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Ozetce —Canhlar hayatta kalmak icin zamansal bilgiyi kul-
lanirlar. Planlama, karar verme ve iletisim kurma gibi yiik-
sek seviye biligsel faaliyetler icin zamansal bilginin verimli bir
bicimde kullanilmasi gerekir. Zaman biligsel faaliyetler icin 6nem
arz etse de, bilissel robotbilim literatiiriinde bu konuya cok
az deginilmistir. Bu calismanin amaci, arastirmacilara zaman
konusu hakkinda bir bakis acis1 ve gelecek cahismalara bir
referans kaynagi sunmaktir. Calismada, oncelikle dogal bilissel
sistemlerde zaman algisinin ve zamansal yeteneklerin temel 6zel-
likleri ve bu sistemleri aciklamakta kullanilan zamansal isleme
modelleri aktarilmis, sonrasinda literatiirde yer alan hesaplamah
modellere ve robot modellerine deginilmistir. Son olarak, bilissel
robotbilim alanindaki calismalar irdelenmis ve olasi arastirma
konular1 aydinlatilmaya cahisilmistir.

Anahtar Kelimeler—zamansal bilis, zaman algisi, bilissel robot-
bilim, bedenlenmis zihin

I. GIRIS

Zaman algis1 Kant’in da belirttigi gibi uzay ile bir-
likte bilginin imkanini olugturan temel parametrelerdendir [1].
Tiim biyolojik sistemler fonksiyonlarin1 zamana bagh olarak
degistirebilirler; clinkii zamansal bilgi hem ¢evrenin o anki
durumuna hem de gelecege yoneliktir [2]. Biyolojik sistem-
lerin zaman algilar1 sahip olduklar1 beden biiyiikliigiine ve
metabolizma hizina baglidir. Daha kiigiik viicuda ve daha
biiyiikk metabolizma hizina sahip canlilar zamani1 daha yavag
algilar. Evrimsel siirecte beliren bu farklar tiiriin devami i¢in
onemlidir [3]. Canlilar bir mekanda hareket ettigi gibi zamanda
da hareket eder; gecmis, gelecek ve simdiki zaman arasinda
iligkiler kurar, davranmglarim1 bu bilgilere gore degistirir ve
cesitlendirirler. Bu nedenle canlilarin ii¢ degil, dort boyutlu
bir diinyada yasadig1 soylenebilir.

Canlilar gercek zamanli cevrede karmagik davramiglar
sergileyen dayanikli ve adaptif sistemlerdir. Bu agidan, biy-
olojik sistemlerin igleyis bicimleri gevresel degiskenlere kargi
daha dayanikli ve adaptif yapay sistemlerin gelistirilmesi icin
ilham kaynag1 olabilir [4]. Bu nedenle, bedenlenmis (embod-
ied) yapay zeka yaklagimlar1 daha dayanikli ve adaptif sis-
temler gelistirebilmek i¢in biyolojik sistemlerden ilham alarak
etmen (agent), davranis ve cevre arasindaki iliskiye odaklanir-
lar [4]. Zamansal bilgi canlilar i¢in 6nemli olsa da, alandaki
yaklagimlarin mekansal bilginin kullanimina odaklandigi ve
zamansal bilgiye iligkin caligmalarin yetersiz oldugu belir-
tilmigtir [S5]. Canli sistemler gdz Oniine alindiinda, zamansal
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bilginin nasil elde edilecegi ve diger duyusal, motor ve biligsel
siirecleri destekleyecek bicimde nasil kullanilacagi dayanikli
ve adaptif sistemler gelistirmek icin 6nemli bir caligma konusu
olabilir.

Toplam ii¢ boliime ayrilan bu derleme ¢aligmasinin temel
amacit zaman algis1 c¢aligmalarmin biligsel robotbilimdeki
yerini irdelemek ve gelecekteki caligmalar icin bir referans
kaynag1 sunmaktir. {lk boliimde dogal biligsel sistemlerde
zamansal iglemenin temel Ozellikleri irdelenmis ve sonraki
boliimler icin gerekli olan kavramlar aktarilmistir. ikinci
boliimde, literatiirde yer alan hesaplamali modeller ve robot
modelleri incelenmistir. Robot modelleri ¢ercevesinde, siirekli
zamanli Ozyinelemeli sinir agina sahip mobil robotlar iiz-
erinde genetik algoritma kullanan ve bir ¢ok katmanli noral
ag1 gelisimsel robotik perspektifiyle egiten iki calisma ak-
tarilmigtir. Son boliimde ise, irdelenen modeller cercevesinde
gelecekte yapilabilecek galigmalar icin Oneriler getirilmistir.

II. DOGAL BILISSEL SISTEMLERDE ZAMAN

Hesaplamali modeller ve robot modellerini aciklamaya
gegmeden once dogal biligsel sistemlerde zaman algisi1 ve
zaman algisinin temel 6zellikleri kisaca aktarilacaktir.

A. Zaman Algisimn Temel Ozellikleri

Zamansal bilgi diger bilgilerden farkli olarak, 6zellesmis
bir organa ve beyindeki spesifik bir yolaga bagh degildir;
zamansal bilginin bir¢ok duyusal temsilin birlesmesiyle olus-
tugu diisiiniilmektedir [6][7]. Zamansal bilgi sirkadyen, saniye,
milisaniye ve mikrosaniye bazli olarak dort farkli skalada
islenir ve her skala icin karsilik gelen davranislar mevcuttur
[8][9]. Zamansal skalalar ve karsilik gelen davraniglar Tablo
I’de verilmistir. Bu derlemede, gercek zamanli davranis icin
oneminden dolayr milisaniye ve saniye bazli zamanlama iiz-
erinde durulacaktir.

B. Zamansal Yeteneklerin Temel Ozellikleri

Canlilar zamansal bilgiyi kullanmaya yonelik c¢esitli
yeteneklere sahiptir. Bu yetenekler belirli gorevlere karsilik
gelecek sekilde tanimlanmaktadir. Canlilar bir uyaranin
siiresini tahmin etme konusunda olduk¢a basarilidir. Bu
yetene8i Olcen gorevlere araliksal zamanlama veya zamansal
kestirim gorevleri adi verilir. Zamansal kestirim gorevleri de
zamansal bilginin kullanimina bagl olarak ikiye ayrilir [10].



Tablo 1. ZAMANSAL ISLEM SKALALARI VE DAVRANISLAR

Zamansal Islem Skalalart Davraniglar
Ses Tokalizasyonu
Yankiyla yon belirleme
Konusma ve anlama

Hareket tespiti

Mikrosaniyeler

Milisaniyeler Motor kontrol ve koordinasyon
Duyusal zamanlama
Saniyeler Bilingli zaman kestirimi

Istah
Uyku-uyaniklik dongiisii
Biyolojik dongiiler

Sirkadyen zamanlama

Yalnizca uyaranin siiresinin tahmin edildigi gorevler duyusal
zamanlama; uyaranin siiresinin ya da uyaranlar arasi siirenin
davranis1 yonlendirmek i¢in kullamildigi gorevler motor za-
manlama gorevleridir. Canlilar bir uyaranin siiresine yone-
lik bilgiyi hem farkinda olarak hem de farkinda olmadan
kodlayabilirler. Bu nedenle, zamanlama gorevleri geriye ve
ileriye doniik zamanlama olarak da ayrilabilir [11]. Eger
gorev uyaran gerceklestikten sonra veriliyorsa, uyaranin stiresi
geriye doniik olarak hatirlanmaya; eger gérev uyaran gergek-
lesmeden once veriliyorsa, siire ileriye doniik olarak acik
bir bigimde tutulmaya galisilir. Insanlar yalmzca arahiksal za-
manlama yetenegine -bir uyaranin siiresini kestirme yetenegi-
degil, ayn1 zamanda birden ¢ok uyaranin zamansal bilgisini
birlikte isleyebilme yetenegine sahiptir; buna Oriintiisel za-
manlama denir [12]. Ornegin, mors kodunun kullanilmasi
ancak uyaran siirelerinin arasindaki iligkinin islenmesiyle
miimkiindiir. Gorevlerin tanimi ve kargilik gelen 6rnekler Tablo
Il’de verilmigtir [13].

Skalar 6zellik adli fenomene gore tahmin edilecek uyaranin
siiresi arttikca zamansal kestirimdeki sapma da lineer olarak
artar [14]. Bu bulgu fare ve giivercinlerin zamansal kestirim-
lerinde de goriiliir [15][16].

C. Zamansal Isleme Modelleri

Hayvanlarin zamansal isleme mekanizmalarim1 acikla-
maya calisan iki temel model mevcuttur. Ozellesmis (dedi-
cated) modeller zamansal bilginin islenebilmesi i¢in beyinde
ozellesmig bir sistemin varlifin1 savunurken, icsel (intrin-
sic) modeller noral aglarin kendi baslarina zamansal bilgiyi
isleyebileceklerini savunur [10][17]. Ozellesmis modeller icsel
saat (internal clock) modellerinin c¢esitli bicimlerini igerirler
[18][19]. Modeller ve gesitlenmeleri Sekil 1°’de verilmistir.

1) I¢sel saat teorisi: Igsel saat teorisine gore, bir i¢sel saat
fiziksel zamanm subjektif zamana doniistiiriir. Bu teori hem
Treisman [20] tarafindan yiiriitiilen ¢aligmalarin hem de Gib-
bon ve arkadaslari tarafindan [21] hayvanlar iizerinde yapilan

Zamansal Bilgi
{sleme Modelleri

Igsel (Intrinsic)
Modeller

Ozellesmis (Dedicated)
Modeller

Ozellesmis (Specialized)
Zamanlama Modelleri

I¢sel Saat (Internal
Clock) Modelleri

Dagitilmis (Distributed)
Zamanlama Modeller

Sekil 1. Zamansal bilgi isleme modelleri

Tablo II.

ZAMANLAMA GOREVLERI VE OZELLIKLERI

Gorevler

Davranig Tanimlari

Ornekler

Duyusal Zamanlama

Uyaranin siiresinin
kestirilmesi

Lambanin yanma
siiresini kestirmek

Motor Zamanlama

Davranisin ne zaman
gergeklestirileceginin
veya ne kadar
stirdiiriileceginin
ogrenilmesi

Lamba sondiikten sonra,
lambanin yandig: siire
miktarinca masaya
vurmak

Geriye Doniik
Zamanlama

Gorevin uyarandan
sonra verilmesi

Lamba sondiikten sonra,
lambanin yanma siiresini
geriye doniik olarak
hatirlamak

fleriye Doniik
Zamanlama

Gorevin uyarandan 6nce
verilmesi

Lamba yanmadan 6nce,
lambanin yanma siiresini
ileriye doniik olarak
tahmin etmeye calismak

Oriintiisel Zamanlama

Birden fazla olayin
sirelerinin iglenmesi

Mors kodunu iglemek

sabit aralikli pekistirmeli 6grenme prosediiriiniin tirtiniidiir.
Skinner [22] tarafindan gelistirilen sabit aralikli pekistirme
prosediiriinde, denege ©diil sabit zaman araliklariyla verilir;
fakat denek odiile erigebilmek icin 6gretilmek istenen davranigt
odiiliin verilecegi zaman geldiginde gerceklestirmelidir (mo-
tor zamanlama). Bir siire sonra canli, cevrede hicbir igaret
olmamasina ragmen odiillerin ne kadar siirede bir verildigini
ogrenir. Igsel saat teorisi, bu yetenegi agiklamak igin gelistir-
ilmigtir.

Icsel saat, saat, bellek ve karar asamalarindan olusur. Saat
asamasinda zamansal bilgi edinilir, bellek asamasinda uyaranin
siiresi kargilagtirilir ve karar asamasinda karar verilir. Saat
kisminda adimlayict adi verilen yapi ritmik vuruglar tireterek
bunlar1 toplayiciya gonderir. Bu bilgi bellege gecerek calisma
bellegi ve referans bellegine ulasir. Calisma bellegi giincel
adim sayisini tutarken, referans bellegi daha 6nce 6grenilen za-
mani tutar. Caligma bellegindeki giincel adim sayist ile referans
bellegindeki referans uzunluk kargilagtirilarak davranmiga karar
verilir [23]. I¢sel saat bilgi isleme modeli Sekil 2’de verilmistir.

Ozellesmis modeller, 6zellesmis zamanlama (specialized
timing) ve dagitilmis zamanlama (distributed timing) model-
leri olarak iki gruba daha ayrilabilirler [24][25]. Ozellesmis
zamanlamaya gore igsel saat bir beyin bolgesine (serebel-
lum [26], bazal ganglion [27], destekleyici motor bolgesi
[28] veya sag prefrontal korteks [29]) konumlanmigsken,
dagitilmis zamanlamaya gore icsel saatin agsamalar1 beyinde
dagitilmis durumdadir. Icsel saat modellerinin basarilarin-
dan biri deneysel manipiilasyonlar yoluyla saatin calisma
hizinin degistirilebilmesi ve skalar 6zellik fenomenini agik-
layabilmesidir [30][31][20][32]. Ornegin, tekrarli olarak ver-
ilen gorsel ve isitsel uyaranlarin, adimlayicinin vurus (salinim)
frekansii degistirerek katilimeilarin araliksal zamanlama per-
formanslarmi etkiledigi gosterilmis ve bulgular bilgisayar
simiilasyonuyla desteklenmigtir [33][34]. Zamansal kestirimin
dogruluguna yonelik bireysel farkliliklar algi ve davranis
acisindan benzer etkiler gosterir [35]. Bu bulgular zamansal
bilginin modaliteden bagimsiz oldugunu gosterse ve igsel
saat teorisini desteklese de, literatiirdeki bulgular celigkilidir.
Ornegin, gorsel ve isitsel sistemler igin farkl esik degerleri
mevcuttur [11]; duyusal ve motor zamanlama yetenekleri icin
farkli mekanizmalar Onerilmistir [36]. Her ne kadar igsel
saat modeli en etkili biligsel model olsa da, saatin beyinde
konumlanis1 halen tartisma konusudur. ilgili beyin bolgelerinin
bir listesi kaynak¢ada verilmistir [23].

2) I¢sel modeller: 1gsel modeller zamansal bilginin noral
aglar tarafindan iglenebilecegini dolayisiyla zamansal bilgi icin
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Sekil 2. Tgsel saat bilgi isleme modeli. Tiirkgeye uyarlanmistir [23].

ozellesmis bir yapimin bulunmadigini savunur. i¢sel modeller
modalite ve gorev bazli performans farkliliklarini 6zellesmis
modellere gore daha iyi agiklar [37]. Fakat, modaliteler arasin-
daki zamansal bilgi gecislerini agiklamakta zorlanirlar [24].
I¢sel modeller igin gelistirilen teoriler noral siirecleri temel alir
ve bu nedenle bircok hesaplamali i¢csel model gelistirilmisgtir.
Bu modeller bir sonraki kisimda detaylandirilacaktir.

III. ZAMAN ALGISINA iLISKIN ROBOT MODELLERI

Vernon ve arkadaglarina [38] gore modeller biligselci (cog-
nitivist) ve belirimci (emergentist) olarak iki gruba ayrilabilir.
Biligselci modeller bilgi islemeye ve sembol manipiilasyonuna
dayanirken, belirimci modeller otonom sistemlerin cevre ile
iligkisinden dogan yeteneklere odaklanir. Biligselci modeller
icin modellerin somutlagmasi sistemin igleyisi agisindan 6nem-
sizken, belirimci modeller i¢in kaginilmazdir [38]. Bu boliimde
zaman algisina yonelik belirimci modeller incelenecektir. ACT-
R ve Soar gibi biligselci modeller i¢in [31] ve [39], zamansal
bilgiyi diger biligsel siireclere entegre etmeye c¢alisan modeller
icin [40] incelenebilir. Zaman algisina iligkin aktarilacak model
tirleri Sekil 3’de verilmistir.

A. Bedenlenmemis (Disembodied) Belirimci Modeller

Bir sistemin bedenlenmis veya somutlasmis olmasinin ne
anlama geldigi tartismali bir konudur. Bir sistem fiziksel,
biyolojik, sosyal ve tarihsel acidan bedenlenmis veya so-
mutlagsmig olabilir [41][42]. Burada bu tartismaya girmemek
adina, bedenlenmis modeller 6znel deneyim ve tecriibelerini
cevreleriyle kurduklart duyusal ve bedensel iligki yoluyla
olusturan modeller olarak tanimlanmugtir [43]. Bedenlenmemis

|Zam:.n Algisina Higkin Modeller|
L

1 1
Belirimei (Emergentist) Modeller‘ | Biligselci (Cognitivist) Modeller

1
Bedenlenmemiy (Disembodied)
Belinmci Modeller

1
Bedenlenmiy Belirimci Modeller|

Bedenlenmemig Belinmei

Bedenlenmemis Belirimei ]
Igsel Modeller

Ozellesmis Modeller

Adimlayict-toplayics Senkronize ategleme

modeller medeli
Pozitif geri besleme
Coklu-salinim modeli
modelleri Duruma baglh ag
Bellek aginma modelleri
modelleri Popiilasyon saat:

modelleri

Sekil 3. Zaman algisina iliskin modeller

modeller ise deneyim ve tecriibe agisindan etmen, cevre ve
davranig arasindaki iligkiye vurgu yapmayan modellerdir.

1) Bedenlenmemis Belirimci Ozellesmis Modeller: Beden-
lenmemis belirimci modeller genellikle norobilimsel calis-
malar1 temel alan modellerden olugmaktadirlar. Bu boliimde
ozellesmis ve belirimci icsel modeller aktarilacaktir. igsel
saat teorisinin varsayimlarina dayanarak adimlayici-toplayict
ve ¢oklu-salinim modelleri adinda iki grup 6zellesmis model
tanimlanmigtir.

a) Adimlayici-toplayict modeller: Adimlayici-toplayici
modeller i¢sel saat teorisine uygun sekilde li¢ asama varsayar.
Komonsinski ve Kups [39], iki uyaranin siiresini karsilastirmak
konusunda insan performansini taklit etmek i¢in, bilgisayar
yazilimi iizerinde calisgan noral ag tabanli bir adimlayici-
toplayict model gelistirmisti. Her ne kadar model bir
noral ag biciminde olusturulmus olsa da, néronlarin gercek-
lestirdi8i fonksiyonlar 6nceden tanimlanmigtir. Sistem toplam
7 fonksiyon igermektedir; bunlardan bazilar1 vurus olusturmayi1
saglayan tiretici, vuruglarin toplanmasini saglayan toplam veya
vuruglarin iletilmesini geciktiren gecikme gibi fonksiyonlardir.
Bu fonksiyonlarin birlestirilmesiyle, ig¢sel saat teorisindeki
modiillere benzer sekilde modiiller olusturulmustur. Model
onceden tamimlanan fonksiyonlarla olusturuldugundan ve bir
yetenegin edinilmesini temel almadigindan belirimci bir model
olmaktan uzaktir.

b) Coklu-salinim modelleri: Coklu-salinim modellerine
gore beynin spesifik bolgeleri salimm yayarak adimlayici
gibi, baz1 bolgeleri ise bu salinimlara kargilik veren toplayici
gibi calisir. Bu teoriyi temel alan bir algilay1 (perceptron)
modeli Buhusi ve Oprisan [44] tarafindan aralikli pekistirme
prosediiriindeki motor zamanlama performansi icin gelistir-
ilmigtir. Algilayici salinim adi verilen girdi noronlarindan ve
bellek ad1 verilen ¢ikti noronlarindan olusur. Salinim noéronlari
her turda belirli bir aralikta salinir ve aktivasyonunu bellek
noronlarina gonderir. Eger ddiile erisilen denemelerde edinilen
aktivasyon miktar ile salinim néronlarindan gonderilen akti-
vasyon miktar1 esitse bellek noronlar1 toplayict modiili gibi
davranarak aktiflesir. Boylece model 6diilin ne zaman gele-
cegini diger bir deyisle davranigin ne zaman gercgeklestirilmesi
gerektigini 0grenir. Modelin skalar ozellige sahip olabilmesi
icin noron gruplart arasindaki baglantilarda giiriiltii olusturul-
mustur. Ayrica zaman algist iizerindeki farmakolojik etkileri
aciklamak i¢in dopaminerjik sistem salinim noéronlarina ve
kolinerjik sistem bellek noronlarina eklenmistir.

c) Bellek asinma modelleri: Bellekteki aginma siirec-
lerinin zaman algisini olusturdugunu savunan modellere bellek
asinma modelleri adi verilir. Bu tip modellerden biri Addyman
ve Mareschal [45] tarafindan gelistirilen ve bir aralikli zaman-
lama modeli olan noral ag tabanli GAMIT-net adli modeldir.
Model, bellegi simiile edebilmek icin bir normal dagilim
egrisinden ve bu bilgiyi kullanarak zamansal kestirim yapa-
bilecek bir 6zyinelemeli sinir agindan olusmustur. Modelin en
onemli ozelliklerinden biri ileriye ve geriye doniik zaman-
lama performansini yakalayabilmesidir. Bunu gosterebilmek
icin aragtirmacilar, 220 girdi, 20 sakli katman ve 20 cikt1
noronundan olusan 6zyinelemeli bir noral ag1 2500 olaydan
olusacak gekilde 25 epok boyunca egitmiglerdir. Her bir epok
icin 50 adet normal dagilim egrisi ve agin olayin stiresiyle ilgili
hedefi icin egri bagina 50 adet deger iiretmislerdir. Bununla bir-
likte, degerler ileriye ve geriye doniik zamanlama egitiminde



kullanilacak sekilde iki gruba ayrilmistir. Geriye doniik zaman-
lama egitiminde noral ag, test edilecek olayin baslangicinda ve
test kisminda egitilirken; ileriye doniik zamanlama egitiminde,
zamanlama gorevinin olay baglamadan verilmesini simiile et-
mek i¢in olay siirerken de egitilmistir. Agin performansi egitim
boyunca ideal performansa yaklagmistir. Ayrica model, can-
Iilarda oldugu gibi skalar 6zellik gostermekte; biligsel yiikiin
ve dikkatin zaman {izerindeki etkilerini yakalayabilmektedir.

2) Bedenlenmemis Belirimci I¢sel Modeller: Noronlarin
bir grup olarak veya kendi baglarina zamansal bilgiyi isleye-
bileceklerini savunan modellerdir. Bu modeller néronlarin za-
mansal bilgiyi isleme mekanizmalarim ac¢iga cikarmak icin
gelistirilmiglerdir; bu nedenle, milisaniye bazli zamanlama
konusunda bagarilidirlar. Ayrica, her bir model zamansal
isleme konusunda farkli noron tiplerini kullanmaktadir. Bu
tip modellerin en bilyiik problemlerinden biri uygulama alan-
larimin 10 ms ila 100 ms arasinda kalmasidir [30][24][46].

Senkronize atesleme modeline gore katmanlar halinde
dizilen ve senkronize olarak ateslenen noron gruplari uyaran-
larin siirelerini igleyebilir [47]. Uyarana iligkin aktivasyon,
noron katmanlart arasinda aktarilir ve her bir katmanda gecik-
meye ugrar; toplam gecikme miktar1 ise uyaranin siiresini
verir [47]. Senkronize ategsleme modeli motor zamanlama
icin geligtirilmese de, bu aglarin motor zamanlama ve za-
mansal oriintii yeteneklerini modellemek i¢in kullanilabilecegi
diistiniilmektedir [11].

Bir norohesaplamali model olan pozitif geri besleme
modelinin temel amact canlilarin sabit aralikli pekistirme
prosediiriindeki performanslarini agiklamaktir [48]. Model, za-
man1 prosediir siiresince elde edilen o6diiliin bir fonksiyonu
olarak ele alir. Model yalnizca milisaniye bazli zaman aralik-
larin1 degil ayn1 zamanda saniye bazinda araliklar1 temsil et-
mek icin de kullanilabilir. Fakat zamansal oriintii isleme, geriye
doniik zamansal kestirim ve motor zamanlama yeteneklerini
aciklayamamaktadir [11].

Duruma bagh ag ve popiilasyon saat modeli adinda iki adet
model milisaniye bazli duyusal ve motor zamanlama yetenek-
lerini agiklamak i¢in 6zyinelemeli noral aglar temel alinarak
gelistirilmigtir [36]. Duyusal zamanlama yetenegine odaklanan
duruma baglh ag modelinde néron gruplari hem mevcut girdiye
hem de agin durumuna gore uyaranlarin siiresini isler. Bu
nedenle uyaranlarin siirelerinin arasindaki iliskiye de duyarlidir
[49]. Duruma bagh aglar kullamlarak yiiriitiilmiis bircok
calisma mevcuttur [49][50][51][52]. Benzer varsayimlara sahip
olarak gelistirilen popiilasyon saat modelleri, 6zyinelemeli
sinir ag1 kullanarak motor zamanlama i¢in gereken zamansal
bilgiyi tekrar iiretmeye calisir [36]. Popiilasyon saatleri motor
zamanlama i¢in daha uzun siireler 6ngoriir [24]. Ayni néral
organizasyonun farkli davraniglara yol agmasinin verimli bir
¢oziim oldugu disiiniildiigtinde, bu durumun her iki model
icin de avantajli oldugu sodylenebilir. Goudar ve Buonomano
[53], duyusal-motor bilginin ayni 6zyinelemeli noral ag iiz-
erinde iglenebilecegini gostermistir. Caligmada farkli siirelere
sahip isitsel olarak aga verilen rakamlarin bilgisini motor
oriintiilere cevirebilen bir model gelistirilmigtir. Bu ¢alismanin
onemi, Ozyinelemeli sinir aglarinin duyusal ve motor zaman-
lamay1 birlikte yapabilmesidir. Her iki model de ileriye doniik
zamanlama yetenegine sahipken, geriye doniikk zamanlama
yetenegini agiklayamamaktadir. Bununla birlikte, her iki mod-
elin de zamansal Oriintilyii isleme konusunda bagarili oldugu

diistiniilmektedir [11].

B. Bedenlenmis Belirimci Modeller

Giincel arastirmalar bedensel ve duygusal durumlarin za-
mansal deneyim tizerinde etkili oldugunu gostermektedir [54].
Zamansal temsili, duygusal ve bedensel durumlarin olustur-
dugunu diisiinen arastirmacilar da mevcuttur [55][56]. Ornegin,
Craig’e [55] gore insular korteksin ©n bolgesi, bedensel
durumlarla motivasyonel faktorleri entegre ederek zamansal
temsiller yaratir. Davraniglar ve zamansal temsiller arasin-
daki iligkide genellikle yardimci motor alan iizerinde durulur
[571[58]. Zaman1 bedenlenmis perspektiften ele alan Addyman
ve arkadaglarinin [59] bebeklerle yiiriittiigii bir calismada, 4,
6 ve 8 aylik bebeklerin kollari, deneyci tarafindan sosyal
sinyal verildikten sonra havaya kaldirilmistir. Test agsamasinda,
6 ve 8 aylik bebeklerin elekromiyografi sinyallerinde zamansal
kestirim yaptiklarina yonelik isaretler bulunmustur. Aragtir-
macilar bunun nedeninin 4 aylik bebeklere kiyasla, 6 ve 8
aylik bebeklerin daha gelismis motor kabiliyetleri oldugunu
diisiinmektedirler. Bu bilgiler goz oniine alindiginda zamansal
bilginin kullaniminin etmen, c¢evre ve davramg arasindaki
iligkiden dogan bir yetenege isaret etti§i soylenebilir. Bu
boliimde literatiirdeki bedenlenmis belirimci modeller irde-
lenecektir. Zaman kavrami ve bedenlenmis bilig yaklagimlari
arasindaki iligkiye dair daha detayli bir inceleme icin [60]
incelenebilir.

1) Gelisimsel Robot Modeli: 1lk bedenlenmis belirimci
model Addyman ve arkadaglar1 [61] tarafindan zamansal ke-
stirim performansint aciklamak icin gelistirilmigtir. Bellek
asinma teorisini baz alan model, bellekteki asinmanin zamansal
bilgiye cevrilebilmesi icin duyusal-motor siireclere temellen-
mesi gerektigini savunur. Bir bebek, oyuncakla karsilastiginda
ona ulagsmak i¢in bir davranig gosterir. Bellekteki bilgi asin-
maya devam ederken, bebek tarafindan oyuncaga erisme
davranis1 gerceklestirilir. Boylece gelisimsel siirecte bellekteki
bilginin asinma siiresi ile ger¢ek zamanli davranig arasinda
iligki kurulmusg olur. Daha sonra bu iligski bir uyarana yone-
lik zamansal kestirimde kullanilir. Addyman ve arkadaslari
[61], bu hipotezi test edebilmek igin 41 girdi néronuna, 10
noronluk bir sakli katmana ve kol hareketlerini kodlayan 10
adet cikti noronuna sahip bir noral ag gelistirmigstir. Noral
agin girdisi normal dagilim yoluyla simiile edilen gorsel ve
isitsel bilgiyken; ciktis1 onluk bir liste seklinde kodlanan kol
hareketleridir. Aga verilen bilgi ve ona karsilik gelecek siirede
oldugu diisiiniilen kol hareketi girdinin etiketi olacak sekilde
noral ag giidimlii bir bigimde egitilmistir. Modelin basarilarin-
dan biri skalar 6zellik gostermesi digeri ise egitim siirecinde
simiile edilen gorsel ve isitsel uyaranlarin siirelerine dair
kestirimlerin yakinsamasidir. Geriye doniik zamansal kestirim
ve oriintiisel zamanlama yeteneklerini agiklayamamast modelin
eksikliklerindendir. Model fiziksel bir model degildir; fakat
bedenin biligsel sistem {iizerindeki etkisini simiile ettifinden
bedenlenmig bir model olarak kabul edilebilir. Ayrica, giidiimlii
olarak egitilen noral agin girdileri ¢evreden alinmamisg, duyusal
bilgiler ve bunlara kargilik gelen davraniglar varsayimsal olarak
retilmigtir.

2) Mobil Robot Modeli: Zamansal kestirim performansini
ele alan bagka bir calisma Maniadakis ve arkadaglar [62]
tarafindan yiiriitiilmiistiir. Calismanin amaci siirekli zamanli bir
ozyinelemeli noral ag kullanarak duyusal ve motor zamanlama



yapabilen bir sistem geligtirmektir. Caligmada uzaklik, 151k ve
ses sensorlerine sahip ve simiilasyon ortaminda gelistirilen bir
mobil robot kullamlmigtir. Uzaklik sensorii navigasyon igin,
151k sensorii gorevler arasindaki degisimin gerceklestirilmesi
icin ve ses sensorii zamansal kestirimi yapilacak uyaranin
tespiti icin secilmistir. Ozyinelemeli noéral ag iic katmana
ayrilmig, orta seviyedeki noronlar duyusal bilgi ile beslen-
migtir ve noral baglantilar genetik algoritma ile belirlenmistir.
Calismada duyusal ve motor zamanlama performanslar1 gerek-
tiren iki gorev kullanilmigtir. Duyusal zamanlama gorevinde
mobil robotun, verilen iki sesin uzunluguna bagli olarak
bir koridorun sonundaki iki noktadan birini se¢mesi; motor
zamanlama gorevinde ise sesin uzunlugu siiresince hareket
etmesi gerekmektedir. Her iki gorevi de basariyla yerine
getiren mobil robotun katmanlarimin aktivasyonu inceleyen
aragtirmacilar, her ii¢ katmanda da bazi noronlarin salinim
gosterdigi ve bu durumun genel olarak ozellesmis model-
lerin 0zel olarak c¢oklu-salinim modellerinin varsayimlariyla
uyustugu sonucuna varmislardir. Bununla beraber, ayni noron-
larin davranig kontroliinde de rol oynadiini belirten arastir-
macilar, bu durumun bedenlesmis yaklagimin varsayimlariyla
da uyumlu oldugunu diisiinmektedirler. Model hem duyusal
hem de motor gorevlerde bagarilidir. Bununla birlikte, model
ileriye doniikk zamansal kestirim yapabilmekte fakat geriye
doniik zamansal kestirim yapamamaktadir. S6z konusu c¢aligma
[62], modeli e8itmek icin genetik algoritma kullandigindan
Addyman ve arkadaglarinin [61] modeline kiyasla biyolojik
acidan daha makul goriilebilir. Arastirmacilarin dahil oldugu
zamansal temsil, kural degistirme ve yonetici islevler ile il-
gili benzer ¢aligmalar kaynakgada verilmistir [63][64][65][66].
Maniadakis ve Trahanias [65] tarafindan yiiriitiilen giincel bir
calismada, duyusal ve motor zamanlama gorevlerine ek olarak,
gecmis kategorizasyonu -bir olayin uzak ge¢miste mi yoksa
yakin gecmiste mi gergeklestigi- gorevi de robotun repertuarina
eklenmistir.

IV. TARTISMA

Zamansal biligin yiiksek seviye biligsel yetenekler ve be-
denlenmis yapay zeka sistemleri i¢in 6nemi literatiirde belir-
tilmigtir [41][67][60]. Bu derleme calismasinda, hem dogal sis-
temlerde hem de hesaplamali modeller ve robot modellerinde
zamansal bilginin iglenmesiyle ilgili ¢calismalar sunulmustur.

e  Aktarilan bedenlenmis belirimci modeller zamansal
bilgiyi yetkin bir bi¢imde kullanabilmek ig¢in
yeterli morfolojiye sahip olmayabilir. Ornegin, bir
grup calisma mobil robotlarla gerceklestirilmis
[40][63][64][66], diger caligmada ise [61], modelin
davraniglart siirekli bicimde temsil edilmemis ve
icsel duyumlar goz Oniine alinmamistir. Gelecek
caligmalarda, insanst robotlar kullanilarak bu
caligmalar gelistirilebilir.

e Kullanilan 6grenme yontemleri giidiimsiiz hale ge-
tirilebilir. Mobil robotlarla yapilan ¢aligmada genetik
algoritma kullanilmigtir [62]. Addyman ve arkadaglar
[61] tarafindan yiiriitiilen ¢aligma gelisimsel siiregler-
den ilham almig olsa da, model giidiimlii bicimde
geligtirilmigtir.

e Bedenlenmemis belirimci modeller insan performan-
sin1 modellemeye c¢aligmakta ve bedenlenmis mod-
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ellerden daha bagarili sonuclar vermektedir. Bu ne-
denle, bedenlenmemisg belirimci modeller bedenlenmis
ve gelisimsel bakis agisiyla tekrar gelistirilebilir.

Bedenlenmis belirimci modeller, her ne kadar za-
mana yonelik yeteneklerin bir kismini yakalayabilse
de, bedenlenmemis belirimci modeller kadar zengin
degillerdir. Zamansal Oriintii isleme ve olusturma bu
konuda iyi bir 6rnek olabilir.

Her ne kadar bu calismada 6zel olarak hedef alin-
masa da, zamansal bilginin duyusal, motor ve biligsel
stireclere entegre edilmesi daha adaptif ve yetenekli
sistemler gelistirilmesine yardimci olabilir.

KAYNAKCA

D. Burnham, Kant’s Critique of Pure Reason. Indiana University
Press, 2008.

D. Mihailovié, I. Balaz, and D. Kapor, “Time in biology,” in Develop-
ments in Environmental Modelling, vol. 29, Elsevier, 2017, pp. 51-55.
K. Healy, L. McNally, G. D. Ruxton, N. Cooper, and A. L. Jackson,
“Metabolic rate and body size are linked with perception of temporal
information,” Animal Behaviour, vol. 86, no. 4, pp. 685-696, 2013.
R. Pfeifer, M. Lungarella, and F. Iida, “Self-organization, embodiment,
and biologically inspired robotics,” science, vol. 318, no. 5853,
pp- 1088-1093, 2007.

M. Maniadakis and P. Trahanias, “Temporal cognition: A key ingre-
dient of intelligent systems,” Frontiers in neurorobotics, vol. 5, p. 2,
2011.

W. J. Matthews and W. H. Meck, “Time perception: The bad news and
the good,” Wiley Interdisciplinary Reviews: Cognitive Science, vol. 5,
no. 4, pp. 429446, 2014.

M. Wittmann, “Time perception and temporal processing levels of the
brain,” Chronobiology international, vol. 16, no. 1, pp. 17-32, 1999.
R. A. Block and S. Grondin, “Timing and time perception: A selective
review and commentary on recent reviews,” Frontiers in psychology,
vol. 5, p. 648, 2014.

C. V. Buhusi and W. H. Meck, “What makes us tick? functional and
neural mechanisms of interval timing,” Nature reviews neuroscience,
vol. 6, no. 10, p. 755, 2005.

R. Fontes, J. Ribeiro, D. S. Gupta, D. Machado, F. Lopes-Juinior,
F. Magalhdes, V. H. Bastos, K. Rocha, V. Marinho, G. Lima, et al.,
“Time perception mechanisms at central nervous system,” Neurology
international, vol. 8, no. 1, 2016.

J. Dzaack, S. Trosterer, N. Pape, and L. Urbas, “A computational
model of retrospective time estimation,” Cognitive Systems Research,
vol. &, no. 3, pp. 208-215, 2007.

N. F. Hardy and D. V. Buonomano, “Neurocomputational models of
interval and pattern timing,” Current Opinion in Behavioral Sciences,
vol. &, pp. 250-257, 2016.

M. D. Mauk and D. V. Buonomano, “The neural basis of temporal
processing,” Annu. Rev. Neurosci., vol. 27, pp. 307-340, 2004.

C. Addyman, R. M. French, and E. Thomas, “Computational models
of interval timing,” Current Opinion in Behavioral Sciences, vol. 8,
pp. 140-146, 2016.

C. V. Buhusi, D. Aziz, D. Winslow, R. E. Carter, J. E. Swearingen, and
M. C. Buhusi, “Interval timing accuracy and scalar timing in c57bl/6
mice.,” Behavioral neuroscience, vol. 123, no. 5, p. 1102, 2009.

C. Malapani and S. Fairhurst, “Scalar timing in animals and humans,”
Learning and Motivation, vol. 33, no. 1, pp. 156-176, 2002.

K. Jantzen, F. Steinberg, and J. Kelso, “Functional mri reveals the
existence of modality and coordination-dependent timing networks,”
Neuroimage, vol. 25, no. 4, pp. 1031-1042, 2005.

R. M. Church, “Properties of the internal clock a,” Annals of the New
York Academy of Sciences, vol. 423, no. 1, pp. 566-582, 1984.

W. H. Meck, “Attentional bias between modalities: Effect on the
internal clock, memory, and decision stages used in animal time
discrimination a,” Annals of the New York Academy of sciences,
vol. 423, no. 1, pp. 528-541, 1984.

M. Treisman, “Temporal discrimination and the indifference interval:
Implications for a model of the" internal clock".,” Psychological
Monographs: General and Applied, vol. 77, no. 13, p. 1, 1963.



[21]

[22]

(23]

[24]

[25]

(26]

(27]

(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

(34]

(35]

[36]

[37]

(38]

[39]

[40]
[41]

[42]

(43]

[44]

[45]

J. Gibbon, R. M. Church, and W. H. Meck, “Scalar timing in memory,”
Annals of the New York Academy of sciences, vol. 423, no. 1, pp. 52—
77, 1984.

B. F. Skinner, The behavior of organisms: An experimental analysis.
BF Skinner Foundation, 1990.

M. J. Allman, S. Teki, T. D. Griffiths, and W. H. Meck, “Properties
of the internal clock: First-and second-order principles of subjective
time,” Annual review of psychology, vol. 65, pp. 743-771, 2014.

R. B. Ivry and J. E. Schlerf, “Dedicated and intrinsic models of time
perception,” Trends in cognitive sciences, vol. 12, no. 7, pp. 273-280,
2008.

W. H. Meck, “Neuropsychology of timing and time perception,” Brain
and cognition, vol. 58, no. 1, pp. 1-8, 2005.

R. B. Ivry, R. M. Spencer, H. N. Zelaznik, and J. Diedrichsen, “The
cerebellum and event timing,” Annals of the new York Academy of
Sciences, vol. 978, no. 1, pp. 302-317, 2002.

D. L. Harrington, K. Y. Haaland, and N. Hermanowitz, “Temporal
processing in the basal ganglia.,” Neuropsychology, vol. 12, no. 1,
p. 3, 1998.

F. Macar, J. Coull, and F. Vidal, “The supplementary motor area
in motor and perceptual time processing: Fmri studies,” Cognitive
processing, vol. 7, no. 2, pp. 89-94, 2006.

P. A. Lewis and R. Miall, “A right hemispheric prefrontal system for
cognitive time measurement,” Behavioural Processes, vol. 71, no. 2-3,
pp- 226-234, 2006.

R. A. Block and R. P. Gruber, “Time perception, attention, and mem-
ory: A selective review,” Acta Psychologica, vol. 149, pp. 129-133,
2014.

K. Anamalamudi, B. R. Surampudi, and M. Maganti, “Computational
models of time perception,” in 2014 First International Conference on
Networks & Soft Computing (ICNSC2014), 1IEEE, 2014, pp. 413-417.
S. Grondin and R. Rousseau, “Judging the relative duration of
multimodal short empty time intervals,” Perception & Psychophysics,
vol. 49, no. 3, pp. 245-256, 1991.

M. Treisman, A. Faulkner, P. L. Naish, and D. Brogan, “The internal
clock: Evidence for a temporal oscillator underlying time percep-
tion with some estimates of its characteristic frequency,” Perception,
vol. 19, no. 6, pp. 705-742, 1990.

M. Treisman and D. Brogan, “Time perception and the internal clock:
Effects of visual flicker on the temporal oscillator,” European journal
of cognitive psychology, vol. 4, no. 1, pp. 41-70, 1992.

S. W. Keele, R. A. Pokorny, D. M. Corcos, and R. Ivry, “Do perception
and motor production share common timing mechanisms: A correla-
tional analysis,” Acta psychologica, vol. 60, no. 2-3, pp. 173-191,
1985.

D. V. Buonomano and R. Laje, “Population clocks: Motor timing with
neural dynamics,” in Space, Time and Number in the Brain, Elsevier,
2011, pp. 71-85.

R. M. Spencer, U. Karmarkar, and R. B. Ivry, “Evaluating dedicated
and intrinsic models of temporal encoding by varying context,” Philo-
sophical Transactions of the Royal Society B: Biological Sciences,
vol. 364, no. 1525, pp. 1853-1863, 2009.

D. Vernon, G. Metta, and G. Sandini, “A survey of artificial cognitive
systems: Implications for the autonomous development of mental ca-
pabilities in computational agents,” IEEE transactions on evolutionary
computation, vol. 11, no. 2, pp. 151-180, 2007.

M. Komosinski and A. Kups, “Time-order error and scalar variance in
a computational model of human timing: Simulations and predictions,”
Computational Cognitive Science, vol. 1, no. 1, p. 3, 2015.

M. Maniadakis and P. Trahanias, “Time models and cognitive pro-
cesses: A review,” Frontiers in neurorobotics, vol. 8, p. 7, 2014.

T. Ziemke, “What’s that thing called embodiment?” In Proceedings
of the annual meeting of the cognitive science society, vol. 25, 2003.
T. Ziemke, “Embodied ai as science: Models of embodied cognition,
embodied models of cognition, or both?” In Embodied artificial
intelligence, Springer, 2004, pp. 27-36.

K. Mainzer, “From embodied mind to embodied robotics: Humanities
and system theoretical aspects,” Journal of Physiology-Paris, vol. 103,
no. 3-5, pp. 296-304, 2009.

C. V. Buhusi and S. A. Oprisan, “Time-scale invariance as an emergent
property in a perceptron with realistic, noisy neurons,” Behavioural
Processes, vol. 95, pp. 60-70, 2013.

C. Addyman and D. Mareschal, “Gamit-net: Retrospective and
prospective interval timing in a single neural network.,” in Proceedings
of the Annual Meeting of the Cognitive Science Society, vol. 36, 2014.

[46]

(471

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

J. J. Paton and D. V. Buonomano, “The neural basis of timing:
Distributed mechanisms for diverse functions,” Neuron, vol. 98, no. 4,
pp. 687-705, 2018.

J. HaB, S. Blaschke, T. Rammsayer, and J. M. Herrmann, “A neu-
rocomputational model for optimal temporal processing,” Journal of
computational neuroscience, vol. 25, no. 3, pp. 449-464, 2008.

J. P. Gavornik, M. G. H. Shuler, Y. Loewenstein, M. F. Bear, and
H. Z. Shouval, “Learning reward timing in cortex through reward de-
pendent expression of synaptic plasticity,” Proceedings of the National
Academy of Sciences, vol. 106, no. 16, pp. 6826-6831, 2009.

O. Pérez and H. Merchant, “The synaptic properties of cells define the
hallmarks of interval timing in a recurrent neural network,” Journal
of Neuroscience, vol. 38, no. 17, pp. 4186-4199, 2018.

D. V. Buonomano and M. M. Merzenich, “Temporal information
transformed into a spatial code by a neural network with realistic
properties,” Science, vol. 267, no. 5200, pp. 1028-1030, 1995.

D. V. Buonomano and W. Maass, “State-dependent computations:
Spatiotemporal processing in cortical networks,” Nature Reviews Neu-
roscience, vol. 10, no. 2, p. 113, 2009.

N. Hardy and D. V. Buonomano, “Encoding time in feedforward
trajectories of a recurrent neural network model,” Neural computation,
vol. 30, no. 2, pp. 378-396, 2018.

V. Goudar and D. V. Buonomano, “Encoding sensory and motor
patterns as time-invariant trajectories in recurrent neural networks,”
Elife, vol. 7, e31134, 2018.

M. Wittmann, “The inner sense of time: How the brain creates a
representation of duration,” Nature Reviews Neuroscience, vol. 14,
no. 3, p. 217, 2013.

A. D. Craig and A. Craig, “How do you feel-now? the anterior insula
and human awareness.,” Nature reviews neuroscience, vol. 10, no. 1,
2009.

D. Di Lernia, S. Serino, G. Pezzulo, E. Pedroli, P. Cipresso, and G.
Riva, “Feel the time. time perception as a function of interoceptive
processing,” Frontiers in Human Neuroscience, vol. 12, p. 74, 2018.
H. Merchant and K. Yarrow, “How the motor system both encodes
and influences our sense of time,” Current Opinion in Behavioral
Sciences, vol. 8, pp. 22-27, 2016.

J. T. Coull, F. Vidal, and B. Burle, “When to act, or not to act: That’s
the sma’s question,” Current Opinion in Behavioral Sciences, vol. 8,
pp- 14-21, 2016.

C. Addyman, S. Rocha, L. Fautrelle, R. M. French, E. Thomas, and D.
Mareschal, “Embodiment and the origin of interval timing: Kinematic
and electromyographic data,” Experimental brain research, vol. 235,
no. 3, pp. 923-930, 2017.

A. Kranjec and A. Chatterjee, “Are temporal concepts embodied? a
challenge for cognitive neuroscience,” Frontiers in Psychology, vol. 1,
p- 240, 2010.

C. Addyman, R. French, D. Mareschal, and E. Thomas, “Learning to
perceive time: A connectionist, memory-decay model of the devel-
opment of interval timing in infants,” in Proceedings of the Annual
Meeting of the Cognitive Science Society, vol. 33, 2011.

M. Maniadakis, E. Hourdakis, and P. Trahanias, “Robotic interval
timing based on active oscillations,” Procedia-Social and Behavioral
Sciences, vol. 126, pp. 72-81, 2014.

M. Maniadakis, M. Wittmann, and P. E. Trahanias, “Time experienc-
ing by robotic agents.,” in ESANN, 2011.

M. Maniadakis, P. Trahanias, and J. Tani, “Explorations on artificial
time perception,” Neural Networks, vol. 22, no. 5-6, pp. 509-517,
2009.

M. Maniadakis and P. Trahanias, “Integrated intrinsic and dedicated
representations of time: A computational study involving robotic
agents,” Timing & Time Perception, vol. 3, no. 3-4, pp. 246-268, 2015.
M. Maniadakis and P. Trahanias, “Experiencing and processing time
with neural networks,” in Proc. 4th Int. Conf. on Advanced Cogn.
Tech. and App, 2012.

M. Maniadakis and P. Trahanias, “Is time the next big thing in robot
cognition?,”



