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Ozetce —Iicsel motivasyon, 6renen aracimn (agent), ogre-
nilecek problemleri ve konseptleri, 6grenme esnasinda kendi
kendine se¢mesini saglayan ve cocuk ogrenmesinden ilham ali-
narak gelistirilmis bir aktif 6grenme metodudur. Bu yaklasim, bir
robotun, bir ¢ocuk gibi kendi kendine 6grenebilmesini sagladigi
icin, gelisimsel robotik alaninda Gnemli bir yaklasim olarak
goriilmektedir. Bu calismada, sensor motor uzaym adaptif bir
sekilde bdliinmesi icin gelistirilmis bir yontem sunulmaktadir
ve bu yontem robotun béliinme sonrasinda bir icsel motivasyon
sistemi olan Akilli Adaptif Merak (Intelligent Adaptive Curiosity)
yontemini kullanarak daha hizhh ve mantikh bir sekilde bu uzayi
ogrenmesini saglar. AAM, sensor motor uzaym oOzniteliklerin
benzerligine gore boler ve her bolgenin 6grenme gelisimini icsel
motivasyon kaynag olarak kullamir. Sundugumuz yontem, sensor
motor uzaym adaptif bir sekilde boéliinmesi icin, bolgelerin
potansiyel hata oraninin hesaplanmas1 mantigiyla cahsmaktadir.
Boylece olusan bolgelerin her biri icin bdliinme sonrasinda
egitilen 6grenme makinas1 daha yiiksek bir performans sergiler
ve semantik olarak daha mantiklidir. Bu makalede, sundugumuz
yontemin isleyisi aciklanmakta ve orijinal calismanin izledigi yon-
temle kiyaslanmasi yapilmaktadir. Sunulan yontemin, basit bir
ortamla robotun etkilesimini simiile eden bir deney kiimesinde,
sensor motor uzaymm bolmede, orijinal yontemden daha iyi bir
performans gosterdigi ve bu uzayr semantik olarak daha mantiklx
bolgelere ayirdigr goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler—i¢sel motivasyon, otonom zihinsel gelisim,
pekistirmeli ogrenme, aktif ogrenme, gelisimsel robotik.

I. GIRIS

Gecmis yillardan beri, akilli bir sistem tiretme konusunda,
bilim adamlar1 genel olarak ti¢ farkli ana akimi takip et-
miglerdir. Bunlarin ilki, akilli sistemin, verilen gorevi Once-
den tanimlanmig bir prosediirii direkt olarak izlemesi iizer-
ine kurulu bir yaklagimdir. ikinci yaklagim, goreve 6zel bir
O0grenme programi iizerinden, akilli sisteme sensor bilgisinin
insan tarafindan beslenmesi mantig1 ile ¢alismaktadir. Ugiincii
yaklagimda ise, akilli sistemlerin evrimsel prensiplere benzer
olarak, "en uygunun hayatta kalmasi" mantig1 iizerine kurulu
oldugunu gormekteyiz [1].

Icsel motivasyon, insanlarin 6grenme ve dziimseme egilimini
yansitan bir yapidir. Bir canlinin hayatta kalmasi, onun siirekli
olarak dgrenmesine ve o6grendiklerini uygulamasina baghdir.
Bu baglamda, i¢sel motivasyon, siirekli ve kaliteli Ogren-
menin 6nemli bir pargasidir [2]. I¢sel motivasyon, edinilmesi
gereken yetenek ve bilginin diizeyini veya iyilesme oranini go-
zlemleyerek, 6grenme sinyalleri olusturur [3]. Bu olgudan esin-
lenerek, robotik diinyasindaki bilim adamlari, otonom zihin-
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sel gelisim konseptini makinelere uyarlamaya caligmiglardir.
Manuel gelisimin aksine, otonom gelisim iki asamadan olug-
maktadir. Tk agamada (yapim ve programlama evresi), 6gre-
nen aracimin c¢alisacagi ortama uygun olarak, herhangi bir
goreve 0zgii olmayan ve 6grenen aracinin otonom gelisimini
kontrol etmeye yarayan gelisimsel bir program olusturulur.
Bu program caligmaya ilk bagladigi an, 6grenen aracinin
"dogdugu" an olarak kabul edilir ve ikinci agsama baglamig
olur. Tkinci asamada (otonom gelisim evresi), 6grenen araci
bulundugu ortamla etkilesime gecerek, biinyesindeki gelisim-
sel program sayesinde, ortami Ogrenir ve ortamda kullan-
abilecegi yetenekleri gelistirir. Gelisim evresinin baslarinda
0grenilmis olan yetenekler, gelisimin sonraki evrelerinde gre-
nilecek olan yeteneklerin temelini olusturur [4]. Bu bildirinin
Oziinii olusturan ve onerdigimiz metodun temeli olan nokta,
her bolgenin sensér-motor uzayimnin nasil boliinecegine karar
verilmesidir. Ortamin dinamiklerinin 68renme uzayina yan-
simas1t ve bolgelerin belirlenmesi, bolinme amna kadar bu
uzaydaki deneyimlerin bagsarimina bagh olarak belirlenmelidir.
Bu nedenle, olasi sensor-motor gruplariin belirlenmesinde,
sunmakta oldugumuz yontemde, boliinme sonrasi olusacak
olan sensor-motor gruplardan (bolgelerden), elde edilecek
potansiyel bagarima bakmaktayiz. Yontemimiz, bir robotun
basit bir ortamla etkilesimini simiile eden bir deney ile test
edilmis ve orijinal ¢aligmadan [5] daha iyi bir performans
gostermistir.

II. BENZER CALISMALAR

Icsel motivasyon iizerine yapilan ¢alismalarda genel yapi,
iki ana modiilden olugsmaktadir. Oudeyer ve arkadaglarinin
[5] calismasindaki siniflandirmaya gore, bir modiil verilen
sensor-motor durumdaki aksiyonun sonuglarini tahmin etmeye
yarayan bir 6grenme makinast M iken, diger modiil ise M
modiiliiniin yapti§1 hatalar1 tahmin etmeye yarayan bir meta-
0grenme makinas1t metaM seklinde tanimlanmigstir. Oudeyer,
varolan ¢aligmalar1 aksiyon se¢imi yontemlerine gore ii¢ farkl
gruba ayirmistir.

e Hata Maksimizasyonu : Bu tiirdeki sistemlerde (or.,
[6], [7], [8]), metaM modiiliiniin M modiilii i¢in
yiiriittiigti hata tahmininin en yiiksek oldugu aksiyon
secilir. Bu yontem Ogrenilebilir ve deterministik or-
tamlarda ise yaramaktayken, gercek diinyada uygulan-
abilirligi kisithdir. Bunun nedenlerine 6rnek olarak,
sensorlere gelen bilginin giiriiltiilii olmasi, 6grenile-
cek uzaym oOgrenme sisteminin yeteneklerine gore



¢ok karmagik olmasi veya ogrenmede kullanilacak
parametrelerin gézlemlenemez olmasi verilebilir.

e  Gelisim Maksimizasyonu : Bu tiir sistemlerde (or.,
[9], [10]) M ve metaM’ye ek olarak iigiincii bir
modiil olan bilgi kazanci denet¢isi (knowledge gain
assessor - KGA) bulunmaktadir. KGA, M’nin yakin
gelecekteki ortalama hatasini tahmin eder ve en yakin
zamanda yapilmis olan ortalama hata oranimi kayd-
eder. Bir sonraki aksiyonun secimi icin, yakin gele-
cekteki ortalama hata tahmininden, en yakin zamanda
yapilmig olan ortalama hata orami cikarilir ve orta-
lama hatada en c¢ok diisiise neden olacagi tahmin
edilen aksiyon segilir. Bu yontem 6grenme uzayindaki
goriiniimil benzer olan aktivitelerle calisan sistemlerde
ise yaramaktayken, Ogrenme uzayindaki goriiniimii
birbirinden ¢ok farkli olan aktiviteleri kapsayan sis-
temlerde hatali sonuglar verebilmektedir. Bunun ne-
deni, farkli tiirden aktivitelerin yarattigi hatalarin, ak-
tivitelerin tiirtine bakilmaksizin degerlendirilmesidir.

e Benzerlik-tabanh  Gelisim Maksimizasyonu
Gelisim  Maksimizasyonu  yaklagimmin  gercek
diinyada bagarili olabilmesi i¢in, farkli tiirden
aktivitelerin taninmast ve ayirt edilmesi
gerekmektedir. Bu tir sistemler (or., [11], [5]),
farkl1 tiirden aktivitelerdeki gelisimlerini ayr1 ayri
denetleyip, hangisi tizerine ilerleyecegine daha dogru
bir gsekilde karar verebilmektedir. Bu yaklagimi
benimsemis olan herhangi bir akilli sistem, farkli
tirden aktivitelerin ayrimint kendi basina yapabilmeli
ve aktiviteleri belirli baglamlarda iligkilendirebiliyor
olmalidir.

Schmidhuber’in ¢aligmasinda [11] merakli model olugturan
sistem (curious model building system), Ogrenen araciyl
ortamda Ogrenebilecegi seyler oldugu beklentisini kazan-
mig oldugu durumlara dogru iten sistem olarak tanimlan-
mustir. Caligmada sunulan model, pekistirmeli 6grenme al-
goritmalarindan biri olan, Watkins’in Q-Learning algorit-
masina [12] gore gelistirilmistir. Bu ¢calismada merak (curios-
ity), ortamin reaksiyonlarini tahmin eden sistemin iyilestir-
ilmesi istegi olarak tanmimlanmis ve gerceklenmesi icin de
pekistirmeli 6grenme kullanilmistir. Bu mekanizmada, model
adaptif oldugu i¢in, zamanla tahminler iyilesecek ve ogre-
nen araci artik iyi tahmin edebildigi alanlar1 kesfetmekten
vazgecip, ortamin heniiz tahmin edilmemis kisimlarina yon-
elecektir. Bu calisma, aktif 6grenme prensibi iizerine yapilmig
bir calismadir ve Benzerlik-tabanli Gelisim Maksimizasyonu
grubuna diismektedir.

Gelisimsel robotik disiplini igerisine diisen bir diger calis-
mada [13] ise pekistirmeli 6grenme sistemi iki evreye ayrilmais;
bunlardan ilki olan evrimsel evrede 6grenmeye yardimci ola-
cak bilegenlerin i¢sel motivasyonla gelistirilmesi, ikincisi olan
ogrenme evresinde ise evrimsel evrede gelistirilmis bilesen-
lerin diger bilesenlerin 6grenmesine rehberlik etmek adina
digsal motivasyondan yararlanmasi diigtiniilmiistir. Bu calig-
mada pekistirmeli 6grenmeli hiyerarsik yapay sinir aglar1 kul-
lamlmagtir. igsel motivasyonun temel alindig1 bir diger ¢alisma
[3], Biligsel Bilimler ve Bilgisayarli Gorii alanlariyla baglan-
tili olarak gerceklestirilmigtir. Bu calismada i¢sel motivasyon
temelli acik dikkat (overt attention) yeteneklerinin geligimi
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hedeflenmis ve dgrenen aracinin bakisini sahnedeki ilgili yer-
lere cevirmeyi 6grenmesi iizerine deneyler yapilmis ve yapay
sinir aglart kullanilmigtir. Calismanin, robotik kollar1 kontrol
eden bir sistemle entegre olmas: diisiiniilmektedir. Icsel mo-
tivasyonun kullanildig1 ¢aligmalarda, pekistirmeli 6grenmenin
temel yapitaglarindan biri olan 6diil fonksiyonu seciminin,
o0grenme oraninda kritik bir rolii oldufu gozlenmistir. Bu
amagla, Niekum [14] 6diil fonksiyonunun genetik program-
lama yontemiyle belirlendigi bir ¢alisma yapmistir. Ugur’un
[15] calismasinda ise, objelerin farkli zorluk diizeylerindeki
saglarlik 6grenme gorevlerini hiyerarsik bir yapiya oturtmak
hedeflenmstir. Calismada, objelerin saglarliklarini 6grenmek
adina, obje secim aksiyonu, obje ¢esitliligini arttiracak bir bul-
gulayict (heuristic) kullanilarak gerceklestirilmistir. Boylece
robot, her adimda aday aksiyonlar icerisinde en "ilging" ak-
siyonu secerek kesfine devam etmekte ve Ogrenme gelisi-
mini arttirmaktadir. Chan [16] ¢alismasinda, AAM’de dagitik
hesaplama yaklasimi izleyerek, her sensore 6zel 6grenme alan-
lar1 olusturmustur.

Benzer caligmalarin bir kismi 6grenme uzayini adaptif
bolmek yerine el ile 6nceden boliinmiis uzayin 6grenilmesinde
AAM’yi kullanmaktadir. Diger bir kisim [15] ise gelisim-
sel robotigin ruhuna daha uygun olarak, robotun deneyim-
leri sayesinde otonom boliinme mekanizmalarimi kullanrak
AAM metodunu uygulamaktadir. Tkinci kategoride olan bizim
calismamizin farki, sensor-motor uzayin, 6grenme sisteminin
basarimina bagh olarak boliinmesi ve potansiyel hatalarin
hesaplanmasina dayali olmasidir.

Oudeyer’in [5] yontemi 0grenme gelisiminin benzer du-
rumlarla karsilagtirilmas iizerine kuruludur. Onerdigimiz sis-
tem de benzer durumlarin karsilastirilmas: iizerine kurulu bir
sistemdir fakat, benzer durumlar1 ayirt etme mekanizmasi,
potansiyel hatalarin hesaplanmasi iizerinden yapilir.

III. YONTEM
A. Genel Bakis

Akillh Adaptif Merak (AAM) [5], 6grenme ve problem
uzayini adaptif olarak parcalara ayirir ve bu 6grenme uzayini
adim adim Ogrenirken hangi kisimlarmi Oncelikle kesfede-
cegini ve 6grenecegini belirlemek i¢in 6grenme gelisim hizini
kullanir. Ogrenme gelisim hizinin yiiksek oldugu kisimlar
oncelikle tarar ve Ogrenir. Ogrenilmesi cok kolay ve ogre-
nilmesi ¢ok zor/imkansiz olan problemlerde 6grenme hizi
daha diigiik olacagindan, cok basit ve ¢ok zor Ogrenme
problemlerindense, orta basitlikte problemler otomatik olarak
daha once calisilir ve daha kolay o6grenilir. AAM, robotu
kendi Ogrenme gelisimini arttiracak durumlara yonlendiren
bir sistemdir. Bu diirtii, robotun ¢ok kolay tahmin edilebilen
ve Ongoriilemeyen durumlardan kaginmasini saglar ve boyle-
likle otonom zihinsel gelisimini destekler. Robotun aktiviteleri
otonom bir sekilde karmagiklasir ve kompleks geligsimsel zin-
cir, kendi kendine organize olur.

AAM modelinde akis su sekildedir: Robotun kargilagtigi
her bir deneyim, bir vektor halinde sistem hafizasinda tutulur.
Sensorimotor uzay robotun karsilastigi ornek sayisina bagh
olarak siirekli olarak bolgelere ayrilir. Her bolge, kendi alanina
diisen Orneklerden sorumludur ve kendine ait bir d8renme
makinasina sahiptir. Her 6grenme makinasi, bagli oldugu bolg-
eye ait olan orneklerle egitilir ve daha sonra bu bolgeye diisen



bir ornek ile karsilagildiginda, sonu¢ bu 6grenme makinasi
tarafindan tahmin edilir. Ornegin islenmesinden sonra, gergek
sonug ile tahmin arasindaki hata hesaplanir ve ilgili bélgenin
hata listesine kaydedilir. Daha sonra bu liste, ilgili bolgenin
potansiyel ogrenme gelisimini hesaplamada kullanilir. Bol-
gelerin 6grenme gelisimleri olas1 aksiyonlar arasindan, bir son-
raki adimda 6grenmeye en ¢ok katkida bulunacak aksiyonlarin
belirlenmesinde kullanilir. Bu bildiride onerdigimiz yontemin
ana fikri, 6grenme uzaymnin akilli bir sekilde boliinmesi ile
ilgili olup detaylar III-C’de verilmistir.

B. Format

Her 6grenme makinasinin girdisi, robotun o anki sensor
S(t) ve motor M(t) parametrelerinin birlegimi olan tek bir
vektordiir SM (t). Bu girdiye bagh olarak, 6grenme makinasi
bir sonraki sensér durumunu S(¢ + 1) tahmin eder, yani ¢ikti
olarak verir.

C. Sensorimotor (SM) Uzayin Bolgelere Ayrilmast

Onerdigimiz yaklasimda, AAM yonteminin 6grenme uza-
ymmn tahmin edilebilirlik olctitii kullanilarak parcalanmasi
yoluyla, 6grenme performansinin arttirilmasi amaglanmigtir.
AAM’de o6grenme uzayi, Ozyinelemeli bir bi¢imde alt bol-
gelere ayrilmaktadir. Bu bolgelerin ayrilma mantigi, bu
calismanin temelini olusturmaktadir. Yontemimizde, 6grenme
uzayr alt bolgelere ayrilmadan oOnce, bu uzaymn her bir
ozniteligi tizerinden, belirli sayilarda farkli yerlerden ikiye
boliinmesiyle hesaplanmig olan potansiyel Ogrenme yeti-
leri, bolgelerin hangi Oznitelikten ve bu Ozniteligin hangi
degerinden ayrilacaginin yanitini verir.

AAM’de boliinme prosediirii kisaca su sekilde 6zetlenmek-
tedir: Sistemde ilk basta yalnizca bir bolge vardir ve her bolge
belli bir sayida 6rnegi barindirdiginda (C' kriteri) iki ayr1 bolg-
eye ayrilir. Her bolge 6zyinelemeli olarak ayni evreden geger.
Her bolge, boliindiigii boyut ve boliinme degerini biinyesinde
tutar ve yeni bir tahmin yapilmasi gerektiginde, bu sayede ilgili
bolge bulunur. SM uzay: boliiniirken bolinme SM igerisin-
deki segilen bir oznitelik (j) kullanilarak yapihir. Ornegin,
bolilnme igin secilen Oznitelik robotun motor komutuysa, ve
boliinme noktast 0.5 degeriyse, yeni olusan bolgelerden ilkinin
orneklerinin hepsinde motor komutunun degeri 0.5’ten kiictik,
ikincisinin 6rneklerinin hepsinde ayni komutun degeri 0.5’ten
biiyiik olacaktir.

Makalenin geri kalaninda, potansiyel hata oranina bagh
olan yontemimize PH-AAM olarak, kiyaslanacak olan [5]
varyansa bagl olan yonteme ise V-AAM olarak deginilecektir.

V-AAM’de, segilen bir 6znitelik i¢in, boliinen bolgelerin
icindeki orneklerin kendi icerisindeki varyansin minimum,
ornekler arasindaki uzakligin (secili 6znitelik ortalamalarinin)
maksimum olacak sekilde boliinmesi amaglanmaktadir. Ornek
kiimesi, ikiye ayrilmig 6rnek kiimeleri igerisindeki her 6rnegin
S(t 4+ 1) bileseninin varyanslart toplaminin, her bir 6rnek
kiimesinin boyutuyla agirliklanarak hesaplanmasi sonucu ¢ikan
degerin minimal tutulmasi mantifiyla islemektedir. Basitge,
bolge R,, SM vektorii icerisindeki her bir Oznitelik icin, j
boliinme dlgiitii (6znitelik indeksi) ve v; boliinme degeri olmak
tizere,

e  R,.1’in her bir érneginin (SM(t), S(t+1));, SM(t)
bileseninin j’inci boyutundaki degerler v;’den kiigiik,
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e R, o’in her bir 6rneginin (SM(t),S(t+1));, SM(t)
bileseninin j’inci boyutundaki degerler v;’den biiyiik,

o [Rusaloar({S(t+1)|(SM(1), S(t+1)) € Royi}) +
(Rysaluor({S( + D)(SM(,5( + D) € Rara))
egerinin minimal,

oldugu yerden boliiniir.

Onermekte oldugumuz PH-AAM yo6nteminde ise, SM
vektoriindeki her Oznitelik icin farkli bolinme araliklariyla
olusturulmug bolgeler bulunmakta ve her alt bolge ciftinden,
potansiyel hata toplami en diisiik olan se¢ilmektedir. Boylece
orneklerdeki Oznitelik dagilimina gore bolme islemi yapan
V-AAM yerine bolme islemi, olugmast muhtemel olan alt
bolgelerdeki 6grenme makinalarinin potansiyel bagarimlari géz
oniine alinarak yapilmaktadir. PH-AAM, potansiyel bolgelerin
hata oraninin hesaplanmasi esasina bagl olarak ¢aligmaktadir.
Her 6rnek SM (t), I boyunda bir vektdr olmak iizere, bolgenin
nereden boliinecegine karar verilmesi su akista gerceklesir :

e Her ebeveyn (parent) bolgeye ait ornek kiimesi, her
bir boyut j icin , yalnizca j boyutundaki degerleri
g6z Oniine alinarak kiiciikten biiyiige dogru siralanir.

e  Siralanmig Ornekler, farkli noktalardan ikiye boliiniir.
Bulunan her iki ¢ocuk (child) bolge, kendi alanina
diigen her bir ornek igin egitilir ve yaptigir hata
hesaplanir. Bu islem artmali (incremental) bir sekilde
gerceklestirilir. Bu iki cocuk bolge hatalar1 toplami,
ornek kiimelerinin boyutlarina bdliiniir ve hesaplanan
bu iki degerin minimum olani alinir. j boyutu icin
farkli bolme noktalarindan ayni sekilde hesaplanmig
olan degerlerin en kiiciigii secilir ve potansiyel bolme
noktasi olarak kaydedilir.

e  Biitiin boyutlar arasindan, potansiyel hata degerinin en
kiiciik oldugu boyut ve ilgili degeri secilir ve ebeveyn
bdlge, bu boyuttan ve kargilik gelen degerden boliiniir.

Yontemimiz sayesinde, olasi bolme pozisyonlar: arasindan en
diisiik hataya neden olacak olan boyut ve deger se¢ilmis olur.

D. Ogrenme Makinalar:

Her bolge, kendine ait ornekler ile e8itilmig birer 6grenme
makinasina sahiptir. Ogrenme makinalari, bagl oldugu bol-
genin kapsadifi bir Ornek ile kargilastiginda, bu Ornegin
sonucunu tahmin etme sorumluluguna sahiptir. Bu 6grenme
makinast i¢in herhangi bir makina 6grenmesi algoritmasi kul-
lanilabilir. Ancak, sistemin biitiinliigii agisindan, tiim bolgeler
ayn1 algoritmay1 kullanmalidir. Bu bildiride kullanilan algorit-
manin ne oldugu, dgrenme probleminin ihtiyaclarini karsilaya-
bildigi siirece onemli degildir ve yontemden bagimsizdir.
Calisgmamizda, K-En Yakin Komsu (K-EYK) algoritmas1 kul-
lanilmaktadir. Herhangi bir bolge ikiye boliindiigiinde ¢ocuk
bolgeler, ebeveyn bolgenin 6grenme makinasini direkt olarak
kullanamaz. Bu nedenle, her béliinmeden sonra, olusan ¢ocuk
bolgeler, kendi 6grenme makinalarin1 kendine ait o6rneklerle
egitmek zorundadir.

Sunmakta oldugumuz PH-AMM yonteminde, her yeni
o0grenme makinasi, kendi alanina diigen her bir Ornegi ile
teker teker egitilir ve bu sekilde kendi hata listesini olusturur.
Boylece, her cocuk bolge, kendi alanina diisen ornekler
iizerinde kendi yaptig1 hatalar1 dikkate almis olur. Ancak,



V-AMM yo6nteminde her ¢ocuk bolge ebeveyn bolgenin tiim
hatalarin1 devralacak sekilde tasarlanmigtir.

E. Ogrenme Gelisiminin Hesaplanmast

Her bolgenin 6grenme gelisimi, kendi hata listesi iizerinden
yapilir. Herhangi bir 6rnek icin yapilan tahminin S’(¢) hatasi
e (t), tahminin ger¢ek sonucundan S(t) farkinin karesi ali-
narak hesaplanir.

en(t) = [IS(t) = S'(B)I]7

Bir bolgenin R,, hata listesi F),, herhangi bir ¢ aninda su
sekilde ifade edilmektedir:

en(t —@),en(t —d+wi),en(t —Pp+ws),...,en(t)

Burada e, (t — ¢), her cocuk bolgenin, ebeveyn bolgeden
devraldigi, kendi alanina diisen ilk 6rnegin hatasini ifade et-
mektedir. Tlgili hatalar, belirli araliklarla gelmiyor oldugundan
en(t—¢p+wi) ifadesi, cocuk bolgenin alanina diigen bir sonraki
drnegin hatasini ifade eder. e, (t) ise ¢ocuk bolge tarafindan
yapilmig en giincel tahminin hatasidir.

Bir bolgenin 6grenme gelisiminin hizi, hata listesinde yakin
zamanda yapilmig olan hata egrisinin yumusatilmig tiirevi
ve daha onceki bir zamanda yapilmig olan hata egrisinin
yumusatilmig tiirevi kullanilarak hesaplanir. 6 yumusatma
parametresi ve 7 zaman penceresi parametresi olmak iizere,
matematiksel olarak,

(en(t)) = 2mimo (=)

>? ’ ( )
en(t—T7—1
(en(t T)> ===

(en(t)) yakin zamanda yapilmis olan hata seti egrisinin yu-
musatilmig tiirevini, (e,(t — 7)) daha Onceki bir zamanda
yapilmig olan hata seti egrisinin yumusatilmig tiirevini ifade
eder.

Tahminlerin ortalama hata oranindaki asil diigiis D(t) ve asil
ogrenme gelisimi L(t) ise su sekilde ifade edilir:

D(t) = (en(t)) — {en(t — 7))
L(t) = —D(t)

F. Aksiyon Secimi

Igsel motivasyon sistemine sahip sistemlerde, aksiyon
secimi, elde edilen icsel odiilin azami diizeye ¢ikarilmasi
esasina dayali olarak yapilir. Bu nedenle, i¢csel motivasyon
sistemi genellikle pekistirmeli 6grenme metoduyla birlikte ele
alinmaktadir. Bizim yontemimizde, sensor-motor uzay siirekli
oldugu ic¢in, bir sonraki sensor-motor girdi adayr SM (¢t + 1),
ilgili deger araliklar1 arasindan rastgele 6rnekleme yontemi ile
secilir. 100 orneklik sette, her Ornefin denk diistiigii bolge
bulunur ve bu bolgenin Ogrenme geligsimleri karsilastirilir.
e-acgozlii (greedy) aksiyon secimi ile, en yiiksek Ogrenme
gelisimine sahip olan bdlgeye diisen ornek, bir sonraki sensor-
motor girdi olarak kullanilir. Secilen aksiyon uygulandiktan
ve sonuglari gozlendikten sonra sistem giincellenir. PH-AAM
ve V-AAM’de 6grenme gelisiminin hesaplanmasi ve aksiyon
secimi ayni sekilde yapilir.
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Alan 3
y=1

Alan 1

Alan 2

x=1 (8.8)

Deney ortami

IV. DENEY ORTAMI

Sekil 1.

Deney diizeneginde 8 x 8 birimlik 2 boyutlu bir ortam
tizerinde hareket eden bir robot simiile edilmigtir. Deney alani,
¢ farkli 6zellige sahip alanlarin birlesiminden olugmaktadir.
Robotun ortamla etkilesimi, icinde bulundugu alana ve robo-
tun yaydigir ses frekansina gore farkli sonuglar dofurmak-
tadir. Robot, yatay ve dikey yonlerde hareket eder ve bu
hareketinin hiz komutlar1 -1 ve 1 arasinda degisen gercek
sayilardir. Ayrica, robot hareketi esnasinda O ve 1 aralifinda
degisen frekanslarda ses cikarmaktadir ve bu ses frekanslari,
ortamla etkilesim iizerinde farkl etkilere sahiptir. Ses frekansi
f1=10;0.33) oldugunda, hiz komutlarmin tersi igleme konur,
(6rnegin; h = 0.1, v = 0.4 olan komutlar h = —0.1,v = —0.4
seklinde isleme konur), f2 = [0.33;0.66) araliginda hiz
komutlar1 ne olursa olsun A = 0, v = 0 seklinde isleme konur,
f3 = [0.66; 1) arahiginda ise iz komutlar1 olduklari sekilde
isleme konur. Ses frekansinin hiz komutlarina etkisi deger-
lendirildikten sonra, eger robot Alan-1’de ise, degerlendirilmis
olan hiz komutlarim1 3 ile carparak kullanmir; Alan-2’de ise
degerlendirilmis olan hiz komutlarim1 2’ye bolerek kullanir;
Alan-3’te ise tamamen rastgele yerlere hareket eder. Robo-
tun pozisyonundaki degisiklik, varoldugu x,y pozisyonunun
tizerine yatay ve dikey h,v hiz komutlar1 ayr ayr1 eklenerek
hesaplanir. Bu deneyde motor vektorii M (t), yatay hiz h, dikey
hiz v ve ses frekansi f’ten olusur: M (t) = (h,v, f)

Algi vektorii S(t) ise, robotun alandaki z, y pozisyonundan
olusur: S(t) = (x,y). Ozetle, robot giincel sensdér-motor girdi
tizerinden, bir sonraki sensor durumunu tahmin etmeye caligir.

SM(t) = (h,v, fyx,y) — (2,y') = S({t+1)

A. Ogrenme Akust

Herhangi bir ¢ aninda, sistem tarafindan rastgele bir sekilde
N tane olast SM vektori iretilir ve aksiyon, ilk boliinme
oncesi ve e-acgozlii (greedy) aksiyon secimi ile, sistemin
biinyesindeki bolge agacinin her yaprak bolgesinin (leaf re-
gion) dgrenme gelisimi hesaplanarak secilir. (N ortamin di-
namiklerine bagl olarak deneylerle gozlemlenmis bir sayidir
ve bu deneyde N = 100 olarak alinmistir.) Daha sonra robot,
bu vektore bagli olarak bir sonraki sensor durumunu tah-
min etmeye calisir. Bunu yaparken, SM vektoriintin diistiigii
bolgenin 6grenme makinast kullanilir ve SM vektori ilgili
bolgenin ornekleri arasina kaydedilir.

B. Deney Parametreleri

Yaptgimiz deneylerde sistem, 5000 iterasyon yapilarak egi-
tilmis olup, bolinme sayisi kriteri C' = 1000 olarak alinmugtir.
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Sekil 3. V-AAM tarafindan olusturulmus sensor-motor bolge agaglar

Yani herhangi bir bolge, 1000 adet 6rnek barindirdiktan sonra
iki ayrn bolgeye ayrilmaktadir. e-acgozlii (greedy) aksiyon
secimi i¢in € = 0.3 olarak alinmig, 6grenme gelisimi hesapla-
mada kullanilan yumugsatma parametresi 6 = 30 ve zaman
penceresi parametresi 7 = 5 olarak kullamilmistir. Ayrica,
boliinme oOncesi olas1 boliinme yerlerinin tespit edilmesinde,
her bolge 10 farkli yerden ikiye boliinerek, en dogru boliinme
boyutu ve degeri hesaplanmistir. Cikan sonuglar, V-AAM
yontemiyle ayni parametreler kullanilarak karsilagtirilmigtir.

V. SONUCLAR

Sonuglarin  kargilagtirnlmasinda  inceledigimiz kriterler,
boliinme noktalarinin ortamin dinamiklerine gore anlamli olup
olmadigr (V-A), bolgelerin 6grenme hizi (V-B) ve toplam
hatadaki diisiis (V-C) olmak {iizere ii¢ kistmda incelenecektir.
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A. Boliinme Noktalarimin Anlamhiligimin Karsilagtirilmast

Yontemimiz, tahmin i¢in sensér-motor uzayini anlamli yer-
lerden bolerek, benzer aksiyonlar1 gruplamay1 ve boylece tah-
min tutarhiliginm yiikseltmeyi hedeflemektedir. Bunun kiyaslan-
mast i¢in PH-AAM ve V-AAM yo6ntemleri 5000 iterasyonluk
bir egitim siirecinden gecirilmistir. Bu alanlarin olugturul-
masinda bir¢cok calistirmanin sonucunda, rastgelelikten kay-
nakli olarak farkli yapida bolinme agaclart elde edilmisgtir.
Yer kisithligindan dolayi, bunlar arasindan temsilci olanlar
makalede gosterilmektedir. Ortaya cikan boliinme agaclari
Sekil 2 ve 3’de gosterilmektedir. Sekil 2 ve 3’te diigtimler
(node) tizerindeki ilk satir bolgenin numarasim, ikinci satir
boéliindiigii boyutu (H,V, F, X, Y sirasiyla SM vektoriindeki
h,v, f,x,y boyutlarin1 ifade etmektedir) ve iiciiniicii satir ise
boyutun bdéliindiigii degeri ifade etmektedir.

Sekil 2’de PH-AAM yontemi ile ayni parametrelerle olus-
turulmus farkli deney sonuglar gosterilmektedir. Sekil 2-a’da,
4. bolgenin boliinme yeri, ortamin dinamiklerine uygun bir
sekilde hesaplanmis, 6. bolge tamamiyla Alan-1’i kapsamakta
olup, bundan sonraki boliinmeler F' degerlerinden gergek-
lestirilerek, yontemimiz F’in yarattigi degisimin farkinda olan
bir tahminde bulunmugtur. Sekil 3’te ise V-AAM yontemiyle
ortaya cikan bolge agaglar gosterilmektedir. Bu yontem or-
tamin dinamiklerini, 6grenme bolgelerine yansitmada yeterince
bagarili olamamustir. Ornegin, deneylerin higbirinde F' parame-
tresine bagh bir boliinme gézlenmemektedir.

B. Bolgelerin Ogrenme Hizimn Karsilastirilmast

5000 iterasyonla egitilmis PH-AAM’nin olusturdugu bolge
agact Sekil 2’de gosterilmistir. Bu agagta, ilk bolgenin (0.
bolge) bolinmesi X = 0.805’ten gerceklesmistir. Bu du-
rumda agacin yapisina bakildiginda sistemin, X’in belir-
tilen degerinden biiyiik yerleri kesfetmenin, 6grenme geligimi
acisindan daha uygun olduguna karar verdigini goriiyoruz.

I il
"‘I 'J,'h'r:T. iy lrl'li 41 ‘I‘
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(b) V-AAM

Sekil 4. Yumusatilmis hata egrisi degisimleri
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Sekil 5. Robot tarafindan tercih edilen ses frekans: degisimi

Daha sonra 3. bolgenin Y = 1.147’den béliinmesi ve ¢ocuk
bolgelerinden biri olan 5. bolgede ilerleme kaydedilmemesi,
o bolgenin ogrenilemez olmasindan kaynaklanmaktadir. 2.
bolgenin her iki kolunda da goriilebilecegi iizere, sistem F'
parametresini, fark yaratan noktalardan bolmeyi bagarmistir.

PH-AAM yonteminden olusturulan aga¢ yapisinin yu-
musatilmis hata egrileri Sekil 4-a’da gosterilmektedir. Sekil
4-a’da her bolge, kendi ebeveyn bolgesinin devami olacak sek-
ilde gosterilmistir, boylece boliinme sonrasi hatadaki azalma
gozlenebilmektedir. Bu grafikten de goriilecegi iizere, bolge
5’in hata orani, tamamen rastgele olan Alan-3’e denk geldigi
icin eszamanl diger bolgelere kiyasla daha yiiksek olmaktadir.
Sistem alt bolgelere ayrildik¢a, tahmindeki tutarlilik orani
artmaktadir. Ayni sekilde, V-AAM yo6nteminin yumusatilmis
hata egrisi Sekil 4-b’de gosterilmektedir. Bu yontemde, hata-
lar ebeveyn bolgeden tamamen devralinmaktadir ve hatanin
buna bagh olarak degisimi gozlenmektedir. iki grafikte hata
egrilerinin ulasti§1 son degerler kiyaslandiginda, yontemimizin
diger yonteme gore daha diisiik hataya sahip tahminler yapa-
bildigi gozlenmektedir.
iki yontemin deney boyunca ilk béliinme 6ncesi ve e-acgozlii
(greedy) aksiyon secimi ile, kullanmay1 tercih ettigi ses
frekanslarinin degeri Sekil 5’te gosterilmigtir. Tercih edilen
frekanslar1 kargilagtirdigimizda, yontemimizin sensorymotor
bolge agacinda da goriildugii gibi belirli zaman araliklarinda
belirli ses frekanslarin1 kullanmayi tercih ettigini goriiyoruz.
Ancak diger yontemde boyle bir ayrim 5000 iterasyonda
kesfedilememis durumdadir. Ayrica, 10000 iterasyonluk egitim
evresi sonrasinda da bu parametrenin kesfedilmedigi gozlen-
mektedir.

C. Toplam Hatadaki Diisiisiin Karsilagtirilmasi

Iki yontem igin, farkli sayida 6rneklerle egitilmis sistem-
lerin ortalama hata grafigi Sekil 6’da gosterilmistir. Bu grafik,
sistem belirtilen sayidaki oOrneklerle egitildikten sonra, her
birinde 2000 tane 6rnek olan 10 farkl test setindeki ortalama
hata hesaplanarak olusturulmustur. Baglangicta 1000’lik egitim
setinde iki sistemin de performans agisindan farki yoktur,
¢linkii hentiiz ilk boliinme yaganmamistir ve sistem heniiz kendi
i¢csel motivasyonunu kullanarak bir aksiyon se¢ciminde bulun-
mamigtir. 2000’lik egitim setinden sonra, iki sistem arasindaki
performans farki belirginlesmektedir.

VI. SoNuc

Bu calismada, 6grenme uzaymin bolgelere ayrilmasi ve
boylece 6grenme gelisiminin iyilestirilmesi amaciyla 6zgiin bir
yontem sunulmus ve varolan bir bagka yontem ile karsilagtiril-
mast yapilmistir. Basit bir deney diizeneginde, onerilen meto-
dun, varolan metoda gore daha iyi bir sonug¢ verdigi gozlen-
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Sekil 6. PH-AAM ve V-AMM Karsilagtiriimasi

mistir. Yontemin gecerliliginin daha karmagik robotik prob-
lemlerde test edilmesi ve gelistirilmesi planlanmaktadir.
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