100
top kiire beyaz kopiik kiigiik 60

sablonlarin1 birbirine karigtirmaktadir, bu da uzaklik dl¢iiliirken
hataya yol agmaktadir. Bu yiizden nesneye yaklasirken cogun-
lukla hata olusur. Lobutun iist kismi dar oldugu i¢in sonar
sensorlerle de konumu net algilamak miimkiin olamamaktadir.

Farkl1 nesneler i¢in yiiriitiilen futma eylemlerinde basarisiz
durumlar i¢in hipotez iiretmek amaciyla biitiin godzlemler
ILP algoritmasina girig olarak verildiginde ILP algoritmasiyla
asagidaki hipotezler iiretilmistir:

Renk(yesil) = BasariliTutma

Kategori(top) N Sekil(kiire) = BasariliTutma
Kategori(kutu) A  Sekil(prizma) N Renk(siyah) N
Malzeme(kagit) = BagariliTutma

Kategori(kutu) N\ Renk(kirmizt) = BagsarisizTutma
Kategori(lobut) N\ Renk(turuncu) = BasarisizTutma

Uretilen hipotezler, robot igin bir oncelik modeli olustu-
rulmasint saglar. Hipotezlere gore futma eyleminin maliyeti
degistirilerek, robotun alternatif bir eylem (6rnegin itme) ile
nesneleri tagimasi ya da tutabilecegine inandig1 alternatif nes-
neleri secmesi saglanabilir.

V. SoNuc¢

Bu caligmada, biligsel robotlarda gorevlerin giirbiiz bir
sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in deneyimsel 6grenmeye dayali bir
sistem sunulmustur. Onerilen sistemde, eylem yiiriitme hata-
larinin deneyim tabanli bir 6grenme yontemi olan ILP metodu
ile 6grenilmesi saglanmigtir. Bu 6grenme yontemi, planlama,
yiiriitme, gozlemleme ve 6grenme siirecleri ile tiimlesik bir
mimari icinde sunulmustur. Ogrenme siireci hem daha ve-
rimli yiirlitme modelleri elde etmek hem de hata durumlari
ile eylem yiriitme baglamlarinin iligkilendirilmesini sagla-
mak icin hipotezler iiretmek amaciyla kullanilmigtir. Ogrenme
siirecinin sonuglar yiiriitmeyi planlarken gelecekte alinacak
kararlar1 yonlendirmek icin kullanilir. Deneylerde ILP algo-
ritmasinin basarimi ID3 ve Bayes Aglari algoritmalar ile
karsilagtirilmis ve daha yiiksek basarima sahip oldugu goz-
lemlenmisgtir. Ayrica, gercek robot ve nesnelerden olusan bir
ortamda da deneyler yapilarak, robotun futma eylemi igin elde
ettigi gozlemlere gore iirettigi hipotezler incelenmis ve robotun
tiretilen hipotezleri gelecekteki eylemlerini cok daha verimli
bir sekilde yiiriitmek icin kullanabilecegi goriilmiigtiir.
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