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WHAT THE PAPER SAYS - WHAT IT DOESN'T - WHY IT MATTERS

Biiyiik robot “foundation modelleri” gercekten daha
mu iyi caligiyor? Dikkatli cevap: dlciili bicimde ever —
ve cogu ¢aligma bunu ayire edemeyebilir

Toyota Research Institute, yaklasik 1.700 saatlik ¢esitli manipiilasyon verisiyle on-egitilmis “large
behavior model” robot politikalarini sifirdan tek-gorev politikalarina karst alisilmadik titizlikle
test etti: kor, randomize, biiyiik orneklemli (~1.800 gercek diinya, 47.000+ simiilasyon) ve gercek
istatistik kullanan denemeler. Gorev basina fine-tuning sonrasinda biiyiik modeller ortalamada
daha 1yi performans gosterdi, yaklasik 3-5x daha az goreve 0zgii veri gerektirdi ve kosullar
degistiginde daha dayanmikliydy; daha fazla pretraining verisiyle performans diizgiin bi¢imde
yiikseldi. Fakat fine-tuning olmadan tek-gorev modellerini tutarli bicimde gecmediler, baz etkiler
ancak biiyiik orneklemle goriilecek kadar kiiciiktii ve siradan bir veri-normalizasyon tercihi
mimariden daha fazla onem tasidi. Robot-foundation-model yonii icin olgiilii destek — genel
amach robot degil, zero-shot genelci degil, “emergent sicrama” degil — ve robotik ¢alismalarinin
onemli boliimiintin giiriiltii ol¢iiyor olabilecegine dair a¢ik bir uyart.
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Asil konusu diiriistlitk olan bir robot makalesi

Robotik su anda bir “foundation model” yarisinin ortasinda. Dil ve goriintii yapay zekasindan 6diing
alinan fikir cezbedici: robotu her gorev icin ayr1 ayr1 egitmek yerine, tek bir biiyiik “large behavior
model” (LBM) modelini devasa ve cesitli bir gosterim y1g1n1 lizerinde egit ve ¢ok farkl islere uyum
saglayabilen, hizlica 6zellesen bir sistem elde et. Heyecan — ve yatirim — muazzam. Baslik kendi
kendini yaziyor: genel amacl robot beyinleri geldi.

Toyota Research Institute’tan gelen bu makale tam da o baslig1 yazmay: reddettigi icin ilging. Asil
katkis1 daha gosterisli bir robot degil. Aldatict bicimde basit bir soruya siki bicimde bakiyor: biiyiik-
model yaklasimi gercekten daha mu iyi calistyor ve bunu nasil anlayabiliriz? Yazarlarin kendi ifadesiyle
alan icin alisilmadik diizeyde istatistiksel 6zenle verilen cevap, gercekten yararli bir “evet, ama” ve
robotik calismalarinin 6nemli bir boliimiiniin giiriiltii 6lgliyor olabilecegine dair bir uyari.

Large behavior models: what is being compared?

The important figure is not a robot glamour shot; it is the evaluation pipeline.

Single-task baseline Large behavior model
train from scratch on one task pretrain many tasks, then finetune one

one task dataset ~1,700 hours diverse demonstrations

finetune on target task

more task-specific data needed

3-5x data-efficiency gain

| |

Same blind test rig

randomized A/B trials + statistics

WHAT THIS DOES NOT SHOW
* not zero-shot; not a general-purpose robot; not an emergent leap

Her iki yaklasim ayni kor, randomize degerlendirmeye giriyor. Makalenin iddiasi robot foundation modellerinin
zero-shot genelci oldugu degil; pretraining'in dikkatli dlgtldigutinde veri verimliligini ve dayaniklilig
artirabilecegi.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0

Yazarlar ne yapt1?

LBM’leri somut ve belirli bir anlamda kurdular: diffusion tabanli visuomotor politikalar (kamera
goriintiilerini, kisa bir dil talimatini ve robotun kendi eklem konumlarini okuyan, 10 Hz'de kisa
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motor-komut dizileri iireten bir Diffusion Transformer). Bunlar yaklasik 1.700 saatlik robot
gosterimiyle — kurum iginde toplanmis 500'den fazla farkli gérev ve kamuya acik veri setleri —
on-egitildi, ardindan tek tek gorevlerde fine-tuning yapildi. Calisma boyunca karsilastirma, ayni
gorevin verisiyle sifirdan egitilmis tek-gorev politikasina kars:.

Fakat makalenin kalbi degerlendirme. Yazarlar bunu asil sonugc gibi ele aliyor. Kendilerini kandirma-
mak i¢in sunlar: kullandilar:

Gercek diinyada kor, randomize A/B testi — robotu calistiran insan hangi politikanin test
edildigini bilmiyordu ve sira rastgeleydi.

Kontrollii, tekrarlanabilir baslangic kosullar1 — her denemeden 6nce operatorler sahneyi bir
goriintli overlay’ine eslestirdi.

Biiyiik deneme sayilar1 — gercek diinyada her gorev, politika ve kosul i¢in 50 rollout; simiilasyonda
gorev basina 200. Toplamda yaklasik 1.800 kor gercek-diinya rollout'u ve 47.000'den fazla
simiilasyon rollout’u.

Dogru istatistik — {ist liste gelen hata cubuklarina goz karar1 bakmak yerine basar1 olasilig: i¢in
Bayesci tahminler ve coklu-karsilastirma diizeltmeli ikili hipotez testleri. Insan tarafindan puan-
lanan denemelerin dortte birinde puanlama hatasini 6l¢gmek icin ayrica kalite giivence turu yap-
tilar.

[video pending]

Kahvalti masasi hazirlayan modellerin yan yana karsilastirmasi: solda tek-gérev baseline, sagda LBM. iki video
da 1x hizda oynuyor. Bu degerlendirilen tek bir gérevdir; genel amach 6zerkligin kaniti degildir.

Asil mesele bu diizenek. Makalenin biitiinii, boyle bir degerlendirme olmadan gercek iyilesmeyle
sans1 birbirinden ayiramayacaginizi savunuyor.

Ne buldular?

Fine-tuning yapilmis biiyiik modeller, sifirdan egitilmis tek-gorev modellerini ortalamada gecti.
Gorevler birlikte ele alindiginda, 6n-egitilmis ve ardindan belirli gérevde fine-tuning yapilmis LBM,
hem simiilasyonda hem gercek diinyada ayni gorev icin sifirdan egitilmis politikadan giivenilir
bicimde daha iyi performans gosterdi ve fark istatistiksel olarak anlamliydi. Tek tek gorevlerde de
fine-tuned LBM neredeyse her durumda istatistiksel olarak en az sifirdan-egitim kadar iyiydi (gercek
diinyada 3/3 gorev, simiilasyonda 15/16).

En biiyiik ve en net kazanc veri verimliligi. Fine-tuned bir LBM, sifirdan-egitimle esdeger perfor-
mansa yaklasik 3-5x daha az goreve 0zgii veriyle ulasti. Gercek diinyadaki bir gorevde (kahvalti
masast hazirlama), gosterimlerin yalnizca %15’i lizerinde fine-tuning yapilan LBM, gosterimlerin
%100’iiyle sifirdan egitilen politikay: gecti.

Pretraining en cok kosullar degistiginde yardimci oluyor. Test ortami egitim kosullarindan
kasith bicimde uzaklastirildiginda (“distribution shift”), fine-tuned LBM’nin avantaji biiyiidii. Bir
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simiilasyon kiimesinde normal kosullarda 16 gorevin 3’linde sifirdan-egitimi istatistiksel olarak
gecerken, distribution shift altinda 16 gorevin 10'unda gecti. Gercek konuslandirmalar egitim
kosullarindan daima bir miktar uzaklastig1 icin bu dayaniklilik muhtemelen pratik acidan en 6nemli
bulgu.

Daha fazla pretraining verisi diizgiin bicimde yardimci oldu. Pretraining verisi arttikca performans
istikrarli bicimde ytiikseldi — test edilen Glceklerde ani bir sicrama veya “emergent” atlama yoktu.
Yararli, 6ngoriilebilir ve dramatik olmayan bir 6lgcekleme.

Fakat fine-tuning olmadan genelci model hikayesi tutmadi. On-egitilmis LBM zero-shot — goreve
0zel fine-tuning olmadan — kullanildiginda tek-gorev politikalarini tutarli bicimde ge¢medi. Tek bir
ag ayn1 anda bir¢ok gorev yapabiliyordu, fakat “sadece ne yapacagini soyle” hayali burada dogrulan-
mads; yazarlar bunun bir bolimiini kii¢iik dil encoder’larinin kirilganligina bagliyor.

Ve kazanclar kacirilmas: — hatta sahte goriinmesi — kolay olacak kadar kiiciiktii. Etkilerin ¢cogu
ancak alisilmistan biiyiik 6rneklem sayilar: ve dikkatli testlerle goriiniir hale geldi. Yazarlar, etkilerin
boyutu ve giiriiltii g6z oniine alindiginda robotik makalelerinin 6nemli bir boliimiiniin istatistiksel
giiriiltiiyii olciiyor olma riski bulundugunu acikca soyliiyor. Ayrica siradan bir tercihin — verinin
nasil normallestirildiginin — mimari degisikliklerden daha fazla sonug etkiledigini ve pretraining’deki
bir normalizasyon hatasinin degerlendirmeler bittikten sonra ortaya ¢iktigini buldular.

Bu biiyiik olasilikla ne anlama geliyor?

Savunulabilir yorum su: cesitli robot verileri lizerinde biiyiik 6lcekli pretraining gercekten ise
yarayan ve degerli bir bilesen — yeni gorev basina daha az veri gerektiriyor ve diinya egitimle birebir
eslesmediginde politikalar1 daha dayanikli yapiyor. Bu, alanin yatirim yaptigr yoni gercekten
destekliyor. Fakat kazanclar orta diizeyde ve kosullu (cogunlukla fine-tuning sonrasinda ortaya
¢ikiyor, toplu sonuclarda ve stres altinda en net), hazir kullanimli genel robotun gelisi degil.

Daha sessiz ve belki daha onemli anlam metodolojik. Makale bir anlamda 6l¢iim cetveli: robot poli-
tikas1 hakkinda giivenilir iddia kurmak i¢in gercekte ne kadar kanit gerektigini gosteriyor ve yayim-
lanan heyecanin 6nemli bir kisminin fazla az veriye dayanabilecegini ima ediyor. Alanin baska bir
modelden daha cok ihtiyac duydugu diizeltme bu olabilir.

Bu neyi kamitlamiyor?

Genel amacli bir robot degil. Kazanclar belirli bir mimaride (diffusion politikalar1), gorev basina
fine-tuning ile, kontrollii kosullarda ve teleoperasyon gosterimlerinden elde edildi — komutla
keyf1 yeni isler yapan 6zerk robot degil.

Zero-shot kullanim1 dogrulamiyor. Fine-tuning olmadan biiylik model tek-gorev baseline’larini
tutarli bicimde ge¢cmedi.

“Emergent sigrama” kanit1 degil. Olcekleme performansi diizgiin bicimde artirds; “bir noktada
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birdenbire yetenek kazandi” anlatisini destekleyen kesinti yok.

Sayilar goreli ve laboratuvara bagli. Mutlak basari oranlari karsilastirmalari hassaslastirmak icin
bilingli olarak yaklasik %50 civarinda ayarlandi; bunlar gercek diinya giivenilirliginin ol¢imi
degil ve calisma tek laboratuvardan tek mimari.

Herhangi bir politikanin neden basarili veya basarisiz oldugunu aciklamiyor; biiylik modelin
daha kotii oldugu birkac gorev raporlaniyor ama agiklanmiyor.

Degerlendirme diizenegi disinda giivenlik, ozerklik veya konuslandirma hakkinda hicbir sey
sOylemiyor.

Kanit ne kadar gﬁglii?

Temel karsilastirmali iddialar icin — fine-tuned LBM’ler toplu olarak sifirdan baseline’lar: geciyor,
birkac¢ kat daha az veri gerekiyor ve distribution shift altinda daha dayaniklilar — kanit hem giicli
hem alisilmadik derecede iyi kontrollii: kor, randomize, biiyiik 6rneklemli, istatistiksel testli ve puan-
lamada QA kontrollii. Metodolojinin basliktaki sonuglari neredeyse dogrudan kabul etmeye yetecek
kadar saglam oldugu nadir durumlardan biri.

Diirtist cekinceler, yazarlarin kendilerinin One siirdiigii seyler. Hata cubuklar1 degerlendirme
rastlantisalligin1 kapsiyor ama egitim rastlantisalligim1 kapsamiyor — ayni modeli iki kez egit-
mek anlamli bicimde farkli politika iiretebilir ve bu varyasyon istatistikte yok. Gergek diinya
gorevlerinde 50’'ser deneme orta biiyiikliikte etkileri yakalamaya yeterli, kiiciik etkileri kacirabilir.
Dil-kosullandirma miitevaz: bir encoder kullandi; “robota sadece ne yapacagini soyle” iddialar:
daha biiyiik sistemlerde farkli olabilir. Bir de degerlendirme sonrasinda bulunan normalizasyon
hatasinin agikca bildirilmesi var. Bunlarin hicbiri ana bulgular: batirmiyor; tam tersine makalenin
alanin genellikle gérmezden geldigini sdyledigi tliirden ayrintilar bunlar.

Ayni ruhla bir kaynak notu: bu aciklama yazarlarin preprint’ine dayaniyor. Dergide yayimlanan
siirlime erisemedik, bu nedenle preprint ile yayimlanmis metin arasinda degisiklik olup olmadigin:
kontrol etmedik.

Neden 6nemli?

“Robot foundation modelleri” asir1 iddia icin iiretilmis bir ifade gibi ve boyle bir calisma iki yonde de
kolay yanlis okunabilir — zafer ilan eden “calistyor!” ya da kiiclimseyen “abartilyyor.” Dogru yorum
ikisinden de daha kullanisli: cesitli veriler lizerinde pretraining gercek, olciilebilir ama orta biiyiik-
liikkte yararlar sagliyor — baslica gorev basina daha az veri ve daha fazla dayaniklilik — ve yol 6lcekle
ongoriilebilir bicimde iyilesiyor.

Daha derin 6nem, makalenin bu titizligi kendi alanina ¢evirmesinde. Gercek etkilerin 6zensiz deger-
lendirmede kaybolacak kadar kiiciik oldugunu ve veri normalizasyonu gibi sikici bir se¢cimin akilli
yeni mimariden daha biiyiik fark yaratabilecegini gostererek robot 6grenme ilerlemesinin énemli
boliimiiniin inanilmadan 6nce daha saglam 6l¢iim gerektirdigini savunuyor. Gilivenilirligini “sonuc”
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ile “dilek” arasindaki fark: korumak i¢in harcayan bir makale, liderlik tablosunda birinci olmaktan
daha nadir ve daha degerli bir sey yapiyor.

Kisa 0zet

Toyota Research Institute arastirmacilari “large behavior model” denen, yaklasik 1.700 saatlik cesitli
manipiilasyon verisiyle on-egitilmis diffusion tabanli robot politikalar1 gelistirdi ve bunlar: sifirdan
egitilmis tek-gorev politikalarina kars: alisilmadik derecede titiz bir protokolle test etti: kor, random-
ize, biiyiik 6rneklemli (~1.800 gercek-diinya ve 47.000+ simiilasyon denemesi) ve gercek istatistik
kullanan degerlendirme. Gorev basina fine-tuning sonrasinda biiyiik modeller toplu olarak giivenilir
bi¢cimde daha iyi performans gosterdi, yaklasik 3-5x daha az goreve 6zgii veri gerektirdi ve kosullar
degistiginde daha dayanikliyds; pretraining verisi arttikca performans diizgiin bicimde yiikseldi. An-
cak fine-tuning olmadan tek-gorev modellerini tutarli bicimde ge¢cmediler, bazi etkiler ancak biiyiik
orneklem sayesinde goriilecek kadar kiigliktii ve siradan bir veri-normalizasyon tercihi mimariden
daha fazla 6nem tasidi. Robot-foundation-model yonii i¢in saglam ve 6lgiilii destek — genel amacl
robot degil, zero-shot genelci degil ve “emergent sigrama” degil — ayrica robotik ¢alismalarinin
onemli kisminin giiriiltii 6l¢liyor olabilecegine yonelik giiclii bir uyari.

Abartisiz degerlendirme

Makalenin gosterdigi: Titiz, kor ve istatistiksel giicii yliksek degerlendirmeyle (~1.800 gercek diinya
+47.000+ simiilasyon rollout’u), cok-gorevli pretraining ardindan fine-tuning yapilan diffusion poli-
tikalar:1 (LBM’ler) toplu olarak sifirdan tek-gorev politikalarini geciyor, yaklasik 3-5x daha az goreve
0zgli veriyle esdeger performansa ulasiyor ve distribution shift altinda daha dayanikli; performans
pretraining verisiyle diizgiin bicimde 6l¢ekleniyor.

Makul ama kanitlanmamis olan: Bu yararlarin cok daha biiyiik vision-language-action modellere
tasinacagi (dil encoder’lar1 kiicliktii); diizglin Olceklemenin test edilen veri araliginin Gtesinde
surdigi.

Gostermedigi: Genel amacli veya zero-shot robot (fine-tuning yok — tutarli avantaj yok); herhangi bir
“emergent” yetenek sigramasi; belirli gérev basarisizliklarinin agiklamasi; mutlak gercek-diinya giive-
nilirligi (basar1 oranlar1 duyarlilik i¢in ~%50’ye ayarlandi); gilivenlik veya 6zerk konuslandirmayla
ilgili herhangi bir sey.

Bagslica simirlamalar: Istatistik degerlendirme rastlantisalligini kapsiyor, egitim kosusu rastlantisal-
ligin1 degil; gorev basina 50 gercek-diinya denemesi kiiciik etkileri kacirabilir; tek mimari ve tek
laboratuvar; miitevazi dil encoder’s; degerlendirmeler sonrasi veri-normalizasyon hatas1 bulundu;
analiz preprint’e dayaniyor (yayimlanmis stiriim kontrol edilmedi).

Genel bir okur ne kadar giiven duymali? Cok-gorevli pretraining + fine-tuning’in 6zellikle veri ver-
imliligi ve dayaniklilikta gercek, orta biiylikliikte faydalar verdigine ve bunlarin alisilmadik dere-
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cede dikkatli olgiildiigline yiiksek gliven. Bunun genel amacli veya zero-shot robot olmadigina ve
emergent sicrama olmadigina yiiksek giiven. Daha biiyiik modellere ne kadar dl¢ceklenecegine orta
giiven. Ve yazarlarin kendi uyarisimi ciddiye almak gerekir: alanin etkileri, diistik istatistiksel giicli
calismalarin yalnizca giiriiltii raporlamasina yetecek kadar kiiciik olabilir. Uygun tutum: yaklasim
konusunda ol¢iili iyimserlik ve bu tiir istatistiksel destek sunmayan robot-Al sonuclarina saglikli
stiphe.
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