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Uretken uzamsal zekanin getirdigi paradigma degisimi
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Oz: Insanoglunun diisiince sistemini kolaylastiran ve tamamlayan, akil yiiriitme ve ¢tkarim yapmasina olanak veren tiretken yapay zeka
uygulamalarimin énemli yiikselisi, farkly endiistrilerden son kullanicilara kadar hemen hemen her kesimin giinliik yasamini ve is yapig
seklini degistirmektedir. Uretken yapay zeka; kisilerin ve kuruluslarin verimliliklerini ve iiretkenliklerini arttirmakta, yenilikgi tiriin ve
hizmetlerin gelistirilmelerini kolaylastirmakta, zaman ve kaynak tasarrufu saglamakta ve kisacasi gelecege yon vermektedir. Biiyiik dil
Modellerinin ve bununla birlikte iiretken yapay ogrenme modellerinin bircok iistiin yonii olmasina ragmen bazi kisith kaldigi gelistirilmesi
gereken yonleri de bulunmaktadwr. Genel bilgiye sahip biiyiik dil modellerinin belirli alanlarda daha etkin kullanilabilmesi igin oncelikle
ince ayarlarimin yapilmasi ve eksik arka plan bilgisinin kapatilmasi icin bilgi ¢izgeleri ile biitiinlestirilmesi gerekmektedir. Sonrasinda ise
JSON gibi standart web formatlart ile sorunsuz ¢alisabilmesi saglanmall ve eylem modelleri ile iliskilendirilmelerindeki yetersizlikler
giderilmelidir. Calisma kapsaminda sozii edilen bu eksiklikler tartisilacak, kurum ve kuruluglarin bu eksiklileri nasil bir bilgi islem altyapist
ile ele almalari gerektigi iizerinde durulacaktir. Uretken yapay zekd uygulamalarindan elde edilen deneyimin uzamsal/mekdnsal zeka ile
biitiinlestirilerek iiretken uzamsal zeka kavraminin nasil sekillenecegine iligkin ¢itkarimlar ¢alisma kapsaminda paylasilacaktir.
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Paradigm shift by generative spatial intelligence

Abstract: Generative Al (GenAl) applications facilitate and complement human thinking, enabling reasoning and inference. The
significant rise of GenAl applications is changing the daily lives and the way of doing business for almost everyone, from different industries
to end users. GenAl increases the efficiency and productivity of individuals and organizations, facilitates the development of innovative
products and services, saves time and resources. In summary, it shapes the future. While there are many advantages of large language
models and GenAl models, there are also some limitations. There are some issues where large language models with general knowledge
are inadequate, such as fine-tuning them to be used more effectively in certain areas, integrating them with knowledge graphs to cover
missing background information, working smoothly with standard web formats such as JSON, and associating them with large action
models. Within the scope of the study, these deficiencies will be discussed. It will also focus on how organizations should configure an
information processing infrastructure to overcome these deficiencies. The study will discuss how the concept of generative spatial
intelligence (GenGeoAl) will be shaped by integrating the experience gained from GenAl applications with spatial intelligence (GeoAl).
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1. Giris

4. Endiistri Devrimi ile ortaya ¢ikan iiretim sekillerinin degisim ve doniigiim hiz1 COVID-19 pandemisiyle birlikte ivme
kazanmigtir. 4. Endiistri Devrimi ile hizla ilerleyen dijital doniisiim bugiin kendini yapay zekd doniisiimii olarak
gostermektedir. Sozii edilen doniisiim kural bazli modeller, geleneksel analitikler yerine kendi kendine 6grenen ve geleneksel
veri analitiginin ¢ok Gtesinde veriden deger ortaya ¢ikaran yapay 6grenme algoritmalarmin kullanilmasi bigiminde goriilmeye
baglanmistir. ChatGPT, Q*, Gemini, Yapay Genel Zeka (Artificial General Intelligence, AGI), Figure Al 6rnegindeki gibi
yapay zekanin robotlarla bulusmasi, 5. Endiistri Devrimi vb. yaklagimlar yapay zeka doniisiimiiniin 6nemli ¢iktilart olarak
goriilebilir. Yapay zeka doniigiimiiyle birlikte bugiine kadar insan ile yapay zeka etkilesimi hi¢ olmadigi kadar yiiksek

diizeyde gerceklesmektedir. Ayrica bu etkilesim giderek artmakta ve etkilesimli 6grenme bigiminde ilerlemektedir.

Insanlik bugiine kadar yapay 6grenmeden (yapay zekddan, makine grenmesinden) bir hesaplama araci olarak yararlanmistir.
Son zamanlarda yapay 6grenme yalniz bir hesaplama araci olarak degil ayn1 zamanda bir {iretim araci olarak kullanilmaya
baglanmistir. Bu noktadan sonra ise daha yiiksek hesaplama giicleri, daha ¢ok veri ve ¢cok modlu yapay 6grenme modelleri
ile insanoglunun problem ¢6zme kapasitesini ve karar verme yetenegini arttiracak daha farkli uygulamalarin ortaya ¢ikmast
beklenmektedir. Bu nedenle bu ¢alisma yapay zeka doniisiimiiniin mekéansal bilisim alanina yansimasi konusuna

deginmektedir.

Bununla birlikte yapay zeka yalniz bilim, teknoloji, is gelistirme, ekonomi agilarindan degil etik ve varolugsal konular1 da
iceren felsefe, sosyoloji, antropoloji, psikoloji bakis agilarindan da ele alinmasi gereken bir kavramdir. Yapay 6grenme
kavrami iizerinde farkli agilardan diisiiniilmediginde 6n yargilari olan uygulamalar ve 6n yargi ile karar verebilen bilgi

sistemleri ortaya ¢ikabilmektedir.

Biyolojik temelli zekd olan dogal zekdy: tam olarak tanimlayamayan, diisinmenin nasil gerceklestigini tam olarak
modelleyemeyen insanoglu; insan gibi diisiinen, karar veren ve eyleme gegen makineleri, sistemleri, robotlar1 ortaya
¢ikarmak icin yogun bigimde galismaktadir. Hatta bununla da simirli kalmayip dogal zekayla, silikon temelli yapay zekay1

neuralink vb. projeler {izerinden biitiinlestirmeye ¢alisan teknolojileri hayata gecirmeye baglamistir.

Uretken Yapay Zeka (Generative AI, GenAl), mevcut yapilar hakkindaki veri kiimelerinden 6grenen ve bunu yeni yapilar
olusturmak i¢in kullanan yapay 6grenme tekniklerine denir. Bunun igin ¢ok biiyiik etiketsiz veri kiimeleri {izerinde egitilmis
biiyiik makine 6grenim modelleri olan ve Sekil 1°de gosterilen temel modeller (foundation models) kullanilmaktadir. Temel
modeller arasinda da insanin diisiince bigimini yansitan bilyiik dil modelleri 6ne ¢ikmaktadir. Biiyiik dil modellerini kullanan
ChatGPT gibi iiretken uygulamalar makine 6grenimi kullaniminin tabana yayilmasi seklinde gériilmektedir. Oyle ki
ChatGPT uygulamasinin kullanic1 sayis1 5 giinde 1 milyona ulasmis ve 2 ayda 100 milyonu gegmistir. Uretken yapay
O0grenme yalniz metin iireten bir teknoloji olmayip, ses, goriintii, video, yazilim kodu gibi igerikler de olusturabilmektedir.
Bu agidan bakildiginda yukarida da ifade edildigi gibi insan-makine, insan-yapay zeka etkilesiminin hi¢ bu kadar yiiksek
diizeyde olmadig1 bir donem yasanilmaya baslanmistir. Tiim diinyada ¢ok fazla insanin iiretken yapay zeka uygulamalarimi

kullanmasi, makine 6greniminin demokratiklesmesi olarak yorumlanmaktadir.

Bugiine kadar yapay Ogrenme alaninda ortaya g¢ikan gelismeler insanoglunun ¢esitli is alanlarina olan yaklagimini
degistirmekte ve yeniden sekillendirmektedir. Bununla birlikte teknoloji ve insan etkilesiminin geleceginin sekillenmesi
Google, Microsoft, Meta, Apple, OpenAl, Nvidia gibi biiyiik isletmelerin 6nciiligiinde diger bir ifadeyle kiiresel sermayenin
liderliginde gerceklesmektedir. Bu isletmelerin disinda kalan gelistiricilerin tiretimi ¢ogunlukla belirli alanlar icin 6zel

modellerin ince ayarinin yapilmast ile smirli kalmaktadir. Bu durumda yapay 6grenmenin demokratiklesmesi yaklasimi
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aslinda arkasinda biiyiik isletmelerce gelistirilen temel modellere ve hemen arkasindan bu modellere dayali gelistirdikleri

uygulamalara bagimliliklar1 bulundurmaktadir. S6zii edilen biiytik isletmeler sahip olduklar: biiyiik miktardaki veriden yine

sahip

olduklar bityiikk miktardaki hesaplama giictinii kullanarak temel modelleri olugturmaktadir. Bu durumda veriyi nasil

elde ettikleri, veri kalitesinin ne diizeyde oldugu, hangi tiir veri kiimelerine daha fazla agirlik verildigi vb. konular 6n yargih

uygulamalarin ve sistemlerin ortaya ¢ikmamasi i¢in dnemli bir hal almaktadir.
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Sekil 1: Yapay zeka kavraminda temel modeller

Makine Ogrenmesinin demokratiklesmesi diger bir ifadeyle tabana yayilmasi konusuna iliskin iiretken yapay zeka

yolcu

Bu durumda O6ncelikli yapilabilecekler arasinda iiretken yapay 0grenme modellerinin iiretim ve hizmet sektdrlerinde,

lugunda sahip olunan yeteneklere ve kaynaklara bagli olarak asagidaki secenekler ortaya ¢ikmaktadir:

Onceden egitilmis (pre-trained) modellerin kullamim: Baskasinin verisi ile baskasmin modeli kullanilarak
egitilmis modelin dogrudan kullanimidir. Bu tiir modellerin kullanimi kolaydir, makine 6grenmesi konusunda bilgi
sahibi olmay1 gerektirmez. Ornegin son kullanicilar hi¢ kodlama yapmadan metin, gériintii, video, ses gibi igerikleri
iiretken yapay zeka uygulamalari ile {iretebilmektedir.

Yeniden egitilmis (re-trained) modellerin kullanimi: Bagkasinin kullanima hazir modelinin kullanim amacina
uygun olan veri kiimesi ile tekrardan egitilmesidir. Bu yaklagim ince ayar (fine-tuning) olarak da bilinir ve
gerceklestirmek i¢in yapay 6grenme konusunda belirli diizeyde bilgi sahibi olmak gerekir.

Ozel (custom) modellerin kullammi: Kisi veya kuruluslarin kendisine ait veri kiimesiyle kendi modelini
gelistirerek kullanmasidir. Bu tiir modelleri gelistirmek (full training) igin yapay 6grenme konusunda ileri diizeyde

bilgi sahibi olmak ve biiyiik bilgi islem altyapisina sahip olmak gerekir.

miihendislik uygulamalarinda etkin kullanimi i¢in kullanim senaryolarinin olusturulmasi yer almaktadir. Bir¢ok sektor igin

is yapis sekilleri yeni bir boyuta taginacak, otomatik dneri sunan sistemler/uygulamalar yayginlasacak, kisisel asistanlarin
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kullanim1 artacaktir. Diger sektorlerde oldugu gibi Geomatik/Harita miihendislerinin, mekansal bilisim alaninda g¢aligan
uzmanlarin yaptiklari isler i¢in kullandiklart mevcut iiretim bantlar1 da degisecektir. Hatta mekansal zeka uygulamalar
(Gliney, 2019) iiretken mekansal zeka uygulamalarina doniisecektir. Bir baska ifadeyle mekéansal bilisim alaninda kullanilan
yapay 6grenme modelleri yerini iiretken yapay zeka 6grenme modellerine birakacagi diigiiniilmektedir. Bu durum ¢aligmanin

odak noktasini olugturmaktadir.

Biiyiik dil modellerinin dolayisiyla iiretken yapay zekanin giiclii yonleri oldugu gibi insan-makine etkilesiminin daha verimli
olabilmesi i¢in gelistirilmesi gereken zayif ya da eksik kalmig yonleri veya sinirlamalar1 da bulunmaktadir. Bu durumu
degistirmek icin asagidaki konular {izerine ¢alismalarin yapilmasi kisi, topluluk ve kuruluglarin gergeklestirebilecegi konular
arasinda yer alabilir:

e ince ayar ile biiyiik dil modellerinin bilgi yogun istemlere yanit verme dogrulugunun artirilabilmesi,

e Bilyiik dil modellerinde yapilandirilmis bilgiyle mantiksal akil yiiriitebilmenin saglanabilmesi,

e Biiyiik dil modelleriyle dogal dil sorgularindan yapilandirilmis bilginin iiretilebilmesi,

e Biiyiikk dil modellerinde yapilandirilmis veri kiimeleriyle birlikte analitik ve analiz yapilabilmesi i¢in uygun

hesaplama mimarilerinin gelistirilebilmesi,
e Biiyiik dil modellerinde ve iiretken yapay zeka uygulamalarinda planlama algoritmalarimin kullanilabilmesi,

e Biiyiik eylem modelleri ile biiyiik dil modellerinin yapabilirliklerinin artirilmasi.

Calisma kapsaminda yukarida maddeler halinde ifade edilen konulara bagl olarak iiretken yapay 6grenme modellerinin daha
etkin kullanilabilmesi i¢in yapilmasi gerekenler tartisilmaya galisilmistir. Bu tartigmalara bagli olarak iiretken uzamsal zeka

modelleri gelistirme {izerine bazi ¢ikarimlar yapilmustir.

2. Biiyuk Dil Modelleri

Insanlar tarafindan kullanilan dogal dil ve makineler tarafindan kullanilan makine dili olmak iizere genel olarak birbirinden
tamamen farkli iki tiir dil bulunmaktadir. Buna ek olarak, yapay dgrenmeyle (makine 6grenmesiyle) birlikte insan ile makine
arasinda iki yonlii bir etkilesim olusmaya baslamistir. Makinelerin insan dilini anlamasi ve yorumlamas1 “Dogal Dil Isleme
(Natural Language Processing, NLP)” alaninin konusudur. insan tarafindan makineye verilen metinsel ifadeyi analiz eden ve
metinden herhangi bir “seye” gecis saglayan (text-to-anything, text-to-X) ChatGPT vb. uygulamalar dogal dil isleme
yontemini kullanmaktadir. Dogal dil isleme teknikleri daha nce 2010°1u yillarda Siri (Apple — 2011), Cortona (Microsoft —
2014), Alexa (Amazon — 2014), Assistant (Google — 2016), Bixby (Samsung — 2017) gibi akilli asistanlarda ve hemen
arkasindan Google Translate ve DeepL Translator gibi ¢oziimler iizerinden farkli diller arasinda geviri gergeklestirmede etkin
olarak kullanilmigtir. Bugiin ise ChatGPT (OpenAl — 2022), Gemini (Google — 2023), Copilot (Microsoft — 2023) vb. iiretken
yapay zeka uygulamalar1 “Biiyiik Dil Modellerini (Large Language Models, LLMs)” kullanarak insanin; makineyle,

bilgisayarla, yapay zekayla bugiine kadar hi¢ olmadig: kadar ytiksek diizeyde etkilesim kurabilmesini saglamaktadir.

Bir tiimcedeki s6zciiklerin sirasinin, bu sézciiklerin anlamli olma olasiligina gore belirlenmesi dil modellemenin (language
modeling) konusudur. Biiyiik dil modelleri insan dilini isleme (language processing), insan gibi metin olusturma (generation)
ve dil uyarlama (adaptation) i¢in giiglii araglardir. Biiyiik dil modelleri; girdiyi anlamak i¢in “Dogal Dil Anlama (Natural
Language Understanding, NLU)” ve bir yanit formiile etmek i¢in “Dogal Dil Olusturma (Natural Language Generation,
NLG)” yontemlerini kullanmaktadir. Biiyiik dil modelleri ¢evrimigi kitaplar, Wikipedia gibi insan bilgisinin ve iletigiminin
genis bir yelpazesini kapsayan farkli ve kapsamli metin derlemeleri (text corpuses) iizerinde egitilmektedir. Biiyiik dil

modelleri egitildigi kaynaklarda bulunan bilgiler arasindaki iliskileri kurar ve Orlintiileri (pattern) yakalar. Bu egitim
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sonucunda metinsel ifadeler iizerinden dildeki sdzciiklerin dagilimina, yani dile iligkin temel istatiksel bilgiye sahip olurlar.
Sahip olduklar1 bu bilgi, s6zciiklerin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Bu durumda model; s6z dizimi (syntax), dil bilgisi
(grammar), anlam bilim (semantics) veya st diizey bilim 6grenmek arasinda bir fark gérmemekte ve yalniz bir sonraki
sOzciigii tahmin etmede (predict) daha iyi olmak igin ugragsmaktadir. Boylece, bilyiik dil modelleri géreve 6zel (task-specific)
kapsamli bir egitime gereksinim duymadan dille ilgili ¢esitli gorevleri farkl alanlarda, konularda ve yazma sekillerinde etkili

bir sekilde yerine getirebilmektedir.

Biiyiik dil modelleri genel olarak insan dilini anlamak ve insan gibi metin iiretmek i¢in biiyiik miktarda metin veri kiimeleri
tizerinde 6nceden egitilmis (pre-trained) yapay 6grenme modelleridir. Bityiik dil modeli, egitiminde kullanilan tiim metinsel
ifadelerin bir istatistigini olusturur ve bu istatistiksel s6z dizimine dayali parametreleri temel alarak kullanicinin uygulama
lizerinden girdigi istemlere (prompt) tamamlayict olacak en olast bir dizi sozciigii tahmin eden bir fonksiyon olarak
diigiiniilebilir. Derin 6grenmeye dayali doniistiiriicii modellerini (language transformers) kullanan biiyiik dil modelleri
sirali/dizili verinin (sequential data) yorumlanmasi ve yonetilmesi konusunda gelismistir. Bu sayede baglama duyarh
(contextually-aware) konusmalar1 anlayabilmekte ve bu baglamla ilgili tutarli yanitlar {ireterek konugmay1
stirdiirebilmektedir. Biiyiik dil modelleri, metinsel ifadelere iliskin olasilik dagilimlarini, sozciiklerin birlikte bulunma
olasiliklarin1 ve metinsel ifadeye iliskin istatistik bilgileri kullanarak tiimevarim ¢ikarimi (inductive inference) da

gerceklestirebilmektedir.

Biiyiik dil modelleri anlamsal ve s6z dizimsel tiimce yapilarini yorumlayarak ve analiz ederek ¢ok yonlii dil igleme gérevlerini
etkin bir sekilde gerceklestirebilir. Oyle ki, biiyiik dil modelleri; metin olusturma, metin tamamlama, ¢eviri, 6zetleme,
yeniden yazma, soru yanitlama, metin smiflandirma gibi gesitli dogal dil isleme gorevlerini basariyla yerine getirme
yetenekleri nedeniyle son zamanlarda biiyiik ilgi ve popiilerlik kazanmislardir. Bununla birlikte, biiyiik dil modeli temelli
iiretken yapay zeka (Generative Al, GenAl) uygulamalarinda haliisinasyon, yanlilik gibi teknik problemler bulunmaktadir.
S6z edilen bu problemler; liretken yapay zeka uygulamalarimin ilk bakista makul gelen ancak gercekte yanlis bilgileri savunan
metinler olusturma, eksik veya yanlig veri kiimelerine dayali varsayimlarda bulunma, anlamsiz dongiilere girme, akademik
literatlir uydurma vb. sorunlar1 ortaya ¢ikarmaktadir. Biiyiik dil modelleri egitildikleri veri kiimelerinin yanliliklarina ve
sinirlamalarina sahip olduklari i¢in yanli ve yanlis ¢iktilar verebilmektedir. Biiyiik dil modelleri muglak ve geliskili girdilerle
karsilastiklarinda belirsiz ve tutarsiz yanitlar iretebilmektedir. Bu durum biiyiik dil modellerinin bagarimini ve iiretken yapay

zeka uygulamalarinin giivenilirligini sorgulatmaktadir.

Uretken yapay 6grenme uygulamalari ya da biiyiik dil modelleri her ne kadar kullanish olsa da gelistirme maliyetlerinin

yiiksekligi, ayrint1 diizeyi sorunu, akil yiiriitme i¢in ince ayar gerektirmesi gibi zorluklar1 faydalarinin 6niine gegebilmektedir.

2.1 Biiyuk Dil Modellerinin Calisma Sekli

Biiytik dil modelleri doniistiiriicti tabanli modellerdir (transformer models). Déniistiiriicii bir veri dizisinin tiim parcalar
arasindaki iligkiyi biitiinsel olarak 6grenen bir tiir yapay sinir agidir. Doniistiiriiciiler Sekil 2’°de goriildiigl lizere kodlayici
(encoder) ve kod ¢oziicii (decoder) olmak {iizere temelde iki ana bolimden (module) olusmaktadir. Déniistiiriictilerin
kullaniminda birden fazla kodlayict ve kod ¢oziicii yapist kullanilmaktadir (Vaswani vd., 2023). Vaswani vd. (2023)

calismalarinda bu degeri (Nx) 6 olarak belirlemistir.
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Sekil 2: Dénlstdiricl mimarisi (Vaswani vd., 2023)

Kodlayict boliimiin girdisi metinsel ifadedir. Ancak yapay 6grenme modelleri metinsel temsilleri (text representation)
dogrudan kullanamamaktadir. Kodlayict boliimde sirali metin dizisi iglenir ve sayisal temsile (numerical representation)
donistiiriilir. Bir diger ifadeyle metinsel ifade baglamsal iligkileri ¢ikarabilmek igin kodlanir. Sézciiklerin sayisal temsiline

katistirma (embedding) denir. Katistirmalar metnin baglamini (context) ve anlamini (meaning) yakalamak i¢in kullanilir.

Kod ¢oziicii boliim girdi olarak kodlayict boliimde iiretilmis olan katigtirmalart alir ve analiz eder. Bir diger ifadeyle
kodlanmis metinlerin ilgili ¢iktry1 olugturmasi igin kodlar: ¢oziiliir. Kod ¢oziicli boliim ¢ikt1 olarak anlamli, konuyla ilgili ve

tutarli insan benzeri metin dizileri tiretir.

Biiyiik dil modellerindeki doniistiiriicii modeller metinsel ifadenin 6nemli kismini vurgulamak ve daha sonra bunu hatirlamak
icin dikkat diizenegini (self-attention mechanism) kullanmaktadir (\Vaswani vd., 2023). Bu yo6niiyle doniistiiriicii modeller,
kendinden 6nceki dikkat diizenegi kullanmayan yinelemeye (recurrence) dayali olan RNN, RSTM, GRU gibi derin 6grenme

tabanli modellerden ayrilmaktadir.

Sekil 2’de goriildiigii tizere her kodlayici, metinsel ifadenin kendisine dikkat eden bir 6z dikkat katmanina (self-attention
layer) ve bir ileri beslemeli sinir ag1 katmanina (feed forward neural network layer) sahiptir. Her kod ¢6ziicii de iki 6z dikkat
katmanina ve bir ileri beslemeli sinir agi katmanina sahiptir. Alt katmanlar arasinda yani 6z dikkat katmanziyla ileri beslemeli
sinir ag1 katmani arasinda ekleme (add) ve normallestirme (normalization) katmanlar1 bulunmaktadir. Bunlarin gorevi alt-
katmandan gelen ¢iktiy1 katman normalizasyonu teknigiyle normallestirmektir. Oz dikkat katmanina veya ileri beslemeli sinir
ag1 katmanina gitmeyen bazi bilgiler dogrudan normallestirme katmanina gonderildigi Sekil 2°de goriilmektedir. Buna atlama
durumu (skip state) denilmektedir. Bunun amaci, modelin bazi seyleri unutmamasini ve modelin 6nemli olan bilgileri agin
daha ileri agamalarina iletebilmesini saglamaktir. Sekil 2°de ¢ok bash dikkat (multi-head attention) ve maskeli ¢ok bash
dikkat (masked multi-head attention) olmak tizere iki farkli dikkat katmani goriilmektedir. Genel olarak her ikisi de ayni
islevi gorse de tek farklari ¢ok bagli dikkat katmaninda tiim sdzciikler bir tiimce igerisinde girilen diger tiim sozciiklerle
kargilagtirtlirken, maskeli ¢ok bashi dikkat katmaninda yalniz bir sdzciikten dnce gelen sozciikler tiimcedeki o sozciikle

karsilagtirtlmaktadir (\Vaswani vd., 2023).
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Hem kodlayicinin hem de kod ¢6ziiciiniin girdileri katigtirmalardir (embeddings). Doniistiiriicii mimarisinde yinelemeler
olmadig1 i¢in katigtirmalara konumsal kodlayici (positional encodings) eklenmektedir. Konumsal kodlayic s6zciigiin tiimce
igerisinde nerede oldugunu diger bir ifadeyle hangi sdzciigiin nce ve digerlerinin sonra geldigini gostermek i¢in kullanilir.
Vaswani vd. (2023) ¢alismalarinda bunun i¢in farkli frekanslarda siniis ve kosiniis fonksiyonlari kullanilmigtir. Konumsal

kodlayicilar ile iki sozciik arasindaki uzaklik hesaplanabilir (Vaswani vd., 2023).

Sekil 2°de goriildigii tizere kod ¢oziicii boliimiiniin sonunda ¢ikti igin bir dogrusal katman (linear transformation) ve bir
softmax katmani bulunmaktadir. Burada vektdrdeki her bir sozciigiin, dizideki son kelimeden sonraki szciik olma olasiliklari

bulunmaktadir. Bu katmanlar modelin ¢iktilarini insanlarin anlayabilecegi ifadelere doniistiirmektedir.

Biiytik dil modelleri genel olarak su sekilde ¢aligmaktadir. Modele girdi olan metinsel ifadeye dnce alt sdzciik birimi yapisina
dontistiirme (tokenization) islemi uygulanarak alt s6zciik birimlerinin katistirmalar1 (token embeddings) olusturulur. Boylece
her bir alt sozciik birimi (token) bir tanimlama sayist (token id) almis ve metinsel ifadenin temsili bir matris formuna
(numerical representation) donistiiriilmiis olur. Alt sézciik birimleri katistirmalarina konumsal kodlayicilar eklendikten
sonra ortaya ¢ikan matris, ilk kodlayict boliimiin ¢ok basli dikkat katmanina iletilir. Bu katmanda katistirma matrisi sorgu
(query), anahtar (key) ve deger (value) matrisleri ile ¢arpilir. Carpim sonucunda her bir sozciik i¢in sorgu, anahtar ve deger
vektorleri elde edilir. Sorgu vektorii ile anahtar vektdriiniin skaler carpimu (dot product) yapilarak her sozciik i¢in tiimcedeki
diger tiim sozciiklere karsilik gelen bir puan hesaplanir. Bir ¢esit agirlik (attention weights) olarak kabul edilebilecek bu
puanlar normallestirilerek softmax katmanina gonderilir. Softmax katmaninda bu agirliklar s6zciiklerin deger vektorleri ile
carpilir ve baglam vektorii (context vector) elde edilir. Buna baglh olarak softmax katmani bir sonraki s6zctigiin hangi sozciik
olacagint belirler (Vaswani vd., 2023). Boylece Sekil 3’te goriildiigii gibi metin tretilebilir. Bu dizide besinci sozciik, ilk

dordii goz oniine alinarak en olas1 bir sonraki sézciik olarak tahmin edilmektedir.

¥y ¥ ¥z Mg . g
Arazide GMSS alicilar ile argmax P (x5 | ®q, %3, %3, ¥g) ——» Olgme yapacadim.
Xg X7 g Xg ~ X0

Biroya doniince GNSS gdzlemlerini argmax P (x5 | %5, %7, ¥z, %) —» dederlendirecegim.

o

Sekil 3: Katigtirmalara ve yapay sinir aglarina dayall tahmin gérevi

2.2 Katistirma Uzayi

Dogal dil iglemede sozciik katigtirmalar1 (word embeddings) diginda metinsel ifadenin sayisal temsili konusunda sayim
temelli (count-based), tek vuruslu kodlama (one-hot encoding) gibi baska yaklagimlar da bulunmaktadir. Sayim temelli
yontemde sozciiklerin tiimce igerisinde kag kez kullanildigina (occurance) dayali “bag of words”, “N-gram”, “TF-IDM” gibi
bir dizi fakli yaklasim bulunmaktadir. Dogal dil isleme alaninda uzun zamandir kullanilan bu ydntemler; baglami dikkate
almamasi, egitim sirasinda karsilasmadiklar1 sozciiklerle basa ¢ikamamalari, seyrek vektdr olusturmalari vb. nedenlerle
verimli bicimde kullanilamamistir. Bundan dolay1 bugiin dogal dil isleme alaninda sozciik katistirmalar1 yaklasimi 6ne

¢ikmaktadir.

Sozciikk katigtirma vektorleri katigtirma uzayinda (embedding space) bulunmaktadir. Bu uzayda sozciik katistirmalari
arasindaki uzaklik ne kadar yakinsa, sézciikler de o kadar benzer veya ayni baglamda kullanilan s6zciiklerdir. VVaswani vd.
(2023) galismalarinda kullandig1 6rnek Sekil 4’te goriildiigii tizere kadin-erkek, kral-kralice sozciikleri benzer veya ayni

baglamda kullanilan sdzciikler oldugundan aralarindaki uzakliklar farkli baglamlarda kullanilan diger sozciiklere gore azdir.
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Eger erkek ve kadim sozciikleri katistirma uzayinda bu sekilde konumlaniyorsa, kral ve kralige sozciikleri de benzer sekilde
konumlanir. Ayrica kral vektoriinden erkek vektorii ¢ikarildiginda ve buna kadin vektdorii eklendiginde kralige vektorii elde

edilmektedir (\Vaswani vd., 2023).
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Sekil 4: Katistirma uzayinda sézclik katistirma vektorleri (Vaswani vd., 2023)

Sekil 4’te de goriildiigi lizere genelde basit olmasi ve konunun anlasilmasi agisindan 2 veya 3 boyutlu olarak gosterilen
sozciik katigtirmalar gergekte yiizlerce boyuta sahip olabilir. Yiizlerce boyutlu katistirma uzayimnda yiizlerce boyutlu sozciik
katistirma vektorleri arasindaki uzakligin oklid uzakhig: ile ifade edilmesi zor olacagi i¢in kosiniis benzerligi (cosine

similarity) kullanilmaktadir.

2.3 Sozciik Katigtirmalari ile Buyiik Dil Modeli Olugturma

Sozciik katigtirmalari; ¢ok sayida metinsel ifadenin oldugu kiilliyatlardan, derlemelerden elde edilen yapilandiriimamis veri
(unstructured data) kiimeleri ile denetimsiz 6grenme yontemi kullanilarak asagida ifade edilen iki tiir ana yaklasimla
olusturulabilir:
e En bastan kendi gereksinimlerine gore sdzciik katistirma modelini olusturma (custom embeddings)
e Onceden egitilmis sozciik katistirma modellerini (pre-trained word embeddings) kendi gereksinimlerine gére
zenginlestirerek olugturma
o Statik sozciik katigtirmalari (static word embeddings) kullanarak olusturma

o Baglamlastirilmig sdzciik katigtirmalar1 (contextualized word embeddings) ile olugturma.

Sifirdan baslayarak sozciik katistirma modelini olustururken egitim icin kullanilacak metinsel ifadeler gelistiricinin kendi
gelistirecegi yapay 6grenme modelinde egitilmektedir. Bu yaklasimin diger yaklasimlara olan iistiinliigii kullanim alanina,
kullanim amacima ve veri kiimesine 6zel bir sdzciik katistirma modeline sahip olunacak olmasidir. Bu yaklasimin diger
yaklasimlara olan zorlugu ise hesaplama maliyetinin yiiksek olmasidir. Diger bir ifadeyle sdzciik katistirmalar1 olusturmak
igin cok fazla sayida yiiksek kapasiteli “Grafik Islemci Birimi (Graphical Processing Unit, GPU)” kullanarak ¢ok fazla veriyi

uzun zaman igerisinde egitmek gerekmektedir.

Biiyiik Dil Modelleri giigliidiir, ancak giigleri egitildikleri veri kiimeleri ile stnirhdir. Olgeklendirme (scaling), genel olarak
bir modeli daha fazla islem giicii ile daha fazla veri izerinde daha fazla parametre ile egitip daha biiyiik hale getirme siirecidir.
Dil modelleri, biiyiik dil modelleri olarak 6l¢eklendirildiginde modellerin dogal dildeki oriintiileri 6grenme becerisi de biiyiik
6l¢iide artmaktadir. Bu durum biiytik bilgi islem giicii ile dnceden egitilmis sdzciik katistirma modellerinin iistiinliigii olarak

kabul edilebilir.
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Onceden egitilmis sozciik katistirma modelleri; statik sozciik katistirmalari ve baglamlastirilmis sozciik katistirmalari olmak
tizere iki farkli yaklagimla olusturulabilir. Statik sdzciik katistirmalarinda bir dildeki her sdzciik i¢in, o sdzciliglin o dilde
kullanildigi biitin  baglamlardan yola ¢ikarak tek bir sozciik katigtirmasi iretilirken, baglamlastirilmis sozciik
katigtirmalarinda climlenin baglami dikkate alinarak farkli katigtirmalar {iretilir. Bu durumda baglamlastirilmig sézciik
katigtirmalarinda ayni sdzciigiin farkli iki baglamdaki ciimleden iiretilen katistirmalar farkli olacaktir. Ayrica statik sozciik
katigtirmalar1 bir s6zciik i¢in tek bir katistirma olusturdugu i¢in ¢cok anlamlilif1 ve es adlilig1 temsil edememektedir. Diger
bir ifadeyle es adl1 veya ¢ok anlamli sozciiklerin farkli anlamlari arasinda ayrim yapilamamaktadir. Ornegin “yazin denize
girecegim” ve “eve ulasinca bana mesaj yaz” tiimcelerinde kullanilan hem mevsim hem de eylem olan “yaz” sdzciigii arasinda
ayrim yapilamamaktadir. Baglamlastirilmis sdzciik katigtirmalarinda boyle bir sorun bulunmamaktadir. Tablo 1 dnceden

egitilmis sdzciik katistirmalarinin 6rneklerini ve bunlara ait bazi bilgileri gdstermektedir.

Tablo 1: S6zclik katigtirmalari ve ézellikleri

Onceden egitilmis sozciik katistirmalari Katistirma tiirii Egitimi gerceklestiren
(Pre-trained word embeddings)

Word2Vec Statik Google

Global Vectors (GloVe) Statik Stanford University
fastText Statik Facebook
Enough, Let’s Moe On (ELMo) Statik Allen Institute for Al (Ai 2)
Universal Sentence Encoders (USE) Statik Google

BERT Baglamsal Google
ALBERT Baglamsal Lan vd. (2020)

Bert Sentence Embeddings Baglamsal

XLNET Baglamsal Yang vd. (2020)
XLM Baglamsal Lample ve Conneau (2019)
RoBERTa Baglamsal Liu vd. (2019)
DistilBERT Baglamsal Sanh vd. (2020)
Electra Baglamsal Standford University & Google

Bir dil modeli veya bir sozciik katigtirma modeli tizerinde mimari degisiklikler yapilarak ve/veya uygulama alanina 6zel veri
kiimeleri kullanilarak dil modeline denetimli bir sekilde ince ayar yapilabilmektedir. Bu yaklagimda modelin genel bilgisinin
korunmasi saglanirken belirli bir alanda uzmanlagmasi da saglanmis olur. Bunun sonucunda gereksinimlere gore 6zel olarak
ayarlanmis bilyiik dil modeli (fine-tuned LLM) elde edilir. Bir biiyiik dil modelinin ince ayarini yapmak i¢in en ¢ok kullanilan
tekniklerden biri “Low Rank Adaptation (LoRA)” teknigidir. Bu teknikte model parametrelerinin biiyiik kismi1 dondurulur
yalnizca kiigiik bir kism1 yeniden egitilir. LoRA teknigi Hugging Face kod alan1 igerisinde bulunan “Parameter Efficient Fine
Tuning (PEFT)” kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilebilir. LoRA teknigine ek olarak kullanilabilecek diger bir teknikte
“Quantized LoRA (QLORA)” teknigidir. Biiyiik dil modellerini belirli bir alana yonelik 6zellestirmenin diger bir yolu da
“Retrieval Augmented Generation (RAG)” yaklagimidir. RAG yaklagimi harici bir veri kaynagindaki veri kiimelerinde
yararlanarak yanitlarin kalitesini arttirmak ig¢in kullanilan bir tekniktir. Ozellikle biiyiik dil modellerinin haliisinasyon

problemine ¢6ziim olarak gelistirilmistir.

Bunlarin diginda diger bir yaklasim da istem miihendisligindeki (prompt engineering) baglam i¢i 6grenme yaklagimini
uygulamaktir. Baglam i¢i 6grenme, sorgu istemine bazi ekstra bilgi pargalarinin Chain of Thought (CoT), Tree of Thought
(ToT), Skeleton of Thought (SoT), Graph of Thought (GoT), Algortihm of Thought (AoT) vb. istem miithendisligi teknikleri

kullanilarak eklenmesidir.
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Cok boyutlu vektor olarak iiretilen katistirmalar1 depolamak igin vektor veri tabanlari (vector databases) kullanilmaktadir.
Katigtirmalar yalniz tiimceler, sdzciikler ve alt sdzciikler i¢in olugturulmamaktadir. Diger yapilandiritlmamisg veri kiimeleri

olan gorsel, video ve ses iginde vektor katigtirmalar olusturulabilir ve vektdr veri tabanlarinda depolanabilir.

Bir vektor veri tabani hizli erisim (fast retrieval) ve benzerlik aramasi (similarity search) i¢in vektor katistirmalarmi indeksler
ve depolar. Binlerce vektdr arasinda uzaklik metrigine dayali bir sorgu gergeklestirmek son derece yavas olacagi icin
yapilandirilmamig veri kiimelerini yalnizca katistirma olarak depolamak yeterli degildir. Bu nedenle vektorlerin
indekslenmesi de gerekir. Dolayisiyla indeksleme islemi bir vektor veri tabanmin ikinci kilit unsurudur. Arama islemini
kolaylastiran bir veri yapisi olan indeksleme igin vektor veri tabanlarinda Hierarchical Navigable Small-World (HNSW),
DiskANN (Subramanya vd., 2019) gibi fakli indeksleme yontemleri kullanilmaktadir. Tablo 2°de goriildiigii tizere farkli

6zellikli bir¢ok vektor veri taban1 bulunmaktadir.

Tablo 2: Vektér veri tabanlari ve ézellikleri

Vektor veri tabani Kaynak kod Programlama dili Indeks yontemi

Vespa Agik C/C++ NHNSW + BM25 hibrit
Weaviate Acik Go HNSW, 6zellestirilmis HNSW, Disk ANN
Milvus Agik Go IVF, HNSW, RHNSW, DiskANN
Zilliz Kapali Go IVF, HNSW, RHNSW, DiskANN
Vald Agik Go NGT

drant Acik Rust ozellestirilmis HNSW
Pinecone Kapalt Rust 6zel karmagik index
Elastic Search Agik Java HNSW

Redis Agik C/C++ HNSW

Chroma Agik C/C++ HNSW

LanceDB Agik Rust IVF, DiskANN
pgvector Acik CIC++ IVF

3. Biiyiik Gorsel Modeller

Difiizyon modelleri (diffusion models), goriintii veya ses iiretimi gibi bir¢ok farkli alanda kullanilan iiretici modellerdir
(generative models). Difiizyon modelleri, kosullandirma olmadan rastlantisal bir gériintii olustururken, metinsel ifadeden
goriintii (text-to-image) olusturan modeller kosullandirma yaparak girilen metin istemine uygun bir gériintii tiretmektedir.
Metin istemlerinden goriintiiler olusturabilen veya bir metin istemiyle mevcut goriintiileri degistirebilen acik kaynak kodlu
olarak Stable Diffusion (StabilityAl — 2022) ve kapali kaynak kodlu olan DALL-E (OpenAl — 2021), Midjourney (bagimsiz
gelistiriciler — 2022) vb. iiretken yapay zeka uygulamalari bulunmaktadir.

Gergekgei goriinen sentetik goriintiiler olusturan derin iiretici ag§ modelleri arasindan en 6ne ¢ikani 2014 yilinda Goodfellow
vd. tarafindan gelistirilmis olan Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks, GANs)’dir (Goodfellow vd.,
2014). Sonrasinda farkli aragtirmacilar tarafindan CycleGAN, BiCycleGAN, ReCycleGAN, StyleGAN, Fast StyleGAN,
pixelRNN, text-2-image, DiscoGAN, ISGAN gibi bir¢ok farklt GAN mimarisi ortaya ¢ikarilmistir.

Nvidia aragtirmacilar1 2018 yilinda yiiksek ¢6ziiniirliiklii sentetik goriintii olusturan Style-Based Generator Architecture for
Generative Adversarial Networks (StyleGAN) mimarisini duyurmuslar ve kaynak kodunu da yaymlamiglardir. StyleGAN

yliz sentezi yapabilen bir yapay Ogrenme algoritmasidir. Genel olarak bu yapay 0grenme algoritmasi bir insanin yiiz
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hareketlerini 6grenmekte ve bunu tarihi bir figiire uyarlamaktadir. Ozellikle Mona Lisa gibi tarihi figiirlere gergek insanlarin

yiizlerinin sentezlenmesi ile popiilerlik kazanmustir.

DeepFake uygulamasi da benzer yaklagimi goriintii yerine video iizerine uygulamaktadir. Bu videolarda genellikle bir kisinin
videosu lizerinde oynamaya gidilerek video igerigi bir baska kisinin goriintiisii ile degistirilmektedir. DeepVoice uygulamasi

da benzer teknigi ses tiretim igin gergeklestirilmektedir.

3.1 Diflizyon Modellerinin Galisma Sekli

Metin istemlerinden gériintii olusturan difiizyon modelleri genel olarak asagida ifade edildigi ve Sekil 5’te gosterildigi gibi
calismaktadir:
e Veriden giiriiltiiye ileri besleme: Bir dizi egitim goriintiisiine goriintii yalniz giiriiltiiden olusana kadar rastlantisal
giiriiltii (random noise) eklenir.

o Birgok farkli giiriiltii tiirli olmasina ragmen difiizyon modellerinde normal dagilim &6zelligi olan Gauss
gliriiltiisi (Gaussian noise) kullanmilir. Bir gorintiiye Gauss giiriiltiisii eklemek, o goriintiiniin piksel
degerlerini ve olasilik dagilimini biraz degistirmek anlamina gelmektedir.

o Giiriiltd, bir Markov zincirini takip ederek goriintiilere uygulanir. Diger bir ifadeyle, her zaman adiminda
goriintiiye bir parca giiriiltii eklenir.

e Giiriiltiiden veriye geri besleme: Metin istemine uygun goriintiiyii olusturmak icin eklenen giiriiltiiniin nasil tersine
cevrilecegi (denoising) 6grenilir. Boylece model yiiksek ¢oziintirliikli gortntiiler tiretebilir.

o Glriltiniin tersine ¢evrilmesi i¢in evrigimsel sinir aglar1 (convolutional neural network) kullanilarak
goriintli piksellerinin degerleri geri kazandirilmaya ¢alisilir. Diger bir ifadeyle yapay sinir ag1 giiriiltilyi
tahmin etmeyi 6grenir.

o Nichol vd. (2021), evrisimsel sinir ag1 olarak UNet kullanmistir. Konvoliisyonlar araciliiyla goriintiiniin
kiigiik bir temsilini olusturmasi ve ardindan orijinal boyutlara geri 6rneklemesi nedeniyle bu sekilde
adlandirilmaktadir. Bu sekilde aglarin giris ve ¢ikis boyutlari ayn1 boyuta sahip olmaktadir (Nichol vd.,
2021).

Fixed forward diffusion process

Noise

Generative reverse denoising process

Sekil 5: Difiizyon modeli galisma sekli (URL-1)

4. Gok Modlu Uretken Yapay Ogrenme

Kisa zaman igerisinde tek modda (single modal) doniisiim (transform) yapan model ve uygulamalar yayginlasmistir. Biiyiik
dil modeline soru sorup yanit alma (text-to-text) tek modlu doniisiime ornektir. Bu yaklagimda akil yiiriitme ve ¢ikarim
gergeklestirilmigtir. Bir sonraki adimda ¢ok modlu gérevleri (multi-modal tasks) yerine getirebilen ChatGPT, Gemini gibi
yaklagimlar ortaya c¢ikmistir. Son olarak iretken yapay zeka, Figure Al gibi insansi robotlarla (humanoid robots)

biitiinlestirilmeye baslanmistir.

Metin ve goriintii bigiminde her iki mod ayni1 anlamsal kavrami (semantic concept) temsil edebilir. Sekil 6’da goriildigi
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tizere bir insan, kedi sdzcligiinii gordiigiinde de kedi goriintiisiinii gérdiigiinde de kedi ifadesini duydugunda da ayni temel
anlami yani kedi kavramini anlar. Tek fark birinin metin (textual representation) birinin gorsel (visual representation)
digerinin ses (audio representation) olarak temsil edilmesidir. Metin, goriintii, video, ses, kod, vb. bunlar birer temsildir.
Ayni zamanda birer modalitedir (modalities). Uretken yapay dgrenme uygulamalari metin, goriintii, video ve ses gibi cesitli

veri tiirlerini igeren ¢ok modlu bir yaklagima (multi-modal approach) dogru evrilmistir.

Metinsel ifadeden goriintii iireten modeller (text-to-image models), giriste metin ¢ikigta goriintiiler olmak {izere modelin her
iki ucunda yalnizca bir modu (one modality) islemektedir. Bu yaklasim diger modlarin eklenmesi ile zenginlestirilebilir ve
boylece ¢ok modlu (multiple modalities) yaklasima gecilmis olur. Cok modlu bir yapay 6grenme modeli (multimodal AT)
girdi olarak metin, goriintii, video ve ses gibi fakli modlar1 alabilir ve ¢ikt1 olarak metin, goriintii, video ve ses gibi farkl
modlari {iretebilir. Ornegin bir iiretici yapay zeka uygulamasindan konusarak bir kedi goriintiisii olusturmasi istenilirse ses
once metne (speech-to-text) doniistiiriilecek, ardindan biyiik dil modeli bu istemi yorumlayacak (text-to-text) ve son olarak
bu yorum gériintii iiretimine (text-t0-image) doniisecektir. Bu 6rnekte ilk bakista konusma/ses girdisinden dogrudan goriintii
elde edildigi zannedilse de aslinda sesten goriintii (Speech/audio-to-image) iireten bir model bulunmamaktadir. Onun yerine
yapay 0grenme tabanli dogal dil isleme yetenekleri olan biiytlik dil modelleri metin modu {izerinden farkli modlar1 birbirine
baglamak i¢in kullanilmaktadir. Baska bir ifadeyle ¢ok modlu yapay 6grenmede modelin merkezini diger bir ifadeyle

diisinme mekanizmasini biiyiik dil modeli olugturmaktadir.

kedi kavrami

ANLAM

(e ke

Ses Dalgasi: "Kedi"

speech-to-text text-to-text text-to-image

Sekil 6: Ayni kavramin farkli modlarla temsili

Cok modlu bir yapay 6grenme modeli, dogrudan bu farkli temsillerin kendi temsil yapilartyla galismak yerine anlam
(meaning) lizerinden ¢ikarimlar yapmaktadir. Cok modlu modeller, metin, goriintii gibi modlarin anlamlarim1 yakalayan
katigtirmalar1 kullanmaktadir. Baska bir ifadeyle metin, goriintii, ses gibi farkli temsiller vektdr temsiline doniistiiriilerek
kullanilmaktadir. Ornegin DALL-E gibi bir difiizyon modeli katistirmalar1 egitmek ve dolayistyla anlam uzayini (meaning
space) dgrenmek icin CLIP modelinden yararlanir. CLIP gibi modeller altyazili goriintiilerden egitilir. Alt yazilardan metin
kodlayicilar (text encoders), goriintiilerden goriintii kodlayicilar (image encoders) olusturulur. Daha sonra farkli modda
bulunan bu ¢iftlerin kosiniis benzerligi iizerinden egitim asamasina gegilir. Ayn1 kavram i¢in benzerlik arttiginda metin ve
goriintii vektorleri yakinlasacak yani kosiniis benzerligi artacak, iki farkli kavram i¢in metin ve gdriintii vektdrlerinin kosiniis
benzerligini en aza indirecek sekilde egitim gergeklestirilir. Bu islem veri kiimesindeki her metin ve goriinti vektori
kombinasyonu i¢in gerceklestirilir. Ardindan gérsel anlam vektoriiniin bir goriintii i¢in kodu ¢6ziiliir (decoding) ve diflizyon

modeli goriintiiyil olusturur.
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Sekil 7: Cok modlu yapay égrenme modelinin ¢alisma sekli (Song vd., 2022)

Google firmasi 6 Aralik 2023 tarihinde AlphaGo gibi planlama algoritmalariyla biiyiik dil modellerinin bir kombinasyonu
olan Gemini ¢ézlimiinii cok modlu yapay 6greme modeli olarak duyurmugtur. Tanitim videolarinda gosterildigi gibi Gemini
gercek zamanl calismamaktadir. S6zii edilen tanitim videolarinda su ifade yer almaktadir: “ara islemler atlanarak tanitim

videolart olusturulmustur”. Ancak yine de Gemini ¢ok modlu yapay 6grenme modelinin olabilecegini gdstermistir.

OpenAl firmasi tarafindan 15 Subat 2024 tarihinde metinsel ifadeden video iireten (text-to-video) SORA uygulamasini
yaymlanmugtir. Pika.art, runway, Leonardo Al, StableDiffusion, Lumiere gibi daha 6nce de metinsel ifadeden video tireten
uygulamalar olsa da SORA uygulamasinin akiciligi, gergekeiligi, yiiksek ¢oziiniirliigii ve en 6nemlisi fizik kurallarina uygun
caligmast farklilik olusturmaktadir. OpenAl firmast SORA ¢oziimii i¢in “Sora, gercek diinyayr anlayabilen ve benzetim
yapabilen modeller icin bir temel olacaktir” ifadesini kullanmigtir. Bu agidan bakildiginda SORA ¢oziimiiniin gergek diinya

problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilecek bir arag olarak kabul edilebilecegi diisiiniilebilir.

Google firmasi 15 Subat 2024 tarihinde bir milyon token ile ¢alisabilen Gemini Pro 1.5 ¢6ziimiinii duyurmustur. Ayni
zamanda Gemini 1.5 slirlimiiyle birlikte tiretken yapay 6grenme modelleri video modunu girdi olarak alip ¢ikarim yapmaya
baglamigtir. Daha 6nceki videodan metin ¢ikarma uygulamalar1 (video-to-text) videonun kendisini izleyerek degil video
icerisindeki transkriptleri okuyarak yorumlama yapmaktaydi. Artik gergek diinya problemlerine yonelik SORA tarafindan

iiretilecek simiilasyon videolar1 Gemini 1.5 tarafindan yorumlanarak farkli modlara dontistiiriilebilir.

Gerek metinsel ifadeden goriintii (text-to-image) ireten DALL-E, Midjourney, StableDiffusion gibi uygulamalarin
olusturdugu goriintiilerin, gerekse metinsel ifadeden video (text-to-video) iireten SORA gibi uygulamalarin olusturdugu
videolarin gergek diinya problemlerinin ¢oziimii igin etkilesimli bir sekilde kullanilabilmeleri gerekmektedir. Ornegin
Istanbul gibi bir kentin dijital ikizi temel alarak 3B kent modelinin SORA uygulamas: iizerinde ulasim, otonom siiriis,
enerji, afet gibi tematik alanlarda simiilasyonu yapildig1 diisiiniildiigiinde bu benzetimlerle etkilesimin nasil kurulabilecegi,
benzetim {izerindeki senaryolarin ve kullanim durumlarmin (use-cases) nasil degistirilebilecegi bir diger sorun olarak ortaya

¢ikmaktadir.

Google firmas1 23 Subat 2024 tarihinde Generative Interaction Environment (GENIE) uygulamasint duyurmustur. GENIE
web tizerinden bulunan etiketi olmayan videolarindan denetimsiz olarak egitilmis bir temel diinya modelidir (foundation

world model). Sekil 8’de goriildiigli lizere GENIE; gergek goriintiilerden, sentetik goriintiilerden (text-to-image), el
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¢izimlerinden sonsuz ¢esitlilikte oyun oynanabilir yani etkilesimle kontrol edilebilir diinyalar olusturabilmektedir (Bruce vd.,
2024). Yine benzer bicimde SORA tarafindan iiretilecek simiilasyonlarin GENIE igerisinde etkilesimli bigimde kullanilabilir

olmasi1 6nemli bir gelisme olacaktir.

Prompt Ploy: M {A, B, X, ¥}

lext-to-

image

Hand-drawn
sketch

Sekil 8: GENIE ¢alisma prensibi (Bruce vd., 2024)

Google firmasi 13 Mart 2024 tarihinde Scalable Instructable Multiworld Agent (SIMA) ¢6ziimiinii duyurmustur. SIMA 3B
sanal ortamlar i¢in egitilmis liretken bir etmendir. SIMA igerisinde etmenler farkli ortamlarda (farkli oyunlarda) egitilebilir

ve tiim bu egitimlerde kazanilan yetenekler farli bir simiilasyon ortaminda kullanilabilir.

Bununla birlikte Github Copilot, Goose, Blackbox Al, Devin Al gibi metinsel ifadeden kod (text-to-code) iiretimi i¢in
Ozellestirilmis bir¢cok uygulama ortaya ¢ikmaktadir. Cognition Labs firmast 12 Mart 2023 tarihinde yapay 6grenme modeli
egitebilen Daven Al ¢oziimiinii duyurulmustur. Boylece drnegin Hugging Face kod alani i¢inde bulunan daha 6nceden
SORA, GENIE vb. kullanilarak iiretilen Istanbul kentinin yapay 6grenme modelinin beni oku (readme) sayfas1 Daven Al

uygulamasina verilerek Ankara gibi bagka bir kent i¢in 40 milyar gibi milyarlarca parametreli bir kent modeli egitilebilir.

Yapay genel zeka tiiriinde her seyi yapabilen Jarvis, Skynet gibi tek bir yapay zeka modeli yerine farkli seyleri yapabilen
birgok yapay 6grenme modeli bulunmaktadir. Bu durumda 6rnegin SORA uygulamasinda {iretilen bir videonun GENIE
uygulamasinda kontrol edilebilmesi gibi farkli kisiler veya kuruluslar tarafindan gelistirilen iiretken yapay &grenme
modellerinin birlikte kullanimi sorunu ortaya ¢ikmaktadir. S6zii edilen modeller arasinda bu tiir bir birlikte ¢aligabilirligin
kurulmas; Istanbul’un jeodezik dlgiilere dayali olusturulmus dijital ikizinin fizik kurallarmna dayali olarak olusturulacak
uzamsal modeli ile etkilesiminin, uzamsal analizlerinin ve karar verme siireglerinin etmenler tarafindan yapilabilmesini

olanakli hale getirecektir.

Biiylik dil modellerini yalniz s6zciiklerle degil de goriintii, video, ses gibi diger temsillerle birlikte egitildigi diisiiniildiigiinde
“Genel Diinya/Gergeklik Modeline (General World Model, GWM)” biraz daha yaklasilmig olacaktir. Diger ifadeyle ¢ok
modlu yapay 6grenme ile diinyanin isleyisinin anlagilmasi, etrafinda olup bitenler arasinda baglantilarin kurulabilmesi,
buradan kendini daha da gelistirebilmesi miimkiin olacaktir. Aslinda otonom siiriig alaninda s6zii edilen genel diinya modeli
yaklagimina benzer bir yaklasim kullanilmaktadir. Otonom arag lizerindeki sensorlerden farkli modlarda veri tiretilmekte ve

bu farkli veri kiimeleri otonom siiriis kararlari ve eylemeleri i¢in birlikte kullanilmaktadir.

4.1 Gok Modlu Ogrenmenin Galisma Sekli

Cok modlu tiretken yapay 6grenme modeli yaklagimi asagida ifade edilen ti¢ ana bilesenden olusmaktadir (\Wu S. vd., 2023):
e Cok Modlu Kodlayicr (Multimodal Encoding): Metin olmayan girdileri metin istemlerine doniistiirme gorevini

yerine getirmektedir. Her farkli moddaki her bir girdinin anlamsal katigtirmasi (semantic embedding) olusturulur.
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Ardindan bu katigtirmalar biiyiik dil modelinin kullanabilmesi i¢in metinsel temsile donistiiriiliir.
o Cok modlu kodlayict kisminda Meta firmasinin agik kaynakli ImageBind ¢oklu ortak katistirma modeli
(multi joint embedding model) kullanilabilir.
o ImageBind birden fazla modu isleyebilen ve ayn1 katigtirma uzayinda anlamsal katigtirmalar tiretebilen bir
modeldir.

e Biiyiik Dil Modeli: Metin temsillerini anlayarak ve bunlar iizerinde akil yiiriiterek kodlayici bileseninden gelen
metinsel ifadelere yanit verme ve ¢ikti i¢in diger modlarin olusturulmasina iliskin yonlendirme yapma gorevlerini
yerine getirmektedir. Farkli modlarin birbirine karigmadan iiretim yapmasint saglamak icin yonlendirmelerinde
token kullanmaktadir.

e Cok Modlu Kod Céziicii (Multimodal Decoding): Biiyiik dil modeli bileseninden gelen ayr1 ayr1 modlarla ilgili
olan ¢iktilarin donistiiriicii (transformer) tabanli modellerle hazirlanmasi gérevini yerine getirmektedir. Boylece

difiizyon kod ¢6ziiciilerle ¢ok modlu ¢ikti tiretilmektedir.

Birinci bdliimde biiyiik dil modellerinin amaca yonelik olarak 6zellestirilebileceginden (custom LMM) bahsedilmistir. Bu
boliimde de ¢cok modlu iiretken yapay 6grenme modellerinden ve bu modellerin merkezinde biiyiik dil modellerinin yer
aldigindan s6z edilmektedir. Bir diger ifadeyle dil modelleri kavrami “Cok Modlu Biiyiik Dil Modelleri (Multimodel Large
Language Model, MMLLM)” olarak genislemistir. Kurum ve kuruluslarin biiyiik dil modellerinde oldugu gibi ¢ok modlu
biiyiik dil modellerini etkin kullanabilmeleri i¢in belirli bir alana veya islevsellige 6zel olarak egitmeleri gerekmektedir. Bu
durum da “Ozellestirilmis Cok Modlu Biiyiik Dil Modelleri (customized MMLLM veya custom multimodal AI)” kavramini
ortaya ¢ikarmaktadir. Bu oOzellestirme, modellerin daha yiiksek dogrulukta ve baglam iginde sonuglar iiretmesini
saglayacaktir. Kurum ve kuruluglarin bu modelleri is akislarina dogrudan entegre edilebilmeleri i¢in 6nceden gelistirmis
olduklar1 mikro servislerle birlikte kullanabilmeleri gerekmektedir. Dijital doniisiimiinii tamamlamis kurum ve kuruluglarin
sunucularinda bulunan veri tabanlari tizerindeki yapilandirilmig veri kiimeleri ile bu modelleri kullanabilmeleri

gerekmektedir.

4.2 Biiyiik Eylem Modelleri

“Biiyiikk Eylem Modelleri (Large Action Model, LAM)” veya “Biiylik Etmen Modelleri (Large Agentic Models, LAMs)”
biiyiik dil modellerinin bir uzantisidir. Biiyiikk eylem modeli, kullanicinin ona verdigi istemelere gore gergek zamanli olarak
eyleme gecebilen bir modeldir. Yemek siparisi vermek, taksi ¢agirmak, hotel rezervasyonu yapmak vb. eyleme dayali isler
biiyiik eylem modeli ile gergeklestirilebilir. Eyleme doniistiirme gorevi goren biilyiik eylem modelleri ile iiretken yapay

zekanin tam olarak kigisel asistan olmasi hedefi gergeklesmis olacaktir.

Etmenler kendi baglarina gorevler yiiriitebilen yazilim birimleridir. Bu nedenle biiyiik dil modellerinde oldugu gibi insanin
sorularini/istemlerini yanitlamak yerine, bir gorevi yerine getirirler. Bilyilk eylem modelleri yaklasimindaki etmenler;
nesnelerin interneti (IoT) cihazlari, otomatik cihazlar ve uygulama programlama arayiizleri (API) gibi harici sistemlerle
islevsel bir is birligi kurarak gergek diinya ile etkilesime girebilir. Biiyiik eylem modelleri bu tiir cihaz ve uygulamalara
baglanarak fiziksel eylemler gerceklestirebilir, cihazlar1 kontrol edebilir, JSON/GeoJSON dosyasi olarak veri alabilir veya

bir hesap tablosu iizerinde bilgi islem goérevin yerine getirebilir.

4.3 Uretken Uzamsal Ogrenme

Cok modlu yapay 6grenme modellerinde uzamsal bilgi (spatial information) de bir mod olarak kullanilabilir. Uretken yapay

zeka kavrami temel modeller (foundation models) iizerinde gelistirilmektedir. Metin, goriintii gibi farkli temsiller igin
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onceden gelistirilmis temel modeller bulunmaktadir. Nasil metinsel ifadeler i¢in biiyiik dil modelleri varsa, uzamsal

(mekansal, cografi) ifadelerin de yer alacagi uzamsal etkin biiyiik dil modelleri (Geo enable LLM veya GeoLLM) ince ayar

yapilarak ¢cok modlu iiretken yapay zeka uygulamalari Sekil 9°da gosterildigi gibi zenginlestirilebilir. Daha sonra da GeoGPT

gibi uygulamalar GeoLLM modelleri iizerine gelistirilebilir. Bu tiir uygulamalara Geo+ ve GeoForge 6rnek olarak verilebilir.

Boylece asagidaki gibi mekansal analizler yapilabilir:

Sartyer Ilgesi Maslak mahallesinde yapilacak olan igme suyu hattindaki ariza ¢aligmasi icin hangi vanalar
kapatilmalidir? Buna bagli olarak hangi binalar susuz kalacaktir? Hangi abonelere SMS gonderilecektir? Bu tiir
sorular iiretken uzamsal uygulamasina istem olarak girilebilir.

Kapatilacak vanalarin yerlerinin haritada veya 3B modelde gosterilmesi istenebilir. Vanalarin konum bilgilerini
GeoJSON veya CSV dosya tiiriinde bir tablo olarak disartya aktarilabilir.

Istanbul ili Sartyer Ilgesi Maslak Mahallesi icin Sentinel 2 uydu goriintiilerinden NDVI gibi indeksler olusturmasi

istenilebilir.
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Sekil 9: Uretici uzamsal zeka modeli

Istanbul’da deprem durumunda afet aninda barinma, lojistik gibi sorunlarin ¢ziimii igin mekansal/cografi bilgi sistemi

olusturulmak istense is adimlar1 genel olarak asagidaki gibi olacaktir:

Verinin elde edilmesi
o  Afet an1 6ncesi kentin topografik haritasi
o  Afet ani sonrasi uydu goriintiileri, fotogrametrik goriintiiler
=  Goriintiilerden yapay 6grenme algoritmalar ile hasarli yerlerin, yikilan binalarin, kapali yollarin
vb. bilgilerin ¢ikarilmasi
o Sosyal medya uygulamalar1 {izerinden veri kazima yapacak yapay Ogrenme algoritmalari ile bilgi

c¢ikarilmasi
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o Ulasim igin giincel yol ag1 ve yol ag1 topolojisi

o Lojistik yerlerin ilgi noktalar1

o Nerede ne kadar insan yasadig1

o Diger veri kiimeleri
e Verinin veri tabanlari {izerinden sistematik hale getirilmesi ve veri tabani modeli tizerinden iliskilendirilmesi
e Verinin analiz edilmesi

o Mekansal/Cografi sorgulamalarin yapilmasi

o Mekansal/Cografi analizlerin gerceklestirilmesi
e  Verinin karar destek i¢in kullanilmasi

o Karar destek i¢in algoritmalarm uygulanmasi

e llgili tematik haritalarin iiretimi

Cok modlu iiretken uzamsal yapay 6grenme ile yukaridaki senaryo yalniz istemler girilerek gerceklestirilebilir. Ornek
istemler asagida belirtilmistir:

e Kamu kurum ve kuruluslari icin 6rnek istem: “Kentlilerin/afetzedelerin yasanan son deprem sonrasinda
ulasabilmeleri icin Istanbul’un geneline yonelik mevcut enkaz durumlarinda kullanimi en uygun olabilecek barmma
ve lojistik alanlarinin yerlerini belirle.”

e Afetzede olarak drnek istem: “Bulundugum konuma en yakin gegici/kalici barinma yerlerini ve lojistik merkezlerini

otomobille ve yiiriiyerek ulagim bilgilerini de igeren bir harita iizerinde goster.”

Bu istemlerin gerceklestirilmesinde herhangi bir insan miidahalesi olmadan baglantili veri ve API’ler {izerinden yapay
o0grenme modeli ilgili veri kiimelerine ulasabilir, mekansal/cografi analizleri gergeklestirebilir, karar verme siireglerini
ilerletebilir ve sonug olarak isteme uygun tematik haritalar iiretebilir. Boylelikle ilk senaryoda uzun zaman alacak ¢oziim

ikinci senaryoda ¢ok kisa zamanda iiretilebilecektir.

Cok modlu iiretken yapay 6grenme uygulamalarinin temelinde bulunan biiyiik dil modellerinin baglam pencerelerine (context
window) iligkin token sayilar1 arttik¢a iiretken yapay 6grenme ile uzamsal yapay 6grenme arasindaki bosluk tiretken modeller
tarafina dogru daha da kapanacaktir. Ornegin Google Gemini 1.5 bir milyon tokena sahiptir ve on milyon tokena yiikseltilmesi
planlanmaktadir. Bu durumda bugiin gorece kiiciik boyutlu goriintiilerle gerceklestirilen {iretken uygulama yer gozlem
platformlarinin farkli sensorlerinden elde edilecek biiyiik boyutlu goriintiiler iginde gergeklestirilebilecektir. Gorlintii tireten
uygulamalarin API’leri mekénsal bilisim alaninda kullanilan CAD/GIS/BIM yazilimlarinda etkin olarak kullanilmaya
baslanacaktir. Geomatik/Harita miihendislerinin arazide kullandig1 uzamsal veri iireten 6l¢me cihazlar1 hem biiyiik dil
modellerinin hem de biiyiik eylem modelleri ile biitiinlesmeye baglayacaktir. Bu ve benzeri gelismeler arazide ve/veya ofis
ortaminda ¢alisan personel sayisin1 da etkileyecektir. Bilyiik eylem modelleri ile destekli dlgme cihazlar1 arazide gerekli
personel sayisinin azalmasina, biiyiik dil modelleri destekli mekansal bilisim yazilimlari da ofis ortamindaki personel

sayisinin azalmasina neden olacaktir.

Uzamsal yapay 6grenme modelleri genel olarak gozetimli ve gdzetimsiz 6grenme lizerinde yapilanmaktadir. Cok modlu
iiretken yapay 6grenme uygulamalarinda pekisgtirmeli 6grenme yaklagiminin kullanimi giderek artmaktadir. Pekistirmeli
6grenme yaklagiminin uzamsal yapay 6grenmeye yansimasi bilyiik bir paradigma degisimine neden olacaktir. Bu paradigma

degisiminin en iyi 6rnegi olarak siiriiciisiiz araglarla otonom siiriisiin gerceklestirilmesi gosterilebilir.
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4.4 3B Veri Uretimi ve Ug Boyutlu Temsil

Birden fazla bakis agisindan elde edilen goriintiiler veya videolar kullanilarak gercek zamanli, gercekei (photorealistic) ve
yiiksek kaliteli sahnelerin olusturulmasinda (3D reconstruction), render edilmesinde, temsilinde (representation) ve
sentezinde (view synthesis) 6nemli ilerlemeler olmusgtur. Bu konuda “Sinirsel Isinim Alan1 (Neural Radiance Field, NeRF)”

ve “3B Normal Dagilimli Diizensiz Sekillendirme (3D Gaussian Splatting, 3DGS)” olmak {izere iki yontem 6ne ¢ikmaktadir.

4.4.1 Sinirsel Isinim Alani (NeRF)

NeRF yonteminin amaci yapay sinir aglarini kullanarak 2B goriintiilerden bir sahneyi (scene) 3B modellemek ve 3B gorsel
temsilini (3D visual representation) olusturmaktir. Bu yontemde iiretilen gorsel temsil lokal bir koordinat sistemindedir.
NeRF yontemi ile sahne siirekli bir fonksiyon olarak modellenir. Sekil 10°da goriildiigii izere bu fonksiyon 3B Kartezyen
koordinatlar seklinde goriintii elde etme anindaki kamera konum bilgisini (X, Y, Z), kamera bakis agilarini (6, ¢) girdi olarak
kullanip sahnenin bulundugu uzaydaki piksellerin goriiniime bagl olarak renklerini (RGB) ve konum bilgisine baglh olarak
15181 yayilma 6zelligini (radiance, ¢) tahmin etmektedir (Mildenhall vd., 2020).

5D input Output
Position + Direction Color + Density

%20, _.[]HU_. (RGBOo)

(b)

Sekil 10: NeRF egitiminin ¢calisma sekli (Mildenhall vd., 2020)

Bagka bir ifadeyle 3B sahnenin i¢inde bulundugu uzaydaki her nokta i¢in 151k 1sinlarinin yayilma 6zelligini yapay sinir agi
kullanarak hesaplayan bir fonksiyon olusturulmaktadir. Béylece 2B goriintiilerden 3B sahnenin temsili 6grenilmis olur.
Fonksiyon, 6grenilen uzay1 yeterince temsil ettiginde, goriintiilerin elde edildigi uzaym tiim 3B bilgisini temsil etme

yetenegine sahip hale gelir.

Bilgisayar grafigi alaninda kullanilan bir sahnenin 3B render siirecinde (volume rendering) once sekiller (shapes) yani
nesnelerin geometrileri mesh veya voksel gibi 3B poligonlarla olugturulur sonra doku (texture) ve malzeme (material)
efektleri uygulanir. NeRF yontemi ise geometriyi, dokuyu, malzeme efektini dogrudan karakterize eden 1s1k alanlar1 (light

fields) tizerinde ¢aligmaktadir. Diger bir ifadeyle nesnelerin gergekte nasil farkli goriilebildiklerini temsil edebilmektedir.

NeRF yonteminin egitim asamasinda bir sahneye iliskin farkli bakis agilarindan elde edilen goriintiiler ve/veya videolar
kullanilir. Goriintiilerin veya videolardaki ¢ercevelerin (frame) goriintii elde etme anindaki kamera konum ve bakis agilari
bilgileri elde edilir. Daha sonra yukarida sozii edilen fonksiyon, yapay sinir ag1 modeli kullanilarak olusturulur. Yapay sinir
ag1 tarafindan tahmin edilen renkler ve 15181n yayilma 6zelligi bilgisi kullanilarak olusturulan goriintiilerle gergek goriintiiler
arasindaki benzetim diizeyi kullanilarak yapay sinir ag1 egitilir. Belirli bir diizeyde eslesme saglandiginda egitim siireci
sonlandirilir. Béylece iiretken yapay 6grenme modeli tiim sahneyi temsil edebilir (scene representation) hale gelir. Diger bir
ifadeyle artik bu model;
e sahnenin tiim bilgisinin 3B olarak olusturulmasi igin kullanilabilir (text-to-3DModeling)

e sahnenin gergek goriintiisii olmayan yerlerine iligkin goriintii olusturmak i¢in kullanilabilir (view synthesis)
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o yeni bakis agilarindan gergekgi goriiniimler olusturmada kullanilabilir (text-to-reality)

o ayni sahnenin giiniin farkli saatlerindeki farkli aydinlik kosullarina gére goriintiileri olusturulabilir.

2020 yilinda Mildenhall vd. tarafindan sunulan ¢aligmada goriintiiler ayni 151k kosullarinda ayn1 kamera ile elde edilmis ve
“Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptron, MLP)” kullanilarak hesaplama yapilmistir (Mildenhall vd., 2020). 2022
yilinda Nvidia firmasi tarafindan gelistirilen Instant NeRF ve Google firmasi tarafindan gelistirilen NeRF in the Wild gibi
ilerlemelerle birlikte farkli kameralarla farkli 151k kosullarinda elde edilen goriintiilerle farkli derin 6grenme mimarileri
uygulanarak kisa siire igerisinde farkli goriiniimler olusturulabilmistir. Sonrasinda NeRF yaklasimi kullanan PixelNeRF
(CVPR 2021), Mega-NeRD (CVPR 2022), Neural Sparse Voxel Fields (NSVF), Plenoptic Voxel (2021), Pyramidal Neural
Radiance Field (PyNeRF), Mega-NeRF gibi bir¢ok farkli ¢atki gelistirilmistir (Rabby ve Zang, 2024).

4.4.2 3B Normal Dagilimh Diizensiz Sekillendirme

Gaussian Splatting (GS) geleneksel bir bilgisayar grafigi teknigidir. Genel olarak hacim olusturmada (volume rendering) ve

nokta tabanl render iglemlerinde kullanilmaktadir (Zwicker vd., 2002).

3D Gaussian Splatting (3DGS) yonteminde Sekil 11°de goriildiigii izere 3B nokta bulutlar1 uzaya yayilarak pargaciklar
(particles) tizerinden sahne temsil edilmeye ¢alisilir. Her pargacik yani 3B Gaussian, 3B uzayda konum bilgisine (position),
yonelim bilgisine (orientation) ve tekdiize olmayan bir 6lgege (non-uniform scale) sahiptir. Sahne temsili sonrasinda
parcaciklar 2B goriintii diizlemine normal dagilim kullanarak iz diisiiriilir ve bu diizensiz sekillendirme (splatting) olarak
isimlendirilir. Buradaki diizensiz sekilden kasit kat1 bir yiizeye ¢arpan viskozitesi yiiksek yani agdali bir sivinin leke gibi
goriinen diizensiz sekil olusturmasidir. Bu yontemde render islemi pargaciklarin splatting islemidir yani 3B Gaussianlarin 2B

uzayda olusturulmasidir (Kerbl vd., 2023). Ozetle 3DGS, 3B noktalar1 2B uzaya iz diisiiren bir rasterlastirma teknigidir.
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Sekil 11: 3DGS yénteminin ¢alisma gekli (Kerbl vd., 2023)

3DGS yoénteminde goriintiilerin veya videolardaki ¢ercevelerin goriintii elde etme anindaki kamera konumlari elde edilir.
Goriintiilerden nokta bulutlart olusturmak igin Structure from Motion (SfM) yontemi COLMARP sinir ag1 kullanilarak
olusturulur. Her nokta normal dagilim o&zelligi gosterecek hale doniistiiriilir. Nokta bulutlarmi gergek goriintiilerle
kiyaslayabilmek i¢in dnce nokta bulutlar1 Sekil 11°de goriildiigii iizere diferansiyel Gauss rasterlastirma teknigi kullanilarak
rasterlagtirilir. Boylece gergek goriintii ile nokta bulutlari {izerinden farkliliklar1 hesaplayacak bir yitim (loss) fonksiyonu
iretilebilir. Yitim degerlerine bagli olarak normal dagilim parametreleri tahmin edilir. Normal dagilim parametreleri yani
uzaydaki noktalarin 3B Kartezyen koordinatlar1 (X, Y, Z), 3x3 boyutundaki kovaryans matrisleri, noktalarin renkleri (RGB)
ve 1ginim degerleri (o) yapay 6grenme modeli ile hesaplanir. Egitim asamasinda Stochastic Gradient Descent yontemi
kullanilir. Her bir piksel i¢in parametreler hesaplanmaktadir. Daha sonra uzaya sagilan nokta bulutlarindan elde edilen
piksellerin gercek goriintiilerdekine belirli bir diizeyde benzetim saglayana kadar konumlar1 ve renkleri eslestirilmeye

caligilir. Belirli bir diizeyde eslesme saglandiginda egitim siireci sonlandirilir (Kerbl vd., 2023).
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4.4.3 Ug Boyutlu Temsildeki Gelismeler

NeRF ile 3DGS teknikleri arasindaki temel fark sahne temsili igin NeRF tekniginde bir fonksiyon kullanilirken GS tekniginde
nokta bulutlar1 pargaciklar (3D Gaussian) olarak kullanilmaktadir. Bu temel fark bir sahnenin ger¢ek zamanli render
isleminin gerceklestirilmesinde 3DGS tekniginin NeRF teknigine gore daha verimli galigmasini yani gerekli hesaplama

maliyetinin daha diisiik olmasini saglamaktadir.

Burada 6nemli konu sahne temsilinde one ¢ikan bu tekniklerin uygulamada nasil kullanilacagi ve kullaniminin nasil
yayginlastirilabilecegidir. Bunun i¢in 6ncelikle veri boyutunun ve bellek kullaniminin azaltilabilmesi gereklidir. Hesaplama
maliyetinin azalmasi bu tiir yontemlerin akilli telefonlar gibi diisiik hesaplama/islemci giiciine sahip cihazlarda gergek
zamanli olarak kullanilabilmesinin 6niinii agmaktadir. Ayrica baska uygulama alanlarinda ve araglarda kullanabilmek i¢in
Evrensel Istnim Formati (Universal Splat/Radiance Format) gibi bir format olusturulabilir. Ornegin oyun motorlariyla,
WegGL, WebXR, WebGPU, Evrensel Sahne Agiklamasi (Universal Scene Description, USD) gibi web ve bilgisayar grafigi
teknolojileri ile nasil biitiinlesebilecegi lizerine ¢aligilabilir. Bunula birlikte biiyiik dil modellerindeki anlamsal yaklagim
(semantic understanding) sorunu SMERF teknigi icinde gegerlidir. Bu konudak gelismelerle sahnedeki nesneler igin

semantik boliitleme (semantic segmentation) gerceklestirilebilir.

NeRF alaninda, egitim siirecini hizlandirmak i¢in grid tabanli temsiller kullanilmasi sonucunda ¢entik (aliasing) tiirinde
bozucu etki sorunlari ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunu gidermek i¢in kenar yumusatma (anti-aliasing) yontemi olarak 151k
1sinlar1 yerine koni geometrisini kullanan mip-NeRF 360 teknigi gelistirilmistir. Ancak bu yaklasim hizlandirilmis egitim
olanagi sunan Instant NGP (iNGP) gibi mevcut grid tabanli tekniklerle uyumlu degildir. Bu kisit1 gidermek i¢in Google
tarafindan Zip-NeRF adi verilen yeni bir model gelistirilmistir. Zip-NeRF, hizli egitim ve kenar yumusatma arasinda bir
Odiinlesim (trade-off) ¢6ziimii sunmaktadir. Zip-NeRF sayesinde 3B sahnelerin yiiksek kalitede modellenmesi ve render
edilmesi icin yeni olanaklar ortaya ¢ikmistir (Barron vd., 2023). Oyle ki Google dnce “Etkin Bellek Kullanimli Isinim
Alanlarmi (Memory Efficient Radiance Fields, MERF)” ve daha sonra Zip-NeRF ile beraber “Araliksiz Olarak Aktarilabilen
Etkin Bellek Kullanimli Isinim Alanlarint (Streamable Memory Efficient Radiance Fields, SMERF)” gelistirmistir. Her ne
kadar MERF etkileyici bir gelisme olsa da biiylik sahnelerde zorlanmasi nedeniyle MERF tekniginden SMERF teknigine
gecis 6onemli bir gelisme olarak kabul edilmektedir. SMERF ile akilli telefonlar ve diziistii bilgisayaralar gibi giinliik kullanim
cihazlarinda 60 fps gibi olaganiistii bir hizda ¢alisan Zip-NeRF Kalitesinde NeRF'ler ger¢ek zamanli olarak elde
edilebilmektedir.

SMEREF hesaplama yiikiinii ve bellek tiikketimini azaltmak i¢in daha 6nce PyNeRF tekniginde uygulanana benzer bi¢cimde
hiyerarsik model bolimlendirme (hierarchical model partitioning) kullanmaktadir. Béylece sahne daha kiigiik boliimlere
(segments) ayrilmakta ve her bir bolim farkli NeRF modeliyle temsil edilerek render iglemi optimize edilmeye

calisilmaktadir. Kullanic1 hangi boliimleri gérmek isterse istediginde o boliimler hizli bir sekilde render edilmektedir.

SMERF tekniginde; renk, doku gibi gorsel goriiniim parametrelerinin hesaplanmasini, sekil, derinlik gibi geometrik
parametrelerin hesaplamasindan ayirmaktadir. Bu da SMERF tekniginin MERF teknigine gore aymi hesaplama giiciini

kullanarak daha yiliksek model kapasitesi olugturabilmesini saglamaktadir.

SMERF tekniginde Oznitelik ayirma (feature gating) ozelligi kullanilarak render islemi i¢in en uygun Ozniteliklere

odaklanilmas1 saglanmaktadir. Bdylece 6grenme ve render siiregleri optimize edilebilmektedir.

3DGS kadar hizl1 ve ondan daha az bellek kullanarak daha iyi sonuglar veren “Genellestirilmis Ustel Diizensiz Sekillendirme

(Generalized Exponential Splatting, GES)” yontemi bulunmaktadir (Hamdi vd., 2024).
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4.4.4 Ug Boyutlu Modelleme igin Uretken Yapay Ogrenme

Isinim alanlarinin yiiksek kalitede gergcek zamanli olarak render edilebilmesi, metinsel ifadeden 3B model (text-to-3D
generator, text-to-3Dmodeling) iireten uygulamalar konusunda gelismelere neden olmustur. Boylece 3B model iiretimi
uygulamalar iizerinden herkes tarafindan erisilebilir duruma gelmistir. Bugiin gelinen nokta bu yontemlerin varyantlarini

gelistirerek daha hizli, daha iyi kalitede ve daha diisiik hesaplama maliyeti ile 3B modellerin olusturulmasidir.

Bunun i¢in diflizyon modelleri 3DGS ile beraber kullanilabilir. 3DGS ile nokta bulutu temelli 3B difiizyon modelleri
olusturulabilir, daha sonra geometriler ve gortiiniimler 2B difiizyon modelleri ile iyilestirilebilir. OpenAl firmasinin Point-E,

Nvidia firmasinin Magic3D, Google firmasinin DreamFusion ¢éziimleri benzer yaklagimlart kullanmaktadir.

Point-E uygulamasi metinsel ifadeden 3B modeli degil, 3B sekli (3D shape) temsil eden 3B nokta bulutlarini iiretmektedir
(text-to-3D generator). Diger bir ifadeyle 3B Gauss yapisindaki pargaciklarin baglatilacagi bir nokta bulutu
olusturulmaktadir. Point-E uygulamasiyla ile bir nokta bulutu iiretildikten sonra bagka bir model bu nokta bulutunu mesh gibi

bir yapida (text-to-mesh) 3B modele doniistiirebilir (transform).

Point-E uygulamasinda sekil 12°de goriildiigii tizere GLIDE ve goriintiiden 3B model (image-to-3D model) olmak {izere iki
iiretken model bulunmaktadir. GLIDE, DALL-E uygulamasinin metinsel ifadeden goriintii olusturmasina benzer bigcimde
metinsel ifadeden goriintiiler (text-to-image) tiretmektedir. Diger model OpenAl tarafindan goriintiiler ve iliskili 3D nesneler

tizerinde egitilmistir. Boylece goriintiilerden 3B nokta bulutlarini ¢ikarilabilmektedir (Nichol vd., 2022).

Synthetic 3D RGB point
view cloud
A Y4
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Fine-tuned 5 i Point cloud gl -4 e
GLIDE diffusion

Sekil 12: Metinsel ifadeden 3B nokta bulutu dretiminin is akisi (Nichol vd., 2022)

DreamFusion uygulamasinda 3DGS yerine NeRF yaklagimi kullanilmistir. Google firmasi Dreamfusion uygulamasinda
NeRF yonteminin 3B gdriintii olusturma yeteneklerini kendisinin dnceden egitilmis metinsel ifadeden goriintii olusturan
difiizyon modeli olan Imagen ile biitiinlestirmistir. Dreamfusion 3B modeli, Imagen ile iiretilmis 2B sentetik goriintiilerden
iiretebilmektedir. Nvidia firmas1 Magic3D {irliniinde Instant Neural Graphics Primitives (Instant-NGP) ¢ozlimiinii metinsel
ifadeden goriintii olusturan eDiffi ¢oziimii ile biitiinlestirmistir. Farkli bakis acilarindan eDiffi ile olusturulan goriintiiler 3B
tretim i¢in girdi (input) olugturmaktadir. Daha sonra Nvidia'nin Instant NGP ¢atkist bu goriintiileri 3B temsile

doniistiirmektedir. Boylece Magic3D uygulamasi metinsel ifadeden yiiksek ¢oziiniirliiklii 3B nesneleri tiretebilmektedir.

Sekil 13°te genel yapisit gosterilen Yi vd. tarafindan gelistirilen GaussianDreamer ve Chen vd. tarafindan gelistirilen
GSGen3D c¢oziimleri DreamFusion ve Magic3D uygulamalarindan daha hizli ve daha iyi ya da benzer sonuglar

tiretebilmektedir (Chen vd., 2023; Yi vd., 2023).
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Sekil 13: GaussianDreamer ¢alisma sekli (Yivd., 2023)

Goriildigi tizere 3B egitim verisi (Al-ready data) kisith oldugu i¢in firmalar 3B modeli olusturmak i¢in 6nce bir nesnenin
farkli bakis agilarindan 2B goriintiilerini daha 6nceden gelistirdikleri liretken yapay zeka uygulamalari ile olusturmakta daha
sonra bu 2B goriintiileri kullanarak 3B modeller olusturmaktadir. Boylece son kullanici da dahil olmak {izere herkes
tarafindan dogal dil ile (yani metin tabanlh istemler girerek) 3B igerik, karmasik bir sahne (text-to-scene)
olusturulabilmektedir. Metinsel ifadeden 3B sentetik goriinim (text-to-3Dsynthesis) teknigi ile 3B bir modelin 6nden-
goriiniim, {listten-goriiniim gibi farkli agilardan goriiniimleri elde edilebilir. Hatta kullanici tarafindan bakig yoniine bagl
istemler girilerek modeller iiretilebilir. Bu tiir uyugulamalarda iiretilen 3B modeller mesh olarak digar1 aktarilabilmekte ve
3B modelleme yazilimlarinda kullanilabilmektedir. Ayrica Unity, Unreal Engine gibi oyun motorlariin da 3DGS, NeRF gibi

render yontemlerini kullanilabilir hale getirecegi 6ngoriilmektedir.

4.45 Dinamik Sahne ve Hareketli Nesneler

Ortamin zaman i¢inde hareket eden ve donen bir dizi 3B Gauss 6zellikli pargaciklar olarak modellenmesi 3DGS yonteminden
4DGS yontemine gegis olarak kabul edilebilir. Bu da iiretken yapay 6grenme modelleri icin metinsel ifadeden 4. boyuta (text-
t0-4D) olan yeni bir iiretim seklidir. Metinsel ifadelerden GS4D ve difiizyon modeller kullanilarak 4B goriiniim sentezi (text-

to-4DSynthesis) olusturulabilmektedir. Diger bir ifadeyle hareketin sentezi (motion synthesis) gergeklestirilebilmektedir.

Luiten vd. tarafindan 2023 yilinda yapilan ¢aligmada Dinamik 3B Gauss yaklagimi kullanilarak dinamik sahne goriiniim
sentezini ve sahnede bulunan nesnelerin 6 serbestlik dereceli takip (tracking) gorevini es zamanlt olarak gergeklestirebilen
bir yontem sunulmustur. Caligma kapsaminda dinamik sahneleri modellemek i¢in, 3B Gauss 6zellikli par¢aciklarin zaman
icinde hareket etmesine ve donmesine izin verilirken, kalic1 renk, 151k yogunlugu ve boyuta sahip olmalar1 zorunlu kilinmistir

(Luiten vd., 2023).

Sekil 14°te c¢alisma sekli gosterilen diger bir caligmada hem pargacik hareketlerini hem de sekil deformasyonlarimi
modellemek i¢in etkin bir deformasyon alani olusturulmustur. Dinamik sahnelerin gergek zamanli render islemlerinde yiiksek

goriintii ¢oziiniirliiklerinde render kalitesi korunabilmistir (\Wu G. vd., 2023).
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Sekil 14: Gergek zamanli dinamik render isleminin ¢alisma sekli (\Wu G. vd., 2023)

Yukaridaki iki ¢alisma; otonom siiriisten gezgin robotige ve insansit robot alanina, oyun gelistirmeden enddstriyel
uygulamalara kadar bir¢cok alanda kamera goriintiilerinden ortamdaki nesnelerin boyutunu ve seklini daha iyi anlamak ve

dinamik 3B ortamda nesneleri izlemek i¢in yeni bir ¢6ziimiin ortaya ¢iktigini gostermektedir.

5. Uretken Yapay Ogrenme Uygulamasi Geligtirme

Kurum ve kuruluslarin iiretken yapay zeka uygulamalarini 6l¢eklenebilir seviyede gelistirmek ve/veya kullanmak i¢in bir
mimari ¢oziime gereksinimleri bulunmaktadir. Uretken yapay 6grenme uygulamalarim galistirmanin temel olarak kendi

kendine (self-hosted) veya hizmet olarak alma (Software-as-a-Service, SaaS) bi¢giminde iki farkli yolu bulunmaktadir.

Kapsamli akil yiirlitme becerileri gerekmeyen ve bilgilerin ayrint1 diizeyinin yonetilebilir oldugu uygulamalarda biiyiik dil
modelleri verimli ¢aligmaktadir. Bununla birlikte, bilgi yogun metinlerle veya karmasik akil yiiritme gerektiren baglamlarla
ugrasirken ince ayar gerekmektedir. Ince ayar, biiyiikk dil modellerine biiyiik miktarda bilgiyi sindirme, &zetleme ve
yorumlama giicli vererek daha etkili diiglinmelerini ve akil yiiritmelerini saglamaktadir. Boylece biiyiik dil modelleri

iyilestirilmis ve baglamla ilgili yanitlar verme yetenegini gelistirilmis olur.

Ozellestirilmis ¢ok modlu yapay 6grenme uygulamalarini gelistirmek igin bir gelistirme catkis1 (framework) kullanilmak
durumundadir. Boylece istemleri ve bilgi tabanlarin1 (knowledgebases) karmasik uygulama programlama arayiizlerine (API)
zincirleyerek karmasik uygulamalar gelistirmek, diizenlemek ve yonetmek olanakli hale gelmektedir. Bu tiir gelistirme
catkilarma LangChain, AutoGen, FlowiseAl, Auto-GPT, AgentGPT, BabyAGI, LangDock, Gradient), TensorFlow,

Llamalndex 6rnek olarak gosterilebilir.

Hugging Face, Github gibi kod alanlarinda bulunan mevcut agik kaynakli yapay 6grenme modelleri, GPT uygulama
arayiizleri kullanilarak yapay zeka temelli sohbet robotu, web tarayicilari i¢in yapay zeka araglari gibi uygulamalar ve bagka

tiir gorevleri yerine getiren biiyiik dil modeli uygulama arayiizleri gelistirilebilmektedir.

Gelistirme c¢atkilar1 arasinda en ¢ok one ¢ikan agik kaynakli olan LangChain catkisidir. LangChain bir python ¢atkisidir.
LangChain ¢atkisindaki zincir (chain) 6zelligi bir modelin ¢iktisin1 bagka bir modele girdi olarak verilmesini saglar. Diger
bir ifadeyle farkli biiyiik dil modelleri birlikte kullanilabilir. LangChain catkisinda diger bir 6zellik asenkron calisabilen

etmenlerdir. Etmenler biiyiik dil modellerinden gelen sonuglara bagli olarak eyleme gecebilir.

“Kiigiik Dil Modelleri (Small Language Model, SLM)”, “Biiyiik G6rsel Modeller (Vision Large Models, LVM)” gibi temel

modelleri (foundation models) sunucu ¢iftlikleri yerine kigisel bilgisayarlarda, akill telefonlarda, Raspberry Pi gibi tek kart
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bilgisayarlarinda (Single-Board Computers, SBC) calistirmak i¢in agik kaynak kodlu Ollama ¢atkist kullanilabilir. Ollama
ile kii¢iik dil modelleri olarak Mistral, Phi-2 ve LVM olarak a¢ik kaynak kodlu LLaVA ile iiretken yapay zeka uygulamalari
gelistirilebilir. Ollama model ¢ikarimi i¢in bir REST API olanagi da sunmaktadir. Boylece diger uygulamalardan ve

cihazlardan bu modele erisim saglanabilmektedir.

Kurum ve kuruluslarin sahip olduklar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri kiimeleriyle birlikte iiretken yapay 6grenme
modellerini kullanarak mevcut bulut altyapilarinda analiz ve veri analitigi yapmak istediklerinde mikroservislerle biiytik dil
modellerini dlgekleyebilmeleri gerekmektedir. Bu da olay giidiimlii (event-driven) hesaplama ile mikroservis mimarisinin
biiyiik dil modelleriyle birlikte kullanilmasin1 gerektirmektedir. Kuruluslarin kendi biiyiik dil modellerini gelistirmelerini ve
kullanimlarint kolaylastirmak igin Large Language Model Operations (LLMOps) olarak bilinen yeni bir yontem ortaya

¢ikmistir. Bu yontemle biiylik dil modellerinin orkestrasyonu yapilabilmektedir.

6. Bilyiik Dil Modelleriyle Dogal Dil Sorgularindan Yapilandiriimig Bilgi Giktisi Uretme

Her ne kadar biiyiik dil modelleri metin iiretme konusunda iyi kabul edilse de yanitlarin1 yapilandirilmis veri olarak
iiretmemekte veya yapilandirilmamis veriyi XML, JSON/GeoJSON gibi ¢ikti formatlarinda (serialization formats) sunmakta
zorluklar yasamakta ya da bu ¢ikt1 format yapilarini giivenilir sekilde olusturamamaktadir. Ciinkii JSON gibi formatlar s6z
dizimsel (syntactically) olarak dogru olmali ve yapisini belirten bir semaya uygun olmalidir. Oyle ki biiyiik dil modeline
gegerli (valid) bir JSON olarak yapilandirilmis bir yanit {iretmesi igin JSON yapisi/semasi verilse bile biiyiik dil modeli
uygulamasi kullanicinin talimatlarina esnek bir sekilde bagl kalmakta ve kullanicinin belirtmedigi bazi anahtarlari (keys)
uydurabilmektedir. Ayrica bazi durumlarda JSON ¢iktisi dogru sekilde ayrigtirllamamaktadir (parsing). Hatta ¢ikti
ayristiricist olarak (output parser) LangChain Pydantic Output Parser bile kullanilsa istemde belirtilen JSON semasinin her
zaman basarilt ¢alisacaginin garantisi bulunmamaktadir. Bu durum biiyilk dil modellerinin ¢iktilarin1  bagka
sistemlerde/uygulamalarda girdi olarak kullanmay1 zorlastirmaktadir. Ozetle biiyiik dil modelleriyle dogal dil sorgularindan
yapilandirilmis bilgi ¢iktist liretme konusunda agagida ifade edilen sorunlar bulunmaktadir:

e Biiyiik Dil Modelleriyle dogal dil sorgularindan dogru, giivenilir ve temiz JSON/GeoJSON ¢iktisini iiretme.

e Biiyiik Dil Modelleriyle JSON verisi lizerinde dogal dil sorgusu gergeklestirme ve yanitlari insan tarafindan

okunabilir bir formatta alabilme.

Bu sorunlara iligkin OpenAl sirketi kendi ekosistemine yonelik olarak Haziran 2023 tarihinde “function calling” 6zelligini
eklemistir. Ancak bu ¢6ziim yalmiz OpenAl ckosisteminde, OpenAl API ile birlikte kullanilabilmektedir. Birlikte
caligabilirlik ilkesi kapsaminda yani diger iiretken modellerle ve saglayicilarla birlikte kullanim agisindan “function calling”
uygun bir ¢oziim degildir. Instructor kiitiiphanesinde dogrulanmis (validated) ve okunabilir (readabale) JSON c¢iktilari

tiretmek i¢in OpenAl function calling 6zelligi LangChain Pydantic dogrulayicilariyla (validators) biitiinlestirilmistir.

Alternatif olarak a¢ik kaynak kodlu jsonformer kiitliphanesi kullanilabilir. Jsonformer, Hugging Face transformers
kiitiiphanesi ile entegre edilebilir. Ancak Jsonformer, 6nceden tanimlanmig JSON semalarinin kullanimini gerektirir. Diger
bir ifadeyle bu ¢oziimle biiyiik dil modeli dinamik olarak sema olusturamamaktadir. Ayrica OpenAl veya diger API’ler gibi
Hugging Face kod alaninda olmayan modellerle birlikte ¢alisamamaktadir. Jsonformer aktif olarak gelisim gdsteren bir
kiitiiphane degildir. Diger bir alternatif de outlines kiitiiphanesidir. Bu ¢6ziimde sorunsuz bir sekilde LangChain Pydantic
modeline uygun JSON iiretilebilir. Aktif olarak gelistirilmekte olan bu kiitiiphane, yalniz JSON yanitlar i¢in degil, diger

yapilandirilmis metin olusturma kullanim durumlari igin de en gelismis ¢oziimii sunmaktadir.
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Bagka bir yaklasim da Dil Modeli Sorgulama Dili (Language Model Query Language, LMQL) olup biiyiik dil modelleri ile

makine 6grenmesinde standart betimleme dili olan Python dilini birlestirmektedir (Beurer-Kellner vd., 2023).

7. Bilginin Temsili ve Geligkin Akil Yuriitme

Her ne kadar bugiin mevcut igeriklerin ¢cogu yapilandirilmamis veri tiiriinde olsa da kamu kurumlar1 ve 6zel sektor kuruluslar
¢ogunlukla veri tabanlarinda bulunan yapilandirilmis veri (structured data) kiimeleri tizerinden ¢aligmaktadir. Kurum ve
kuruluslarin biiyiik dil modelleri temelli iiretken yapay 6grenme modellerini kendi is siirecleri ile biitiinlestirebilmeleri i¢in
biiyilk dil modelleri ile yapilandirilmig veri kiimelerini daha da 6nemlisi bilgi ¢izgelerini birlikte kullanabilmeleri

gerekmektedir.

Bilgi ¢izgesi (knowledge graph), birbiriyle baglantili varliklardan olusan bir agdaki bilgileri temsil eden (representation)
gelismis bir veri yapisidir. Bir bilgi ¢izgesi, alana 6zgii anlamlarin digiimler (nodes) ve kenarlarla (edges) iliskilendirildigi
etiketli ve yonlendirilmis bir ¢izgedir. S6zii edilen ¢izge birbirine bagl varliklar (entities) arasindaki semantik bilgiyi temsil
eder. Yapilandirilmis veri kiimelerini igeren bilgi ¢izgeleri Sekil 15°te goriildiigii gibi birbirinden farkli ve ilgisiz goriinen
bilgiler arasindaki karmasik iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in gelistirilmistir. Sekil 15°te noktali dikdortgenler yer, tarih gibi
soyut kavramlari, elipsler yani diigimler California, Mayis 1991 gibi somut kavramlari, oklar yani kenarlar kavramlar
arasindaki iliskileri, oklar lizerindeki yazilar etiketleri yani o6znitelikleri/iligkileri gostermektedir. Bilge ¢izgeleri; veri
kiimelerini ve iligkilerini hiyerarsik olarak makine tarafindan anlagilabilir bir formatta diizenlemektedir. Béylece makinelerin
insanin diisiinme sekline gore varliklarin birbirleriyle nasil iliskili oldugunu ve paylasilan 6zniteliklerini (attributes) baglam
icinde anlayabilmelerini saglar. Bilgi ¢izgesindeki bilgiler genellikle bir ¢izge veri tabaninda (graph database) saklanir ve
Sekil 15°teki gibi bir ¢izge yapis1 (graph structure) olarak gosterilir. Semantik bilgi ¢izgileri ayn1 zamanda semantik web
teknolojisi olarak da kullanilmaktadir. Bu tiir semantik web teknolojilerine 6rnek olarak DBPedia, GeoNames, Wordnet,
Google Knowledge Graph, FactForge, Wikidata, Linked Open Data Cloud 6rnek olarak gosterilebilir. Ozellikle acik
baglantili veri (Open Linked Data) hareketi bu konudaki gelismelere yon vermektedir. Ontolojiler kullanilarak hem insanlar

hem de makineler tarafindan tiimdengelimli akil yiiriitme (deductive reasoning) ve ¢ikarim yapilabilir.

University Jeff Williams

May 2" ,1991

Beats Electronics

Sekil 15: Bilgi ¢izgesi gbsterim 6rnegi (URL-2)
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Birbirinden farkli ancak birbirini biitiinleyen iki ayr ¢alisma alani olan yapilandirilmis veriye dayali bilgi ¢izgeleri ile
yapilandirilmamig veriye dayali olan biiyiik dil modelleri arasindaki simbiyotik iliski kurulup siirdiiriilebilirse biiyiik dil
modelleri dolayisiyla iiretken yapay 6grenme modelleri daha etkin bi¢imde kullanilabilir. Biiyiik dil modellerinin metinsel
ifadeyi anlama ve iiretme yetenekleri, bilgi ¢izgelerinin anlamsal zenginligi, yapilandirilmis veri temsili ve olgusal (neden-
sonug iliski kurabilme) iistlinliikleri ile uyumlu hale getirildiginde iiretken yapay 6grenme modellerinin akil yiiritme ve
cikarim yapma yetenekleri daha da gelisecek ve boylece baglam farkindaligi yiiksek, daha dogru, giivenilir ve

aciklanabilir/yorumlanabilir ¢iktilar elde edilebilecektir.

Biiyiik dil modelleri (vektdr veri tabanlart) ve bilgi ¢izgeleri (cizgeler ve ¢izge veri tabanlari) karsilikli olarak birbirlerini
gelistirme potansiyeline sahip birbirini biitiinleyici teknikler oldugu Pan vd. tarafindan detayli olarak incelenmis ve asagida
Ozetlenmistir:

e Bilgi cizgeleri ile gelistirilen bilyiik dil modelleri diger bir ifadeyle biiyiik dil modellerinin bilgi ¢izgeleri iizerinde
egitilmesi (full training); tiretken yapay 6grenme modellerinin baglamsal ve olgusal bilgileri daha iyi anlamasin
saglayarak cikt1 kalitesini artiracaktir (Pan vd., 2024).

e Bilgi ¢izgeleri ile biiyiik dil modelleri egitilmeyip yalniz ince ayar (fine-tuning) yapilmasi bir tematik alana 6zgii
yapisal bilginin eklenmesini saglayacak, ¢iktilarin yorumlanabilirligi artacak ve daha bilgiye dayali yanitlar elde

edilebilecektir (Pan vd., 2024).

Sekil 16 ¢aligma kapsaminda bu iki yaklasimin nasil birlikte kullanilabilecegine iliskin olarak tasarlanmistir. Sekil 16’da
goriildiigii iizere ilk olarak biiylik dil modeli vektoér arama kullanarak ilgili baglamsal bilgilere ulasir. Ardindan semantik

arama ile yanit zenginlestirilir.

! Y
| |
Buyuk Dil Modeli Cizge |
< | Veritabani
Sohbet Modeli Sonuclar || (GamhDE) |
| LRDF Triplestore |
Dodal Dil Ciktis! | |
S\qnu:‘:lar y

———————————— 1 Semantik Bilgi
[
[
[

Kullanici Girdisi | Bulyuk Dil Modeli
ISTEMLER | Katigtirma Modeli

Genel Bilgi

Sekil 16: Biiyiik dil modellerinin etkinligini arttirmak igin bilgi ¢izgelerinden yararlanma

Bilgi cizgeleri, biiyiik dil modelleri i¢in “Retrieval Augmented Generation (RAG)” gérevi gorebilir. Boylece, biiyiik dil
modellerinin haliisinasyonlar1 6nlenirken daha kesin, dogru ve baglamsal olarak ilgili ¢iktilar iiretilebilecektir. Graph RAG,
Vector RAG, Text2Cypher gibi farkli RAG teknikleri bulunmaktadir. Graph RAG bilgi ¢izgelerine dayali bir erigim
gelistirme teknigidir ve vektdr veritabanlariyla, LangChain catkisiyla birlikte ¢aligabilmektedir. LangChain, ¢izgenin
semasini okuyan ve kullanici girdisine gore uygun Cypher ifadelerini (statements) olusturan bir GraphCypherQAChain

ozelligine sahiptir.

Biiyiik dil modelleri bilgi ¢ikarimi (information extraction) i¢in de kullanilabilir. Bilgi ¢ikariminin amaci Sekil 17°de
goriildiigii tizere yapilandirilmamig metinden yapilandirilmis bilgiyi elde etmektir. Bilgi ¢ikarimi agagidaki sekilde goriildiigi

tizere bilginin ¢izge temsiliyle (graph representation) sonuglanmaktadir.

Jeo. Jeolnf. Derg., 2024, 11(2):116-148



mUretken uzamsal zekanin getirdigi paradigma degisimi

bilgi cikarimi Yapilandinimamis Veri

(informatiion extraction)

Yapilandinimig Veri

: D (Geo]SON-LD

Geomatik
Miihendisligi
Edlima

bolima vardir
(hasDepariment)

Sekil 17: Yapilandinimamis metinden yapilandiriimig bilgiye déntisiim (transformation)

Yapilandirilmamig metinsel ifade biiyiik dil modelleriyle 6nceden tanimlanmis bir ontolojiye (pre-defined ontology) uygun
bir bilgi ¢izgesine donistiiriilebilir (transform). Diger bir ifadeyle metinsel ifadenin temsili ¢izge yapisina yani bilgi ¢izgesine
donitistiiriilebilir (text-to-graph). Bunun i¢in biiyiikk dil modelinin hangi ontolojiyi/semay1 kullanacagina karar vermesi
gerekmektedir. Ciinkii ardindan olusacak “Yapilandirilmis Sorgu Dili (Structured Query Language, SPARQL)”,
GeoSPARQL, PathQL, GraphQL-LD, Cypher gibi sorgulara biiyliik dil modelinin yanit verebilmesi i¢in sema bilgisi
gerekmektedir. SCHEMA.ORG, FOAF, SKOS, RDF, RDFS, OWL, JSON-LD, GeoJSON-LD vb. ¢esitli standart ontolojiler
tizerinde dnceden egitilmis biiyiik dil modelleri kullanilabilir. Bu tiir bir dil modeli ile kullanici hangi ontolojiyi kullanmak
istedigi bilgisini, bilgi ¢izgesine doniistirmek istedigi yapilandirilmamis bilgiyle birlikte isteminde belirtmelidir. Farkli
dokiimanlara iligkin bilgi ¢izgesi olustururken uygulamanin tek bir istemde izin verdigi token sayist igerisinde islem
tamamlanamayabilir. Bu durumda farkli istemlerde olusturulacak bilgi ¢izgelerinin ayni ontolojiye uygun olmasina dikkat

edilmelidir.

Metinsel ifadeden ¢izgeye doniisiim biiyiik dil modelinin 6nceden egitildigi standart ontolojilerle sinirlidir. Standart olmayan
veya 0Ozel bir ontoloji (custom ontology) kullanilmak istenildiginde; kullanilmak istenen 6zel ontolojinin tamami istem

igerisinde ifade edilmesi gerekmektedir.

Onceden egitilmis standart ontolojilerle sinirli olmamak ya da 6zel ontolojiyi isteme dahil ederken token ek yiikiine sahip
olmamak i¢in ontoloji ile ince ayarlanmis biiyiik dil modeli yaklagimi kullanilabilir. Ayrica bazi durumlarda birden fazla
ontoloji kullanmak gerekebilir. Bu tiir durumlarda yani standart ontolojilerle 6nceden egitilmis dil modellerine baska bir

ontoloji ile ince ayar yapildiginda iiretken yapay 6grenme modelleri ontolojiler arasinda doniisiimler de yapabilir.

Konuya diger yonden bakildiginda yani biiyiik dil modellerinin bilge c¢izgelerinin yeteneklerini arttirmast agisindan
bakildiginda bilgi ¢izgelerinin akil yiiriitme ve ¢ikarim yapma basarimlarn yiikseltilebilir. Bilgi ¢izgelerindeki geleneksel
yontemler genellikle eksik bilgilerin oldugu durumlarda ve ¢izge olusturmak icin metin veri kiimelerinin islenmesinde
sikintilar yasamaktadir. Diger taraftan sikinti yasanan bu alanlar biiyiikk dil modellerinin iistiin oldugu alanlar oldugu igin
biiylik dil modellerinin destegi ile bu zorluklar giderilebilir. Ayrica biiylik dil modelleri bilgi ¢izgelerinden bilgi elde
edilmesini (information retrieval) kolaylastirabilir. Geleneksel yaklagimla bir programlama dili ile veri tabani {izerinden
arama yapmadan, biiyiik dil modelleri ile bilge ¢izgelerine dogrudan soru sorup yanit alinabilir. Bdylece biiyiik dil modelleri

sayesinde bilgi ¢izgelerine erisimi ve kullanimi daha kolay hale gelecektir.

Gorildiugi ilizere bilge ¢izgeleri ile biiyiik dil modelleri arasinda bir sinerji bulunmaktadir. Her iki yaklagimin birlikte
kullanilmasi ¢ift yonlii bir akil yiiriitme ve gikarim saglayacaktir. Sekil 16°da gosterildigi gibi varliklar ve iligkileri gostermek

icin bir bilgi ¢izgesi kullanir ve ardindan erisim gelistirme i¢in biiyiik dil modeli kullanir. Bdylece sorgular icin daha kapsamli
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bir baglamsal anlayis saglanmis olur. Bunun sonucunda arama yapan kisinin beklentilerini daha iyi karsilayan, arama

sonuglarimi daha diisiik maliyetle elde edebilen uygulamalar ortaya ¢ikacaktir.

8. Planlama Algoritmalari

2016 yilinda Google Deepmind firmasinin AlphaGo modeli diinya Go sampiyonunu yenmistir. 2018 yilinda AlphaZero
dokuz saat egitimle en iyi satran¢ oyuncusu olmustur ve o zamana kadarki en iyi satran¢ motoru olan Stockfish 8
uygulamasini yenmistir. Ayrica Shogi oyununda en iyi motor olan Elmo’yu da yenmistir. 2019 yilinda AlphaStar gergek
zamanl bir strateji oyunu olan StarCraft 1I’de grandmaster seviyesine yiikselmistir. Uretken yapay zekadan farkli olarak

planlama yapabilen bu tiir yapay 6grenme algoritmalarinin basarisi yapay zeka devrimi olarak goriilebilir.

Insan diisiincesinin makinedeki en iyi yansimalar1 satrang, Go, Shogi, StarCraft gibi oyunlarda gézlemlenmistir. Bu oyunlarda
karar verme veya problem ¢ézme “Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning, RL)” iizerinden gerceklesmektedir.
Pekistirmeli Ogrenme bir dizi karar (sequence of decisions) vermek igin yapay 6grenme modellerinin egitilmesidir. Sekil
18’de goriildiigli tizere pekistirmeli 6grenmede belirsiz bir ortam (uncertain environment), bu ortami gozleyen ve
davraniglarim da buna gore degistiren etmenler/karar vericiler (agents/decision makers) bulunur. Bu tiir 6grenmede
kesfedilecek belirsiz ortamla etkilesime giren etmenlerin Odilleri en st diizeye c¢ikaracak (maximize rewards)
eylemleri/hareketleri (actions) gergeklestirmesi i¢in bir egitim (train) uygulanir. Bu eylemler sonucunda etmenin durumu

(state) degisir, durum degisimi ile ddiiller (reward) kazanir. Etmenin amaci 6diilii en iyilemektir (maximization).

» Etmen
Durum Odil o=y Eylem
(State) {(Reward) {Action)
S It a
Mt+1 Crtam <
(Environment) -
St+1

Sekil 18: Pekistirmeli 6grenmenin ¢alisma sekli

Etmenin ortamla etkilesimleri zaman igerisinde sirayla (sequentially) gerceklesir. Etmen her zaman adiminda gergeklestirdigi
eylemle ortamin yeni temsiline yani yeni durumuna geg¢is yapmaktadir. Eylemlerin sonucunda etmen &diil veya ceza
almaktadir. Diger bir ifadeyle etmen dogru eylemeleri/hamleleri yaptiginda 6diil kazanir yani eylemler olumlu sonug
vermektedir. Aksi durumda negatif 6diil/ceza almaktadir. Belirli bir durumdayken bir eylem segme, yeni bir duruma gegme
ve bir 6diil alma siireci sirayla tekrar tekrar gergeklesmektedir. Etmenin amaci siire¢ boyunca 6diil almak ve aldigi ddiilleri
en iist diizeye ¢ikarmak oldugundan etmenin yalniz anlik 6diiller i¢in degil siireg icerisinde alacagi kiimiilatif 6diiller i¢in en
dogru eylemleri belirlemesi gerekmektedir. Eylemleri belirleyen algoritmaya politika (policy) denir. Pekistirmeli 6grenmede
belirsiz ortamin kesfedilmesi sirasinda en iyi politika belirlenmeye ¢alisilmaktadir. En iyi politikay1 belirlemek i¢in Sekil
19°daki akis1 yansitan Esitlik 1’in ¢6ziimii gerekmektedir. Bu esitligin ¢oziim siireci politika aramasi (policy search) olarak
adlandirilir. Politika aramasinda 6ne ¢ikan yontem deger fonksiyon yontemi (value-function method) olup bu yontemde en
bilinen algoritmalar Q-Ogrenme (Q-Learning) ve SARSA (State-Action-Reward-State-Action)’dir. Ozetle, ortam politikay1
belirler, politika da eylemeleri yani etmenin nasil hareket edecegini belirler. Bylece deneme yanilma ydntemi ile bir karara

ulagtlir.
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action

action
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R(S¢..S141) RiS:1..52) RSz, 503)
Sekil 19: Politika belirleme

Esitlik 1°de P(S) = A yani etmen/karar verici politika fonksiyonu (P) ile mevcut durumu (S) alir ve eylemi (A) iiretir. Rps)
politika fonksiyonunun S durumu igin olan 6diilii karakterize eder. Politika fonksiyonu kiimiilatif 6diiller i¢in en iist diizeye
getirilmeye calisilir. Bu nedenle baslangigtan sonsuza kadar olan biitiin hamlelere/eylemlere iliskin tiim &diiller toplam
fonksiyonu ile bir araya getirilir. Gelecekteki hamlelere iliskin ddiillerden emin olunmadigi i¢in § indirgeme faktorii (0 <

6 < 1) uygulanir.

Y206° Rp(s)(Ses Se+1) 1)

Bir karar probleminde bir durumdaki degeri hesaplamak igin Esitlik 2’deki Bellman Denklemi (Bellman Equation) kullanilir.
Bellman denklemi, belirli bir eylem se¢iminin ne kadar iyi oldugunu agiklar. Esitlik 2’de t anindaki durumun degeri V(S;)

ile bir sonraki durumun degeri V (S, ;) ile gosterilmistir. R(4, S) eylem gergeklestirildiginde alinacak 6diilii ifade eder.
V(St) = maxy(R(A, St) + 6 V(Ses1) 2

Bellman denklemini stokastik hale getirmek i¢in Esitlik 3’teki Markov Karar Siireci kullanilir. Markov Karar Siiregleri sirali
karar verme (sequential decision making) i¢in olasilik tabanl bir modeldir ve durum gegislerinde (State transition) kullanilir.
Markov Karar Siiregleri her adimda hangi eylemin gergeklestirilecegine dair bir se¢im yapilmasini ger¢eklestiren bir siiregtir.
Her eylem se¢imi yeni durumlari ortaya ¢ikarmakta ve bdylece farkli durumlar i¢in farkli olasiliklar ortaya ¢ikmaktadir.
Markov’a gore gelecekteki durumun olasiligi, gegmise degil, iginde bulunulan duruma yani mevcut duruma (current state)

baglidir ve buna Markov Ozelligi (Markov Property) denir.
V(Se) = maxs(R(A,Se) + 5ZSH1 P(St, A Se1)V (Se41) 3)

Pekistirmeli 6grenme problemleri Markov Karar Siireci olarak modellenebilir. Pekistirmeli 6grenme yontemlerinden olan Q-
Ogrenme her iki yaklagimin biitiinlestirilmesiyle ortaya ¢ikarilir. Bellman denkleminde ve Markov Karar Siirecinde durumun
degeri V(S) hesaplanirken, Q-Ogrenme yaklasiminda durumun eyleme bagh kalitesi Q(S, A) yani S durumunda A eylemi
seciminin ne kadar iyi olacagimni hesaplanmaktadir. Q-Ogrenme yaklasiminda durumun degerinin hesaplanmas yerine hangi

eylemin daha iyi oldugu Esitlik 4’teki Q-Ogrenme fonksiyonu ile belirlenir.

Qe+1(S,A) = (1-0)Q¢(S, A)+oc (R(S, A) + Smax, (Q(S',A)) (4)
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Biiytik dil modelleri temelli iiretken yapay zeka uygulamalarinin akil yiiriitmede diger bir ifadeyle insan gibi diisiinmede
yasadig1 eksiklikleri tamamlamak i¢in “Monte Carlo Aga¢ Aramasi (Monte Carlo Tree Search, MCTS)” tekniginden
yararlanilir. Monte Carlo Aga¢ Aramasi, “Markov Karar Siireci (Markov Decision Process, MDP)” i¢in bir karar agaci
tarafindan yapilandirilmis rastlantisal boliim 6rneklemesine dayanan politika optimizasyon algoritmasidir. Diger bir ifadeyle
MCTS, yapay zeka problemlerinde optimal kararlar vermek icin klasik aga¢ arama algoritmasi ile pekistirmeli 6grenmeyi

biitiinlestiren ileriye yonelik bir planlama algoritmasidir.

MCTS, genellikle bilgisayar oyunlarinda nihai kazanan ¢6ziime ulasmak i¢in politikanin izlemesi gereken yolu/hamleleri
tahmin etmek i¢in kullanilir. Bir oyun agaci, diigtimleri (nodes) oyundaki konumlara (positions) karsilik gelen yonlendirilmis
bir ¢izgedir (directed graph). Bir yapay zeka, oyun durumu (game state) olarak adlandirilan oyundaki mevcut konuma gore
miimkiin olan en iyi/uygun hamleyi segmek, yani en iyi karar1 vermek (optimal decision) i¢in oyun agacinda arama yapar.
Satrangta 10?%, Go oyununda 10%° agac karmasiklig: yani potansiyel hamle ve kars: hamle sayilar1 varken ileriye yonelik
planlamanin, oyun durumunu tahmin eden bir degerlendirme fonksiyonu ile yapilmasi kolay degildir. MCTS yaklasiminda
insanlar tarafindan yazilmis karmagik sezgisel yontemlere gereksinim yoktur. MCTS tekniginde kullanan yapay 6grenme
modelleri, programcilarin herhangi bir dogrudan yonlendirmesi olmadan bir gérevde nasil ustalagacaklarint grenebilirler.

Bu 6zellik ayn1 zamanda MCTS tekniginin uygulama alanindan bagimsiz (domain-independent) olmasini saglamaktadir.

MCTS teknigi Sekil 20°de goriildiigii iizere se¢im (selection), genisletme (expansion), benzetim (simulation) ve geri yayilma
(backpropagation) olmak tizere dort temel adimdan olugsmaktadir. Diiglim se¢imi asamasinda en umut verici diigiim (parent)
secilir. Genigletme asamasinda segilen diigiimden g¢ocuklar (child) olusturulur ve diigiim segimi gocuklara dogru ilerler.
Benzetim asamasinda en umut vaat eden gocuk {izerinden rastlantisal hamleler yapilir diger bir ifadeyle oyun politikasi
belirlenir. Geri yayilim asamasinda yeni eklenen diigiimle birlikte 6nceki tiim diigiimlerin degerleri giincellenir. Diigiimler
durumlarin (state) temsilidir. Farkli diigiim se¢imi farkli bir hamle yani farkli bir karar demektir. Her yapilan hamle veya

verilen karar bagka bir durumun ortaya ¢ikmasina neden olur. Bu adimlar en umut verici hamle bulunana kadar tekrarlanir.

Selection Expansion Simulation Backpropagation

@
()

0:1

Sekil 20: MCTS tekniginin ana bolimleri

Etmen belirsiz ortamda rastlantisal olarak hareket ettiginde ortami kesfeder (exploration) yani global arama islevini yerine
getirir. Ancak bu durumda hedefe giden yolu tam olarak bulamaz. Diger taraftan etmen kesfetmeden yalniz belirli araliktaki
degerler tizerinden hareket ederse (exploitation) yani o ana kadar bulunan en iyi stratejileri kullanirsa (lokal arama) bu kez
de buldugu yolun belirsiz ortamdaki en iyi yol olup olmadigin1 anlayamayacaktir. Politika olarak adlandirilan kavram bu

global arama ile lokal arama arasindaki 6diinlesimi saglamaktadir (exploitation-exploration trade off) (Coulom, 2007).
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9. Sonuglar ve Oneriler

El-Cezeri ile birlikte 13. yiizyilldan itibaren makinelerin fiziksel giicii iizerine calisilmaya, mekanik yapilarin insan
davraniglarim taklit edebilecegi iizerine diisiiniilmeye baslanmistir. 1950°li yillardan itibaren insansi mekanik yapilardan
insan gibi diislinebilen makineler kavrami tartigilmaya baglanmistir. 1950 yilinda Alan Turing “Computing Machinery and
Intelligence” makalesinde “Bilgisayarlar Disiinebilir mi?” sorusunu sormustur. 1959 yilinda Ord. Prof. Dr. Cahit Arf bir
konferansta “Makine Diisiinebilir mi ve Nasil Diigiinebilir?” baslikli bir konugma yapmistir. Bugiin makinelerin diistinmesi
akil yiiriitme ve ¢ikarim yapma iizerinden gergeklesmektedir. Hoffmann vd. tarafindan onerilen Chinchilla dl¢ekleme
yasasina gore yapay sinir agindaki parametre sayisinin artmast modelin dogrulugunu artmasi ile yakindan iligkili oldugunu
gostermistir (Hoffmann vd., 2022). Buna gore islenen veri arttikga, hesaplama birimleri gelistikge, bilgi islem altyapisi

kuvvetlendikge, bilyiik dil modellerinin parametre sayisi arttikca makineler ¢ok daha iyi diisiinebilecektir.

Diger taraftan insanin disiinme sistemi; akil/mantik yiiriitebilme, ¢ikarim yapabilme, 6grenme yetenegine sahip olma,
geemisi hatirlayabilme, yaratict diigiinebilme vb. gérevlerden olusur. Makinelerin, yapay zekanin 6grenmek i¢in kullandigt
veri/bilgi insanin yani dogal zekanin kiiltiir ve bilgi birikiminden gelmektedir. Bu nedenle daha dnce hi¢ yapilmamis iglerde
ve sezgisel yaklasim gerektiren konularda yapay zeka basarili olamamaktadir. Mevcut hali ile yapay zeka iyi bir ezbercidir

ve Oriintiileri bulmada ¢ok iyidir ancak yaraticiliktan, sezgiden ve soyut diisinmeden hala yoksundur.

Diisiinsel sistemleri anlama ve yorumlama igin gelistirilmis olan ikili siire¢ teorisine (dual process theory) gore diigiinme
sistemi genel olarak otomatik siirecler ve bilingli siiregler olmak tizere iki sinifa ayrilmaktadir. Biiylik dil modellerinin mevcut
durumu daha basit diisinme yaklagimi gerektiren otomatik siiregleri gerceklestirebilirken, planlama algoritmalar1 daha
sezgisel olan bilingli siirecleri gerceklestirebilmektedir. Ornegin biiyiik dil modelleri kendisine y&neltilen bir soruyu
yanitlayabilirken, otonom ara¢ kullanimint gergeklestirememektedir. Otonom aragta satrang, Go, StarCraft gibi oyunlar
oynayamamaktadir. Evi temizleyebilen robot siipiirge metinsel ifadeden video olusturamamaktadir. Oysaki farkli kuruluslar
ve Ozgiin gelistiriciler tarafindan gelistirilmis farkli gorevlerde &zellesmis, uzmanlagmis uygulamalar bulunmaktadir. Bu
uygulamalar birlikte ¢alisabilir héle geldiklerinde, bilgi cizgeleriyle egitilebilir olduklarinda, eylem modelleri ve planlama
algoritmalar1 ile bitiinlestiklerinde farkli diisiinebilen, yaratici 6zellikler sergileyen yapay zekddan bahsedilmeye

baglanabilir.

Yapay 6grenme modellerinin insandan daha hizli bigimde veri kiimelerini igleyebilmesi, analiz edebilmesi ve buna bagh
olarak daha hizli karar almasi1 olagan olarak kabul géormektedir. Buna ek olarak insanin diislinmesini ve iiretim siireglerini
tamamlayan bir asistan (ek zeka) olarak goriilmesi yerlesiklik kazanmaya baglamistir. Bu nedenle yapay zekanin yalniz
tabana yayilarak olabildigince insanin kullanmasini saglamanin yaninda giivenli ve giivenilir yapay 6grenme modellerinin
(trusted Al) is birligi icinde acgik ve agiklanabilir yapay zekd olarak gelistirilmesi konusu 6nemlidir. Dev isletmelerin
sermayelerini ve hesaplama kaynaklarini kullanarak gelistirip hdkim olmaya ¢alistiklar1 yapay zeka teknolojisi/liriinleri ve
yapay zeka silahlanma savaslar1 yerine, toplumlarin ortaklaga gelistirdigi ve tiim insanligin erisimine sundugu yapay dgrenme

teknolojilerinin gelistirilmesi i¢in agik iiretken yapay zeka konusunda ¢aligmalar yapilmalidir.

Onceki dénemlerde veri egemenligi konusu tartisilirken bugiin onunla birlikte yapay zeka egemenligi konusu da tartisiimaya
baglanmistir. Google, Microsoft, Meta, Apple gibi devasa biiyiik isletmelerin neredeyse tiim insanligin verisine sahip
olmasina kars1 olusan anarsik durum Blockchain teknolojisinin, Web3 ekosisteminin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. S6zii
edilen kiiresel isletmelerin yapay zekd egemenligine karsi insanligin nasil bir toplumsal orgiitlenme gergeklestirebilecegi
yakin zamanda goriilecektir. Aslinda bunun ilk belirtileri agik kaynak kodlu dil modellerinde ve acik kaynak kodlu difiizyon

modellerinde gorillmeye baslanmigtir. Ancak giris boliimiinde ifade edilen temel (foundation) modellerin ne tiir veri kiimeleri
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ile nasil olusturuldugu konusu asil sorunu olusturmaktadir.

Kurum ve kuruluglarin iiretken yapay zeka ve ¢ok modlu iiretken yapay zeka uygulamalarini 6lgeklenebilir seviyede
kullanabilmeleri i¢in mevcut bilgi islem altyapilarinda yeni mimari ¢6ziimler kurgulamalar1 gerekmektedir. Geomatik/Harita
miihendislerinin, mekansal biligim alaninda ¢aliganlarin baglamdan ayrilmadan daha yiiksek dogrulukta sonuglar tiretebilen
cok modlu iiretken yapay zekd uygulamalarin is siireclerine uyumlu hale getirecek planlamalar1 ve bu planlara uygun

yatirimlar1 yapmalar1 gerekmektedir.

Yapay zeka calismalarindaki gelismelere paralel olarak Geomatik/Harita mithendislerinin iiretim bantlar1 da diger sektorlerde
oldugu gibi degisecek ve yenilenecektir. Fotogrametri gibi dlgme temelli yaklasimlardan iiretken yapay 6grenme modeli
temelli bilgisayarli gorii yaklasimlarina dogru gegisler olacaktir. Yakin zamana kadar dar yapay 6grenme modelleri ile uydu
ve fotogrametrik goriintiilerinden nesne tespiti, siniflandirma ve boéliitleme gibi geleneksel 2B bilgisayarli gorii gorevleri
etkin olarak gergeklestirilmekteydi. Isigin parlaklik degeri yerine 15181n yayilma 6zelligini dikkate alan yeni yaklasimlarla bir
nesnenin yeni goriiniimlerini sentezleme ve goriintiilerden 3B seklini gergekg¢i bigimde yeniden olusturma gorevleri
gerceklestirilmeye baslanmistir. Bdylece kullanicinin akilli telefonundaki kameradan elde edilen goriintiiler, Google
StreetView gibi goriintii tabanli uygulamalardaki goriintiiler vb. goriintiiler kullanilarak kentlerin yiiksek kaliteli 3B temsilleri
6zel donanim, yazilim, uzmanlik, biiylik zaman ve finansal yatirim gerektirmeden ¢ok kisa zamanda olusturulabilir. Bu tiir

dijital ikizler daha sonra metaverse ortamlarinda farkli kullanict diizeylerinde farkli amagclarla etkin olarak kullanilabilir.

Gorildigii tizere gelisim ¢ok hizli yaganmaktadir. Yakin zamana kadar uzamsal/mekansal zeka (GeoAl) kavramu tartisilirken,
bugiin uzamsal/mekansal zekanin {iretken uzamsal/mekansal zekaya (GenGeoAl) evrilmesi konusu 6ne ¢ikmaktadir. Uretken
uzamsal zekd kavraminin getirdigi paradigma degisimi mekansal bilisim uygulama alanlarini genisletecek ve mekansal

bilisim enddistrisinin biiyiimesine katk1 saglayacaktir.

Cikar Catismasi Beyani

Yazar, bu ¢alismada bilinen ilgili herhangi bir finansal veya finansal olmayan ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.
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