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1. Bolim

Histopatolojik Goriintiillerde Cekirdek Segmentasyonu:
Yontemler, Veri Setleri, Degerlendirme Olciitleri ve
Giincel Yaklasimlar

Abdulkadir GULSEN!

Ozet

Dijital patolojinin yayginlagsmasiyla birlikte histopatolojik goriintiilerin bilgisayar
destekli analizi; hastaliklarin tanisi, derecelendirilmesi, prognozun belirlenmesi ve
nicel biyobelirteclerin gelistirilmesi agisindan giderek daha 6nemli hale gelmektedir.
Bu siiregte hiicre c¢ekirdeklerinin dogru bicimde belirlenmesi ve sinirlarinin
ayristirilmasi; hiicresel yogunluk, morfoloji, fenotip ve mekansal organizasyon gibi
nicel 6zelliklerin giivenilir bi¢imde elde edilmesi i¢in temel bir agamadir. Bununla
birlikte gekirdeklerin birbirine temas etmesi veya iist liste gelmesi, boyut ve sekil
bakimindan yiiksek morfolojik degiskenlik gostermesi, boyama (stain) ve
gorlintiileme kosullarindaki farkliliklar, doku ve organ heterojenligi ile yiiksek
kaliteli piksel diizeyi anotasyonlarin smirlt olmasi, ¢ekirdek segmentasyonunu zorlu
bir goriintii analizi problemi haline getirmektedir.

Bu boliimde histopatolojik ¢ekirdek segmentasyonu, geleneksel goriintii isleme
yaklasimlarindan derin 6grenme, transformer ve giincel temel (foundation) model
tabanl yontemlere uzanan gelisim ¢izgisi icerisinde biitiinciil olarak ele alinmaktadir.
Anlamsal segmentasyon, 6rnek tabanli segmentasyon ve panoptik segmentasyon
kavramlart agiklanmakta; farkli yontem ailelerinin temel ¢aligma prensipleri, giiglii
yonleri ve smirliliklart karsilagtirmali olarak degerlendirilmektedir. Ayrica ¢ekirdek
segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan veri setleri ile bolgesel ortiisme, sinir
dogrulugu ve oOmek diizeyindeki basarty1 Olcen degerlendirme Olgiitleri
incelenmektedir. Son olarak alan kaymasi (domain shift), organlar arasi
genellenebilirlik, sinirli ve belirsiz anotasyonlar, degerlendirme standardizasyonu,
hesaplama verimliligi, insan destekli (human-in-the-loop) Ogrenme ve temel
modellerin histopatolojiye uyarlanmasi gibi giincel aragtirma problemleri ve
gelecekteki ¢aligma yonleri tartigilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Histopatoloji, ¢ekirdek segmentasyonu, dijital patoloji,
derin 6grenme, ornek tabanli segmentasyon, transformer.
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1. Giris

Histopatolojik inceleme, hastaliklarin tan1 ve karakterizasyonunda doku
morfolojisinin mikroskobik diizeyde degerlendirilmesine dayanmaktadir. Dijital
tarayicilarin gelismesiyle cam preparatlarin yiiksek ¢ozintirlikli tiim slayt
goriintiilerine  (whole-slide image, WSI) doniistiiriilebilmesi, patolojik
degerlendirmenin bilgisayar destekli goriintii analiziyle desteklenmesini
miimkiin hale getirmistir. Bununla birlikte WSI'larin gigapiksel diizeyinde
goriintii boyutlarina ulasabilmesi ve ¢ok sayida hiicresel yap1 icermesi, manuel
analizin Olgeklenebilirligini sinirlamakta ve otomatik yontemlere duyulan
gereksinimi artirmaktadir (Bankhead vd., 2017; Nunes vd., 2025).

Histopatolojik ~ goriintillerde  hiicre  ¢ekirdekleri, dokunun hiicresel
organizasyonunu yansitan temel morfolojik yapilardir. Cekirdek sayisi, boyutu,
sekli ve mekansal dagilimi gibi 6zellikler gesitli patolojik siirecler hakkinda nicel
bilgi saglayabilmektedir. Bu nedenle g¢ekirdek segmentasyonu; hiicre sayimu,
niikleer morfometri, hiicre tipi siniflandirmasi ve tiimoér mikrogevresinin analizi
gibi bir¢ok ileri gorevin baslangi¢ agamasini olusturmaktadir (Kumar vd., 2017;
Graham vd., 2019, 2024).

Cekirdek segmentasyonunda ilk yaklasimlar; esikleme, renk ayristirma,
matematiksel morfoloji, watershed ve aktif contour gibi geleneksel goriintii
isleme yontemlerine dayanmaktadir (Otsu, 1979; Kass vd., 1988; Vincent ve
Soille, 1991). Ancak ¢ekirdek morfolojisindeki heterojenlik, temas eden
cekirdeklerin ayristirilmasindaki giigliikler ve hematoksilen-eozin (H&E)
boyamasindaki renk degiskenligi, bu yontemlerin farkli doku ve goriintiileme
kosullarina genellenebilirligini sinirlandirmgtir.

Derin 6grenmenin gelismesiyle ¢ekirdek segmentasyonu evrisimsel sinir ag
(convolutional neural network, CNN) tabanli anlamsal segmentasyona, ardindan
temas eden ¢ekirdekleri ayr1 nesneler olarak belirlemeyi amaglayan 6rnek tabanl
yontemlere dogru ilerlemistir. U-Net bu doniisiimiin temel mimarilerinden biri
olurken, HoVer-Net ve StarDist gibi yaklagimlar g¢ekirdeklerin geometrik ve
konumsal oOzelliklerinden yararlanarak Ornek tabanli segmentasyona Onemli
katkilar saglamistir (Ronneberger vd., 2015; Schmidt vd., 2018; Graham vd.,
2019). Son yillarda transformer ve temel model tabanli yaklagimlar, genis 6lgekli
on egitimden elde edilen temsillerin ¢ekirdek analizine aktarilmasini miimkiin
hale getirmistir (Horst vd., 2024; Kirillov vd., 2023). Buna paralel olarak ¢ok-
organli ve ¢ok sinifli veri setlerinin yayginlasmasi, yontemlerin farkli doku ve
goriintiileme kosullarindaki genellenebilirliginin degerlendirilmesini 6nemli hale
getirmistir (Kumar vd., 2020; Nunes vd., 2025).

Bununla birlikte, modellerin farkli organ, laboratuvar, tarayici ve boyama
kosullarinda  performanslarim1  koruyabilmesi, ¢ekirdek segmentasyonu



alanindaki temel arastirma sorunlarmdan biri olmaya devam etmektedir. Bu
dogrultuda giincel ¢aligmalar, farklt veri setleri arasinda (cross-dataset)
genellenebilirligin  degerlendirilmesine ve alan genellemesi (domain
generalization)  yaklagimlarinin  gelistirilmesine  giderek daha fazla
odaklanmaktadir (Mahbod vd., 2024b; Nunes vd., 2025). Buna ek olarak, veri
setleri ve degerlendirme protokollerinin standardizasyonu ile smirli anotasyon
gereksinimiyle etkili 6grenmeyi amaglayan yontemler de giderek Onem
kazanmaktadir (Lin vd., 2023; Torbati vd., 2026).

Bu bolimiin amaci, histopatolojik ¢ekirdek segmentasyonunun temel
kavramlarini, yontemlerini, veri setlerini ve degerlendirme 6l¢iitlerini biitiinciil
bicimde incelemek; giincel transformer ve temel model yaklagimlarint mevcut
yontemsel gelisim igerisinde degerlendirmek ve alanin gelecekteki arastirma
gereksinimlerini ortaya koymaktir.

2. Histopatolojik Goriintiilerde Cekirdek Segmentasyonunun Temelleri

2.1. Histopatolojik Gériintiilerin Ozellikleri

Hematoksilen-eozin (H&E), histopatolojik incelemelerde en yaygin
kullanilan boyama yontemlerinden biridir. Hematoksilen, hiicre g¢ekirdeklerini
agirlikli olarak mavi-mor tonlarda goriiniir hale getirirken, eozin sitoplazma ve
ekstraselliiler doku bilesenlerini pembe tonlarda boyamaktadir. Bununla birlikte
H&E goriintiilerindeki renk dagilimi; laboratuvar protokolleri, kullanilan
reaktifler, kesit kalinlig1, tarayici 6zellikleri ve preparat hazirlama siiregleri gibi
cesitli faktorlerden etkilenebilmektedir (Ruifrok ve Johnston, 2001; Macenko
vd., 2009; Hoque vd., 2024). Farkli boya bilesenlerinin ayristirilmasi amaciyla
renk ayristirma (color deconvolution) yontemlerinden yararlanilmakta, farkl
merkez ve laboratuvarlardan elde edilen goriintiler arasindaki renk
degiskenligini azaltmak i¢in ise Reinhard, Macenko ve Vahadane gibi boyama
normalizasyonu yaklasimlar1 kullanilmaktadir (Reinhard vd., 2001; Macenko
vd., 2009; Vahadane vd., 2016). Histopatolojik goriintiilerin bir diger temel
ozelligi, cok yiliksek uzamsal c¢oziniirliige sahip olmalaridir. Tim slayt
goriintlilerinin (whole-slide images, WSI) gigapiksel Olcegine ulasabilmesi
nedeniyle, bu goriintiilerin dogrudan islenmesi 6nemli bellek ve hesaplama
gereksinimleri olusturmaktadir. Bu nedenle segmentasyon modelleri ¢ogunlukla
gorlintiinlin tamami yerine sabit boyutlu goriintii yamalar1 (patch) iizerinde
caligtirilmaktadir. Kullanilan goriintii ¢6ziiniirliigli, biiylitme orani ve yama
boyutu ise modelin erisebildigi morfolojik ayrint1 ve baglamsal bilgi diizeyini
belirleyen 6nemli deneysel degiskenler arasinda yer almaktadir.



2.2. Anlamsal, Ornek Tabanh ve Panoptik Segmentasyon

Cekirdek segmentasyonu, iiretilen ¢iktilarin yapisina gore farkli yaklasimlar
cercevesinde ele almabilmektedir. Anlamsal segmentasyonda goriintiideki her
piksel, cekirdek veya arka plan gibi 6nceden tanimlanmis bir sinifa atanmaktadir.
Bununla birlikte, birbirine temas eden gekirdeklerin tek bir baglantili bolge olarak
segmentlenmesi durumunda, bireysel c¢ekirdeklerin ayr1 kimliklerle temsil
edilmesi miimkiin olmamaktadir. Ornek tabanli segmentasyon ise her gekirdegi
bagimsiz bir nesne olarak ele alarak komsu veya temas eden ¢ekirdeklerin ayri
ormekler seklinde tamimlanmasini saglamaktadir. Bu &zellik, 6zellikle hiicre
sayimi ve c¢ekirdek diizeyindeki morfolojik analizlerin giivenilir bigimde
gerceklestirilmesi agisindan onem tasimaktadir. Panoptik segmentasyon ise
anlamsal ve 6rnek tabanli segmentasyon yaklagimlarini biitiinlesik bir cercevede
birlestirmektedir. Bu yaklagimda goriintiideki tiim pikseller anlamsal siniflara
atanirken, nesne niteligindeki yapilar ayrica kendilerine 6zgii 6rnek kimlikleriyle
temsil edilmektedir (Kirillov vd., 2019).
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2.3. Cekirdek Segmentasyonundaki Zorluklar

Cekirdek segmentasyonundaki temel sorunlardan biri, birbirine temas eden
veya yogun bicimde kiimelenmis c¢ekirdeklerin ayri nesneler olarak
belirlenmesidir. Komsu ¢ekirdekler arasinda belirgin bir arka plan
bulunmadiginda anlamsal segmentasyon modelleri bu yapilari tek bir nesne
olarak tahmin edebilmektedir. Bu nedenle uzaklik haritalari, kontur bilgisi, yon
vektorleri ve geometrik temsiller gibi ¢ekirdek i¢i yapiyr modelleyen ek
ciktilardan yararlanilmaktadir (Naylor vd., 2019; Zhou vd., 2019; Graham vd.,



2019). Bir diger 6énemli sorun morfolojik heterojenliktir. Cekirdeklerin boyutu,
sekli ve goriintimii farkli organ, hastalik ve hiicre tipleri arasinda 6nemli Olglide
degisebilmektedir. Buna ek olarak farkli laboratuvar ve tarayici kosullarindan
kaynaklanan boyama degiskenligi ile yiiksek kaliteli piksel diizeyi anotasyonlarin
maliyeti de model performansini ve genellenebilirligi etkilemektedir (Tellez vd.,
2019; Mahbod vd., 2024a, 2024b). Smirli anotasyon, alan kaymasi ve tahmin
belirsizligine yonelik giincel yaklagimlar Boliim 5S'te ayrintili olarak ele
almmmaktadir.

3. Cekirdek Segmentasyon Yontemleri

3.1. Geleneksel Goriintii isleme Tabanh Yontemler

Derin 6grenme Oncesindeki ¢ekirdek segmentasyonu yontemleri ¢ogunlukla
renk, yogunluk, gradyan ve geometrik 6zelliklere dayanmaktadir. Otsu (1979)
tarafindan gelistirilen otomatik esikleme ydntemi, simniflar arasi varyansi en
yiiksek yapan yogunluk esigini belirleyerek goriintiiyli farkli bolgelere
ayirmaktadir. H&E goriintiilerinde hematoksilen kanalinin ayrigtirilmasinin
ardindan benzer esikleme yoOntemleri ¢ekirdek bdlgelerinin belirlenmesinde
kullanilabilmektedir. Watershed yaklasimi, &zellikle birbirine temas eden
nesnelerin ayrilmasinda kullanilan temel yontemlerden biridir. Goriintiiyi
topografik bir ylizey olarak ele alarak farkli minimumlardan gelisen bolgelerin
ayrilmasin saglar (Vincent ve Soille, 1991). Bununla birlikte marker se¢imine
bagl olarak asir1 veya yetersiz segmentasyon olusabilmektedir. Aktif contour
yontemleri ise nesne sinirin1 goriintii ve geometrik 6zelliklerden elde edilen bir
enerji fonksiyonunun optimizasyonuyla belirlemektedir (Kass vd., 1988). Bu
yontemler belirli kosullarda etkili olsa da baslangi¢ konturu, parametreler ve
goriintii giiriiltiisiine duyarlidir. Histopatolojik goriintiilerdeki yiiksek morfolojik
ve kromatik cesitlilik, 6grenilebilir 6zelliklere dayanan yontemlerin 6n plana
¢ikmasina neden olmustur.

3.2. CNN Tabanh Segmentasyon Yontemleri

Derin 6grenme yaklagimlarinin  yayginlagsmasiyla birlikte, cekirdek
segmentasyonunda elle tasarlanan Ozelliklerin yerini biiylik Olgiide veriden
otomatik olarak Ogrenilen hiyerarsik temsiller almistir. Bu doniisiimiin temel
mimarilerinden biri olan U-Net, 6zellik ¢ikarimint gergeklestiren kodlayici
(encoder) ile segmentasyon haritasini yeniden olusturan ¢oziicli (decoder)
yapilarim1 bir araya getirmekte ve yiiksek coziiniirliiklii 6zelliklerin atlama
baglantilar1 (skip connections) araciligiyla ¢oziicli katmanlarina aktarilmasini
saglamaktadir (Ronneberger vd., 2015). U-Net sonrasinda gelistirilen mimariler,
ozellikle ¢ok Olgekli 6zelliklerin etkin bigimde birlestirilmesine ve kodlayici-



¢oziicii arasindaki bilgi aktariminin gelistirilmesine odaklanmigtir. U-Net++, i¢
ice geemis yogun baglantilar aracilifiyla kodlayici ve ¢oziicii ozellikleri
arasindaki anlamsal farkliligi azaltmayi amaglamaktadir (Zhou vd., 2018).
DeepLabV3+ ise seyreltilmis evrisim (atrous convolution) mekanizmasindan
yararlanarak farkli 6lgeklerdeki baglamsal bilgiyi modellemektedir (Chen vd.,
2018). Benzer bigimde Micro-Net, coklu ¢oziiniirliik seviyelerinden elde edilen
ozellikleri biitlinlestirirken (Raza vd., 2019), Triple U-Net RGB goriintii bilgisi
ile hematoksilen bilesenini birlikte kullanarak histopatolojik goriintiilere 6zgii
boyama bilgisini segmentasyon siirecine dahil etmektedir (Zhao vd., 2020).

Anlamsal segmentasyon yontemlerinin, Ozellikle birbirine temas eden
cekirdekleri bagimsiz nesneler olarak ayirt etmedeki sinirliliklar, érnek tabanl
segmentasyon yaklagimlarinin gelistirilmesini tesvik etmistir. Bu kapsamda
Naylor vd. (2019), ¢ekirdek merkezlerine gore olusturulan uzaklik haritalarindan
yararlanirken; CIA-Net c¢ekirdek bolgeleri ile kontur bilgisini birlikte
modellemektedir (Zhou vd., 2019). HoVer-Net ise ¢ekirdek piksellerinin yatay
ve diisey konumsal iligkilerini temsil eden haritalar kullanarak komsu
cekirdeklerin birbirinden ayristirilmasini amaglamaktadir (Graham vd., 2019).
StarDist, cekirdekleri yildiz-konveks poligonlar biciminde temsil ederek
geometrik Ozelliklere dayali bir 6rnek tabanli segmentasyon yaklasimi
sunmaktadir (Schmidt vd., 2018). Daha genel amagli bir yontem olan Cellpose
ise farklr hiicre tiirleri ve mikroskopi goriintiilerinde kullanilmak {izere uzamsal
akis alanlarma dayali bir segmentasyon yaklasimi gelistirmistir (Stringer vd.,
2021). Yaklasimin sonraki siirlimleri, insan destekli yeniden egitim ve goriintii
restorasyonu gibi Ozelliklerle genisletilmistir (Pachitariu ve Stringer, 2022;
Stringer ve Pachitariu, 2025). NuHTC ise ¢ok seviyeli 6zellik temsilleri ile iistten
alta oneri (top-down proposal) mekanizmasini birlestirerek ¢ekirdeklerin d6rnek
tabanli segmentasyonu ve siniflandirilmasina yonelik bir yaklasim sunmaktadir
(Li vd., 2025).

3.3. Transformer Tabanh Yaklasimlar

Transformer mimarileri, 6z-dikkat (self-attention) mekanizmasi sayesinde
goriintiiniin farkli bolgeleri arasindaki uzun menzilli iligkileri modelleyebilmekte
ve yerel morfolojik ozelliklerle daha genis baglamsal bilginin birlikte
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. SegFormer, hiyerarsik bir transformer
kodlayiciy1 hafif bir cok katmanli algilayici (multilayer perceptron, MLP) ¢oziicii
yapistyla birlestirerek farkli ¢oziiniirliik seviyelerinden elde edilen Ozellikleri
segmentasyon ¢iktisinda biitiinlestirmektedir (Xie vd., 2021). Bununla birlikte,
genel amagh bir anlamsal segmentasyon mimarisi olmasi nedeniyle temas eden
cekirdeklerin bagimsiz ornekler olarak ayristirilmasi i¢in ek mekanizmalara



gereksinim duyabilmektedir. Histopatolojik goriintii analizine daha dogrudan
uyarlanan CellViT ise Vision Transformer tabanli kodlayicilari, HoVer-Net
benzeri ¢ekirdek segmentasyonu ve hiicre siniflandirma bilesenleriyle bir araya
getirmektedir. PanNuke veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen deneyler, 6nceden
egitilmis transformer temsillerinin ¢ekirdek segmentasyonu ve hiicre tipi
smiflandirmasinda etkili bi¢imde kullanilabilecegini gostermistir (Horst vd.,
2024). Genel olarak transformer tabanlh yaklasimlar, genis baglamsal iligkilerin
modellenmesi ve 6nceden egitilmis temsillerden yararlanilmasi agisindan énemli
avantajlar sunmaktadir. Bununla birlikte, yiiksek ¢oziiniirliiklii histopatolojik
goriintiilerde artan bellek gereksinimi ve hesaplama maliyeti, bu yontemlerin
onemli sinirhiliklar arasinda yer almaktadir.

3.4. Temel (Foundation) Modeller ve Prompt Tabanh Giincel
Yaklasimlar

Genis Olcekli veri setleri lizerinde dnceden egitilen temel modeller, belirli bir
veri setine Ozgii olarak sifirdan model gelistirme gereksinimini azaltmay1 ve
Ogrenilen temsillerin farkli gorevlere aktarilmasin1i amaglamaktadir. Bu
yaklasimin 6ne ¢ikan orneklerinden biri olan Segment Anything Model (SAM),
nokta, sinirlayict kutu (bounding box) veya maske gibi farkli istem (prompt)
tiirleriyle yonlendirilebilen genel amacli bir segmentasyon modeli sunmaktadir
(Kirillov vd., 2023). Bununla birlikte, modelin agirlikli olarak dogal goriintiiler
izerinde gelistirilmis olmasi, histopatolojik goriintiilerde bulunan kiigiik, yogun
ve birbirine temas eden c¢ekirdeklerin dogrudan segmentasyonunda alan
uyusmazligina (domain mismatch) yol acabilmektedir.

SAM tabanl yaklasimlarin farkli tibbi ve biyolojik goriintiileme alanlarina
uyarlanmasina yonelik cesitli ¢alismalar gelistirilmistir. MedSAM genel tibbi
goriintli segmentasyonuna (Ma vd., 2024), uSAM mikroskopi goriintiilerine
(Archit vd., 2025), CellSAM ise farkli hiicresel goriintiileme ortamlarinda genel
hiicre segmentasyonuna odaklanmaktadir (Marks vd., 2025). Bununla birlikte,
H&E goriintiilerindeki ¢ekirdeklerin kiiciik boyutlu, yogun ve siklikla birbirine
temas eden yapisi, histopatolojiye 0Ozgli uyarlamalarin  gerekliligini
stirdiirmektedir. Bu dogrultuda CellViT++, 6nceden egitilmis kodlayicilardan
elde edilen hiicresel temsillerin yeni hiicre tiplerine daha sinirh veri ve yeniden
egitim gereksinimiyle aktarilmasin1i amaglamaktadir (Horst vd., 2026).
PathoSAM, cekirdeklerin otomatik ve etkilesimli 6rnek tabanl segmentasyonunu
histopatolojiye 6zgii bir temel model ¢ercevesinde ele almaktadir (Griebel vd.,
2026). AMA-SAM ise birden fazla histopatoloji veri kiimesinden kaynaklanan
alan farkhiliklarmi dogrudan modelleyerek cekismeli 6zellik hizalama
(adversarial feature alignment) yoluyla daha genellenebilir temsiller 6grenmeyi



hedeflemekte; ayrica ince ¢ekirdek sinirlarinin daha iyi korunabilmesi amaciyla
yiiksek ¢oziiniirliiklii bir ¢6zlicii yapisindan yararlanmaktadir (Qian vd., 2026).
Genel olarak bu gelismeler, histopatolojik ¢ekirdek segmentasyonunun veri
setine 0zgli modellerden, farkli veri dagilimlarina ve analiz gorevlerine daha
etkin bicimde uyarlanabilen 6nceden egitilmis temel model tabanli yaklagimlara
dogru yoneldigini gostermektedir. Literatiirde one g¢ikan yontemlerin temel
ozellikleri ve karsilastirmali degerlendirmeleri Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1. Histopatolojik c¢ekirdek segmentasyonunda kullanilan baglica
yontemlerin karsilastirmali 6zeti

Yaklasim Yontem Segmentasyon Tiirii ~ Ozellik

Geleneksel Otsu+Watershed ~ Anlamsal/6rnek Diistik veri ihtiyaci

CNN U-Net Anlamsal Basit ve giiglii temel model

CNN U-Net++ Anlamsal Gelismis ¢ok Olgekli ozellik
aktarimi

CNN DeepLabV3+ Anlamsal Cok olcekli baglam
modelleme

Histopatoloji- Triple U-Net Anlamsal H&E boyama bilgisinden

0zel CNN yararlanma

Kontur- CIA-Net Ornek Cekirdek ve smir bilgisini

duyarh birlikte 6grenme

Ornek- HoVer-Net Omek+ siniflandirma Temas eden  gekirdeklerin

duyarh etkili ayrimi

Geometrik StarDist Ornek Yogun ¢ekirdek kiimelerinde
etkili

Genel amach  Cellpose Ornek Farkli mikroskopi alanlarina
uygulanabilirlik

Top-down NuHTC Ornek + smiflandirma ~ Cok seviyeli dzellik kullanimi

Transformer  SegFormer Anlamsal Global ve ¢ok dlgekli baglam

Transformer  CellViT Omek + siniflandirma~ Giiglii ~ 6nceden  egitilmis
temsiller

Temel model  CellISAM Ornek Genis hiicresel veri alanina
genellenebilirlik

Temel model  CellViT++ Ornek + smiflandirma  Veri-verimli adaptasyon

Temel model  PathoSAM Ornek/etkilesimli Histopatolojiye ozgli SAM
yaklagimi1

Coklu-alan AMA-SAM Cekirdek Alan  hizalama  (domain

temel model segmentasyonu alignment) ve

genellenebilirlik




4. Veri Setleri ve Degerlendirme Olgiitleri

4.1. Yaygin Cekirdek Segmentasyonu Veri Setleri

Histopatolojik ¢ekirdek segmentasyonundaki gelismeler, farkli organlari,
hiicre tiplerini ve goriintiilleme kosullarin1 temsil eden standart veri setlerinin
olusturulmasiyla yakindan iligkilidir. Bu alandaki giincel karsilagtirma veri
setleri, baglangicta sinirli kapsam ve tek gérev odakli yapilardan, ¢ok organli, ok
smifl1 ve birden fazla analiz gorevini destekleyen daha kapsamli yapilara dogru
gelismistir. MoNuSeg, ¢ok organli ¢ekirdek segmentasyonu i¢in temel referans
veri setlerinden biri olarak kullanilirken, MoNuSAC bu kapsami g¢ekirdek
siiflandirmasini da icerecek bicimde genisletmistir (Kumar vd., 2020; Verma
vd., 2021). CoNSeP, kolorektal dokularda ¢ekirdek segmentasyonu ile hiicre
siniflandirmasimi birlikte ele alirken, PanNuke farkli kanser ve doku tiirlerini
kapsayan genis yapisiyla daha genel ¢ekirdek temsillerinin gelistirilmesine katki
saglamaktadir (Graham vd., 2019; Gamper vd., 2019, 2020). Bunun yaninda
CryoNuSeg, farkli preparat kosullar1 ile gdzlemciler arasi anotasyon
degiskenliginin incelenmesine olanak saglarken, NulnsSeg genis organ
cesitliligine ek olarak anotasyon belirsizliginin  degerlendirilmesini
desteklemektedir (Mahbod vd., 2021, 2024a). Lizard ve CoNIC, biiyiik 6l¢ekli
cekirdek segmentasyonu ve smiflandirmasinin yani sira sonraki analiz
gorevlerinin degerlendirilmesine yonelik kapsamli veri yapilar1 sunmaktadir
(Graham vd., 2021, 2024). PUMA ise ¢ekirdek anotasyonlarin1 doku ve timér
mikrogevresine iliskin bilgilerle birlikte sunarak ¢ekirdek diizeyi analizlerin daha
genis histopatolojik baglam icerisinde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir
(Schuiveling vd., 2025).

Bu veri setleri arasindaki organ kapsami, anotasyon bigimi, hiicre siiflar1 ve
gorev tanimlarindaki farkliliklar, tek bir veri setinde elde edilen yiiksek
performansin bir yontemin genel genellenebilirligini gostermek icin yeterli
olmadigimi ortaya koymaktadir. Bu nedenle giincel ¢ekirdek segmentasyonu
yontemlerinin farkli veri setleri ve goriintiilleme kosullari {izerinde dis dogrulama
yoluyla degerlendirilmesi 6nem tasimaktadir. Yaygin olarak kullanilan veri
setlerinin temel 6zellikleri Tablo 2'de karsilagtirmali olarak 6zetlenmistir.



Tablo 2. Yaygin histopatolojik ¢ekirdek segmentasyonu veri setlerinin genel

ozellikleri
Veri Seti Yil Doku/Organ Temel Gorev Ozellik
Kapsam
Ornek tabanl Egitimde goriil
MoNuSeg 2017 Cok organ ek tabant stimde goru meyen
segmentasyon organlar1 igeren test yapisi
t; Bi fazla ¢eki hii
MoNuSAC 2021 Cok organ Segmentasyon .1r'den azla ¢ekirdek/hiicre
ve siniflandirma  tipi
CoNSeP 2019 Kolorektal Segmentasyon 24.319 anotasyonlu ¢ekirdek
ve siniflandirma
PanNuke 2019/ 19 doku tipi Segmentasyon Yaklagik 200.000 cekirdek ve
2020 ve smiflandirma  pan-kanser yap1
CryoNuSeg 2021 10 organ Ornek tabanl Frozen-section H&E ve goklu
segmentasyon manuel anotasyon
Lizard 2021 Kolorektal Segmentasyon Yaklagik yarim milyon
ve smiflandirma  simiflandirilmig ¢ekirdek
NulnsSeg 2024 31 insan/fare Ornek tabanl 30.§9§ ITlanuel qeklrdek ve
organi segmentasyon belirsizlik maskeleri
Tespit
es:: ,nt " Biiyiik 6lgekli challenge ve
CoNIC 2024 Kolorektal segmentasyor, WSI tabanli downstream
siiflandirma ve .
analiz
sayim
Cekirdek ve Cekirdek ile doku
PUMA 2025 Melanoma doku mikrogevresinin birlikte
segmentasyonu anotasyonu
4.2. Anlamsal Segmentasyon Olgiitleri
Histopatolojik  ¢ekirdek  segmentasyonunda  anlamsal  performansin

degerlendirilmesinde en yaygm kullanilan olgiitler Dice benzerlik katsayisi ve
Intersection over Union (IoU) degeridir. Her iki 6l¢iit de tahmin edilen ¢ekirdek

bolgesi ile ger¢ek (ground-truth) maske arasindaki ortiismeyi degerlendirmektedir.
Tahmin maskesi P ve ger¢ek maske G olmak iizere Dice katsayisi,

Dice =

2|P N G|
|P| + G|

seklinde tanimlanmaktadir. Dice degeri O ile 1 arasinda degigsmekte ve 1 tahmin

ve gercek maskeler arasinda tam Ortiismeyi ifade etmektedir. IoU veya Jaccard

indeksi ise,

loU

_|PnG|
T |PUG|
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seklinde hesaplanmaktadir. Her iki oOlciitte yiiksek deger daha basarili
segmentasyonu gostermektedir. Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
degerleri de  segmentasyon  performansini  tamamlayici  bigimde

degerlendirmektedir:
Precision — TP
recision = o5
Recall = e
T TP Y FN

Burada dogru pozitif (True Positive, TP), cekirdek olarak dogru siniflandirilan
pikselleri; yanlis pozitif (False Positive, FP), arka plan olmasina ragmen ¢ekirdek
olarak smiflandirilan pikselleri; yanls negatif (False Negative, FN) ise ¢ekirdek
olmasina ragmen arka plan olarak siniflandirilan pikselleri ifade etmektedir.
Kesinlik, dzellikle yanlis pozitif tahminlerden etkilenirken, duyarlilik gercek
maskede yer alan ancak model tarafindan tespit edilemeyen ¢ekirdek bdlgelerine
karst duyarlidir. Bununla birlikte bu 6dlgiitler bireysel ¢ekirdek kimliklerini ve
cekirdekler arasindaki ayrimi dogrudan dikkate almamaktadir. Bu nedenle
histopatolojik  ¢ekirdek  segmentasyonunun daha kapsamli  bigimde
degerlendirilmesi igin bdlgesel Olgiitlerin sinir ve drnek tabanli degerlendirme
oOlciitleriyle birlikte kullanilmasi 6nerilmektedir (Kumar vd., 2020; Foucart vd.,
2023).

4.3. Smir Tabanh Degerlendirme Olgiitleri

Cekirdek smirlarmin dogru bigimde belirlenmesi; alan, ¢evre ve sekil gibi
morfometrik zelliklerin  giivenilir olarak hesaplanmasi agisindan Onem
tasimaktadir. Bu nedenle c¢ekirdek segmentasyonu performansinin
degerlendirilmesinde Dice ve IoU gibi bolgesel ortiisme Olgiitlerinin yani sira
sinir dogrulugunu dogrudan dikkate alan Sl¢iitlerden de yararlanilmaktadir.

Boundary F1 (BF1), tahmin edilen ve referans sinirlarin belirli bir tolerans 6
igerisinde eslesmesine dayanan sinir tabanl bir degerlendirme Slgiitiidiir (Csurka
vd., 2013). Tahmin ve referans maske sinir noktalar1 sirasiyla Sp ve S; ile
gosterildiginde siir kesinligi ve siir duyarliligi,

_{p € Sp:d(p,Sg) < 6}
s =
|Sp|
I{g € Sg:d(g,Sp) < 6}
RB =
1S 1

1"



seklinde tanimlanmaktadir. Burada d(x,S), x noktasi ile S siir kiimesindeki en
yakin nokta arasindaki Oklidyen mesafeyi ifade etmektedir. BF1 degeri ise sinir
kesinligi ile sinir duyarliliginin harmonik ortalamasi olarak,

seklinde hesaplanmaktadir. BF1 degerinin yiiksek olmasi, tahmin edilen sinirlar
ile ger¢ek cekirdek siirlar1 arasindaki uzamsal uyumun yiiksek oldugunu
gostermektedir.

Smir dogrulugunun degerlendirilmesinde kullanilan bir diger 6l¢ilit Hausdorff
uzakligidir (HD). HD, iki sinir kiimesindeki noktalarin kars1 kiimedeki en yakin
noktalarina olan uzakliklarini dikkate alarak bu uzakliklarin en biiyiigiini,

HD(Sp,S;) = max (max min|a — b, max m1n|b — al)
a€ESp bESG €ESG a€Sp

seklinde tanimlamaktadir. Bununla birlikte HD, aykirn degerlere duyarl
oldugundan maksimum uzaklik yerine yiizdelik tabanli Hausdorff
uzakliklarindan yararlanilabilmektedir (Taha ve Hanbury, 2015). Bu yaklagimin
yaygin bir bi¢imi olan %95 Hausdorff uzakligi (HD95), tahmin ve referans sinir
noktalar1 arasindaki karsilikli en yakin-komsu mesafelerinin birlesik dagiliminin
%095 ylizdelik degerini,

HD95 = percentileqgs ({Irjrensré |la — b| | a€Sptu {‘rlréisr; |b — al I b € SG})

seklinde dikkate almaktadir. Buna gore yiiksek BF1 ve diisiik HD95 degerleri,
sinir segmentasyonu acisindan daha basarili bir performansa isaret etmektedir.

4.4. Ornek Tabanh Segmentasyon Olgiitleri

Ornek tabanli segmentasyonda her cekirdegin yalmzca dogru bigimde
segmentlenmesi degil, ayn1 zamanda bagimsiz bir nesne olarak tespit edilmesi ve
diger cekirdeklerden ayristirilmasi1 gerekmektedir. Bu nedenle performans
degerlendirmesinde, bdlgesel Ortligmenin yani sira gergek ve tahmin edilen
cekirdek  Ornekleri arasindaki eslesmeleri dikkate alan Olgiitlerden
yararlanilmaktadir.

Aggregated Jaccard Index (AJI), gergek ve tahmin edilen ¢ekirdek 6rneklerini
eslestirerek bunlarin kesisim ve birlesim alanlarini toplu bicimde degerlendiren

12



bir dlgiittiir. G; gergek ¢ekirdek Ornegini, Pj;y bununla eslesen tahmin edilen
ornegi ve U eslesmeyen tahmin kiimesini gostermek iizere AJl,

YLG P

Al = —
YN G U Piy| + X cul Pl

seklinde tanimlanmaktadir. Egslesmeyen tahminlerin de paydaya dahil edilmesi,
AlI'nin ¢ekirdeklerin hatali bi¢imde birlestirilmesi, ayrigtirilmasi veya gergekte
bulunmayan c¢ekirdeklerin tahmin edilmesi gibi 6rnek diizeyindeki hatalara
duyarli olmasini saglamaktadir (Kumar vd., 2017).

Panoptic Quality (PQ), orneklerin tespit ve segmentasyon basarisini birlikte
degerlendiren bir 6l¢iit olarak panoptik segmentasyon kapsaminda gelistirilmistir
(Kirillov vd., 2019). Cekirdek segmentasyonu literatiirinde PQ'nun tespit
bileseni Detection Quality (DQ), segmentasyon bileseni ise Segmentation
Quality (SQ) olarak yaygm bicimde kullanilmaktadir (Graham vd., 2019).
Eslesen cekirdek ciftleri dogru pozitif (TP), eslesmeyen tahminler yanlis pozitif
(FP) ve eslesmeyen gercek cekirdekler yanlis negatif (FN) olarak
tanimlandiginda DQ ve SQ,

|TP|
be = 1 1
ITP| + 2 |FP| + 5 |FN]|
SQ _ Z(g,p)ETP IOU(g' P)

ITP|
seklinde hesaplanmaktadir. PQ ise bu iki bilesenin ¢arpimi olarak,

PQ =DQ x SQ
seklinde elde edilmektedir (Graham vd., 2019). DQ, ¢ekirdeklerin dogru bigimde
tespit edilmesi ve eslestirilmesine iliskin performansi; SQ ise dogru eslesen
¢ekirdek ciftleri arasindaki ortalama segmentasyon kalitesini ifade etmektedir.

Hiicre tiplerinin de degerlendirmeye dahil edildigi calismalarda, sinif bazinda
hesaplanan PQ degerlerinin ortalamasi almmarak ortalama Panoptic Quality

(mPQ),

c
1
mPQ = EZ PQ,
c=1
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seklinde hesaplanabilmektedir. Bununla birlikte PQ'nun 6rnek eslestirme esigine
duyarli olmasi ve farkli hata tiirlerini tek bir bilesik skor igerisinde birlestirmesi,
tek basina model siralamasi amaciyla kullanilmasinda bazi siirhiliklar
olusturmaktadir (Foucart vd., 2023). Bu nedenle histopatolojik ¢ekirdek
segmentasyonunun daha kapsamli ve giivenilir bicimde degerlendirilmesi i¢in
bolgesel, sinir tabanli ve drnek tabanli dlgiitlerin birlikte raporlanmasi uygun bir
yaklasim olarak degerlendirilmektedir. Bu boliimde ele alinan degerlendirme
Olciitlerinin temel 6zellikleri Tablo 3’te 6zetlenmistir.

Tablo 3. Histopatolojik ¢ekirdek segmentasyonunda kullanilan temel
degerlendirme Olgiitleri

Olgiit Degerlendirme Temel Degerlendirme Amaci
Diizeyi
Dice Bolge/piksel Tahmin ve gercek maskelerin Ortiigmesi
IoU Bolge/piksel Kesisim alaninin birlesim alanina orani
Precision  Piksel Yanlis pozitif tahminlere duyarlilik
Recall Piksel Kagirilan ¢ekirdek bolgelerine duyarlilik
BF1 Sinur Cekirdek siirlarinin uyumu
HD9Y5 Siur Tahmin ve gercek sinirlar arasindaki mesafe
AJI Ornek Cekirdeklerin ayri nesneler olarak eslesmesi ve ortiismesi
DQ Ornek Dogru 6rnek eslestirme/tespit basarisi
SQ Ornek Eslesmis 6rneklerin segmentasyon kalitesi
PQ Panoptik/6rnek  Tespit ve segmentasyon basarisinin ortak degerlendirilmesi
mPQ Sinifli 6rnek Hiicre siniflar1 genelindeki panoptik performans

5. Mevcut Zorluklar ve Gelecek Arastirma Yonleri

Histopatolojik ¢ekirdek segmentasyonunda &nemli ilerlemeler saglanmis
olmakla birlikte, standart veri setlerinde elde edilen yiiksek performansin farkli
veri dagilimlarinda ve gergek klinik kosullarda siirdiiriilebilmesi halen 6nemli bir
arastirma problemidir. Modellerin genellenebilirligi, siirlt ve belirsiz
anotasyonlar, temel modellerin alan-6zel uyarlanmasi, hesaplama gereksinimleri
ve degerlendirme siireclerinin standardizasyonu, gelecekte ele alinmasi1 gereken
baglica aragtirma konular1 arasinda yer almaktadir.

5.1. Alan Kaymasi ve Genellenebilirlik

Belirli bir veri seti lizerinde egitilen ¢ekirdek segmentasyonu modelleri, farkli
organ, merkez, tarayict veya preparat kosullarinda benzer performansi
siirdiiremeyebilmektedir. Boyama o6zellikleri, cekirdek morfolojisi, goriintii
¢02zilinilirligl ve anotasyon bi¢imlerindeki farkliliklar, alan kaymasinin baslica
kaynaklari arasinda yer almaktadir (Mahbod vd., 2024b; Nunes vd., 2025). Cok
organli egitim verilerinin kullanilmast bu sorunun etkisini azaltabilse de egitim
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stirecinde birden fazla organin yer almasi, modelin daha 6nce goriilmemis bir
organa basartyla genellenebilecegini garanti etmemektedir. Bu nedenle ayni1 veri
dagilimi igerisindeki degerlendirmelerin (in-domain) yani sira organlar arasi
(cross-organ), merkezler arasi (cross-center) ve veri setleri arasi (cross-dataset)
dogrulama protokollerine daha fazla 6nem verilmesi gerekmektedir. AMA-SAM
alan farkliliklarim1 model diizeyinde alan hizalama yoluyla ele alirken,
NucFuseRank farkli ¢ekirdek veri kiimelerini ortak bir degerlendirme yapisinda
birlestirerek veri kiimeleri arasi karsilastirilabilirligi gelistirmeyi amaglamaktadir
(Qian vd., 2026; Torbati vd., 2026).

5.2. Smirh Anotasyon, Anotasyon Belirsizligi ve Giivenilirlik

Piksel diizeyinde c¢ekirdek anotasyonlarinin olusturulmasi 6nemli oOlgiide
uzman zamani ve i§ glicii gerektirdiginden, tam anotasyon gereksinimini
azaltmay1 amaclayan zayif denetimli (weakly-supervised), yar1 denetimli (semi-
supervised) ve kendinden denetimli (self-supervised) Ogrenme yaklasimlari
giderek Onem kazanmaktadir. Nokta anotasyonlarinin ve otomatik olarak
olusturulan zayif anotasyonlarn kullanilmasi, ayrintii segmentasyon
maskelerine  olan  bagimliligt  azaltabilecek  yaklasimlar  arasinda
degerlendirilmektedir (Zhao ve Yin, 2021; Lin vd., 2023; Shrestha vd., 2023).

Bununla birlikte, ger¢ek maskeler her zaman kesin ve hatasiz bir temel
gerceklik olarak degerlendirilememektedir. Coklu uzman anotasyonlari ve
belirsizlik maskeleri, 6zellikle ¢ekirdek sinirlarinin belirlenmesinde uzmanlar
arasinda farkliliklar bulunabilecegini gdstermektedir (Mahbod vd., 2021, 2024a).
Ayrica kusurlu veya hatali anotasyonlarin model egitimi ve segmentasyon
performansi lizerinde olumsuz etkiler olusturabildigi gosterilmistir (Galvez
Jiménez ve Decaestecker, 2024). Bu nedenle gelecekte anotasyon kalitesi ile
model belirsizliginin birlikte degerlendirilmesi; giivenilirlik haritalari, uzmanlar
arast uyum ve olasiliksal referans maskeler gibi yaklagimlarin gelistirilmesi
acisindan 6nem tagimaktadir.

5.3. Temel Modeller, Adaptasyon ve Hesaplama Verimliligi

Temel modeller, genis dlcekli 6n egitim siireglerinde 6grenilen temsillerin
yeni histopatolojik veri setlerine daha smirli anotasyon gereksinimiyle
aktarilabilmesi acgisindan 6nemli bir potansiyel sunmaktadir. Bununla birlikte
farkl1 organ ve merkezlere genellenebilirlik, histopatolojiye 6zgii uyarlama ve
siirli veriyle etkili ince ayar (fine-tuning) halen acik arastirma problemleri
arasinda yer almaktadir (Marks vd., 2025; Horst vd., 2026; Griebel vd., 2026).
Bu modeller agisindan bir diger 6nemli sinirlilik hesaplama maliyetidir. Biiyiik
Olcekli transformer ve temel model kodlayicilarinin, WSI diizeyindeki
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goriintiilerde yiiksek bellek gereksinimi, uzun ¢ikarim (inference) siiresi ve artan
enerji tiiketimi olusturmasi miimkiindiir. Bu nedenle gelecek caligmalarda
yalnizca segmentasyon dogrulugunun degil; parametre sayisi, grafik islem birimi
(graphics processing unit, GPU) bellek kullanimi, ¢ikarim siiresi ve enerji
titketimi gibi hesaplama kaynaklarina iliskin gostergelerin de raporlanmasi 6nem
tagimaktadir. Daha hafif ¢6ziici mimarileri, model sikistirma ve bilgi damitma
(knowledge distillation) gibi yaklagimlar, dogruluk ile hesaplama verimliligi
arasinda daha dengeli ¢oziimler gelistirilmesi acisindan 6nem kazanmaktadir.

5.4. Degerlendirme Standardizasyonu ve Karsilastirilabilirlik

Caligmalar arasinda egitim-test ayrimlarinin, goriintii ¢dzlinlirligiiniin, yama
boyutunun, 6n isleme ve son isleme adimlarinin ve degerlendirme 6lgiitlerinin
uygulanma bigimlerinin farklilik gdstermesi, elde edilen sonuglarin dogrudan
kargilagtirilmasint - giiglestirmektedir (Chen vd., 2025; Nunes vd., 2025).
Gelecekte gelistirilecek karsilastirmali degerlendirme c¢ergevelerinin yalnizca
veri bi¢imini degil; goriintii 6lgegini, veri bélme protokollerini, 6n ve son isleme
adimlarini, degerlendirme Olgiitlerini ve hesaplama maliyetine iliskin raporlama
ilkelerini de miimkiin oldugunca standartlastirmas: gerekmektedir. Bu tiir ortak
degerlendirme protokolleri, yontemler arasinda daha giivenilir, tekrarlanabilir ve
adil karsilastirmalarin yapilmasina katki saglayacaktir.

5.5. Klinik Uygulamaya Aktarim ve insan Destekli (Human-in-the-Loop)
Sistemler

Klinik uygulama agisindan standart veri kiimelerinde yiiksek segmentasyon
performansi elde edilmesi tek basina yeterli degildir. Bir modelin farkli merkez
ve goriintiileme kosullarinda gilivenilir bigimde ¢alisabilmesi, hatalarmin
uzmanlar tarafindan kolaylikla belirlenip diizeltilebilmesi ve yeni verilere sinirh
anotasyonla uyarlanabilmesi gerekmektedir. Cellpose 2.0, PathoSAM ve giincel
insan destekli yaklagimlar, uzman geri bildiriminin model uyarlama siireclerine
dahil edilmesinin bu agidan 6nemli bir potansiyel tasidigini gostermektedir
(Pachitariu ve Stringer, 2022; Guo vd., 2025; Griebel vd., 2026). Bunun yaninda
yiiksek Dice veya PQ degerleri dogrudan klinik faydayi gostermemektedir.
Segmentasyon sonucunda elde edilen c¢ekirdek morfolojisi, hiicre tipi ve
mekansal organizasyon gibi 6zelliklerin tani, prognoz ve biyobelirte¢ analizlerine
sagladignr katkinin da ortaya konulmasi gerekmektedir. Bu nedenle klinik
kullanima y6nelik ¢ekirdek segmentasyonu sistemlerinin yalnizca segmentasyon
performanst agisindan degil; genellenebilirlik, uzman-model etkilesimi,
hesaplama verimliligi ve sonraki klinik analizlere sagladigi katki agisindan da
biitlinciil bigimde degerlendirilmesi gerekmektedir.
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6. Sonuc ve Tartisma

Histopatolojik goriintiilerde gekirdek segmentasyonu; hiicre sayimi, niikleer
morfometri, hiicre tipi simiflandirmasi ve tiimoér mikrogevresinin analizi gibi
bir¢ok ileri goriintii analizi gorevinin temelini olusturmaktadir (Graham vd.,
2019, 2024; Nunes vd., 2025). Bu alandaki yontemsel gelisim, geleneksel
goriintli isleme yaklagimlarindan CNN tabanli anlamsal segmentasyon
yontemlerine, ardindan temas eden c¢ekirdekleri bagimsiz nesneler olarak
belirlemeyi amaglayan Ornek tabanli segmentasyon yaklasimlarina dogru
ilerlemigtir. Buna paralel olarak c¢ok organli ve c¢ok smifli veri setlerinin
gelistirilmesi, c¢ekirdek segmentasyonu yontemlerinin daha heterojen doku ve
goriintiileme kosullarinda degerlendirilmesine olanak saglamistir. Performans
degerlendirmesinde yalnizca Dice ve loU gibi bolgesel ortiisme Olgiitlerinin
kullanilmasi, c¢ekirdek sinirlarinin dogrulugunu ve bireysel ¢ekirdeklerin
birbirinden ayristirilma bagarisini tam olarak yansitmayabilmektedir. Bu nedenle
BF1 ve HD95 gibi sinir tabanli 6l¢iitler ile AJI ve PQ gibi 6rnek tabanli dl¢iitlerin
birlikte kullanilmasi, segmentasyon performansinin daha kapsamli bigimde
degerlendirilmesini saglamaktadir (Taha ve Hanbury, 2015; Kumar vd., 2017;
Foucart vd., 2023).

Giincel Transformer ve temel model tabanl yaklagimlar, dnceden 6grenilmis
temsillerin farkli histopatolojik gorevlere aktarilmasi, smirli anotasyonla
uyarlama ve farkli veri dagilimlarina genellenebilirligin artirilmasi {izerine
yogunlagsmaktadir (Horst vd., 2024, 2026; Marks vd., 2025; Griebel vd., 2026;
Qian vd., 2026). Bununla birlikte boyama ve goriintileme kosullarindaki
farkliliklar, organlar arasi morfolojik degiskenlik, anotasyon maliyeti, alan
kaymast ve WSI olcegindeki yiliksek hesaplama gereksinimleri, giincel
yontemlerin klinik uygulamalara aktarimini sinirlayan baslica sorunlar arasinda
yer almaktadir.

Sonug olarak, gelecekteki ¢alismalarin yalnizca tek bir veri setinde yiiksek
segmentasyon performansi elde etmeye odaklanmasi yeterli degildir. Modellerin
farkl1 organ, merkez ve goriintiileme kosullarindaki genellenebilirligi, smirl
anotasyonla uyarlanabilirligi, hesaplama verimliligi ve klinik kullanima
uygunlugu birlikte degerlendirilmelidir. Bu dogrultuda histopatolojik ¢ekirdek
segmentasyonu arastirmalarinin, yalnizca model performansinin iyilestirilmesine
odaklanan yaklasimlardan daha genellenebilir, giivenilir ve klinik agidan
uygulanabilir ¢ekirdek analizi sistemlerinin gelistirilmesine dogru ilerlemesi
beklenmektedir.
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2. Boliim

Biyoinformatikte Grafik Ogrenimi:

Grafik Sinir Ag1 Mimarileri,

Biyolojik Grafik Olusturma ve Biyoinformatik
Uygulamalarina Genel Bakis

Aysenur SOYTURK PATAT!

Ozet

Bu bolim, grafik tabanli derin 6grenme yaklasimlarinin biyoinformatik
alanindaki kuramsal temellerini ve giincel uygulamalarini icermektedir. Giris
boliimiinde biyolojik sistemlerin grafik yapilarina neden uygun oldugu
aciklanmaktadir. Ikinci boliimde ise protein-protein etkilesim aglari, gen
diizenleyici aglar, molekiiler grafikler, biyomedikal bilgi grafikleri, ¢oklu omik
iliski aglar1 gibi temel biyolojik grafik yapilar agiklanmaktadir. Ayrica biyolojik
verilerin modellenmesinde karsilagilan heterojenlik, eksik veri ve giiriiltii gibi
temel modelleme problemleri agiklanmaktadir. Ugiincii béliimde Grafik Sinir
Aglarmin (Graph Neural Networks, GNN) temel g¢alisma prensipleri mesaj
iletimi (message passing) cergevesi temelinde aciklanmakta; Grafik Evrisimsel
Aglan (GCN), GraphSAGE, Grafik Dikkat Aglar1 (GAT) gibi biyoinformatik
analizlerde kullanilan yaygin mimariler kuramsal olarak karsilastirilmaktadir.
Bunun yam sira heterojen grafik sinir aglari, grafik transformatdrleri, geometrik
derin 6grenme ve kendi kendine denetimli grafik 6grenmesi gibi giincel
yaklasimlar, biyolojik problemlerin ¢oziimiindeki avantajlar1 ve smirhiliklar
acisindan degerlendirilmektedir. Son boliimde ise grafik tabanli yontemlerin
biyoinformatik uygulamalarindaki kullanimi genel degerlendirme ise giincel
literatiir bilgileriyle agiklanmaktadir. Bunun yani sira GNN tabanli ¢dziimlerde
karsilagilan temel zorluklar, model yorumlanabilirligi, Sl¢ceklenebilirlik ve
biyolojik gilivenilirlik gibi konular 1s18inda gelecekteki calismalarin
yonelimlerine iliskin genel bir perspektif sunulmaktadir.

' Dr. Ogretim Uyesi, Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi, Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi, Kayseri
Universitesi, Tiirkiye, ORCID: 0000-0002-1086-3913
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1. Giris

Biyoinformatik, biyolojik sistemlerden elde edilen yiiksek hacimli ve
karmagik verilerin analizi ve biyolojik olarak anlamli bilgiye doniistiiriilmesi
olarak tanimlanir [1]. Burada biyolojik verinin analizi i¢in bilgisayar bilimleri,
matematik, istatistik gibi alanlardan yararlanilir. Biyoinformatik baglangigta
biyolojik dizilerin karsilagtirilmasi, veri tabani yonetimi ve filogenetik analizler
gibi sinirli uygulama alanlaria sahipti ancak son yirmi yilda yiiksek verimli
deneysel teknolojilerde yasanan gelismeler, elde edilen veri miktarini arttirmis
ve biyoinformatigin biyomedikal arastirmalarin merkezinde yer almasini
saglamustir. Ozellikle Yeni Nesil Dizileme (Next Generation Sequencing, NGS)
teknolojilerinin yayginlagsmasi, genom, transkriptom, epigenom, proteom ve
metabolom gibi omik verilerde yiiksek ciktida veri tiretebilmeyi saglamistir [2].
Yaganan bu gelismeler sadece verinin hacmini arttirmakla kalmamig, ayni
zamanda cesitliligi, heterojen yapisi ve ¢cok katmanli organizasyonu da énemli
Olciide artmistir [3]. Boylelikle biyoinformatik giiniimiizde yalnizca biyolojik
verilerin analiz edildigi yardimci bir alan olmaktan ¢ikmis; hassas tip, ilag
gelistirme, sistem biyolojisi ve kisisellestirilmis tedavi yaklagimlarini
destekleyen temel bir arastirma disiplinine doniigsmiistiir [4].

Son yillarda tiretilen biyolojik bilgi sadece NGS teknolojisine bagli degildir.
Uciincii nesil dizileme, tek hiicre dizileme, transkriptomik, proteomik ve
metabolomik teknolojilerinin de gelismesi biyolojik sistemlerin aydinlatilmasini
saglamaktadir. Tek hiicre diizeyinde gergeklestirilen analizler, aym1 doku
icerisinde yer alan hiicre popiilasyonlarmin molekiiler heterojenligini ortaya
koyarken; transkriptomik teknolojileri gen ekspresyonunun hem miktarin1 hem
de doku igerisindeki konumsal organizasyonunu incelemeye imkan
tanimaktadir. Benzer sekilde kiitle spektrometrisine dayali proteomik ve
metabolomik yaklagimlar, hiicresel siireglerin fonksiyonel ¢iktilarinin g¢ok
boyutlu olarak degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Boylelikle farkli
biyolojik katmanlardan (genomik, transkriptomik, epigenomik, proteomik ve
metabolomik) gelen verilerin birlikte analiz edilmesini gerektiren ¢coklu omik
yaklasimlar1 benimsenmektedir [5]. Ancak elde dilen bu veriler yiiksek boyut,
eksik gozlemler, deneysel giiriilti ve karmasik biyolojik iliskileri de
icermektedir [5,6]. Bu nedenle geleneksel istatistiksel yontemler ya da yalnizca
6zellik tabanlt methodlar bu biiyiik ve iligkisel veri yapilarinda biyolojik olarak
anlamli oriintiileri ortaya ¢ikarmakta ¢cogu zaman yetersiz kalmaktadir [6]. Bu
dogrultuda gelisen yapay zeka yontemleri biyoinformatik aragtirmalarinda
giderek daha 6nemli bir yer edinmektedir. Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machines, SVM), Rastgele Ormanlar (Random Forest), lojistik
regresyon ve gradyan artirmali karar agaclari gibi klasik makine 6grenmesi
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algoritmalar1 uzun yillar boyunca gen ekspresyonu smiflandirmasi, protein
fonksiyon tahmini, biyobelirteg kesfi wve hastalik tanisi gibi birgok
biyoinformatik probleminde basarili bigimde kullanilmigtir [7]. Daha sonra
derin 6grenmenin gelismesiyle birlikte Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Networks, CNN) goriintii tabanli biyomedikal analizlerde, Tekrarlayan
Sinir Aglart (Recurrent Neural Networks, RNN) ve bunlarin tiirevleri ise
biyolojik dizilerin modellenmesinde 6nemli basarilar gdstermistir [8]. Ancak bu
yontemler verilerin diizenli Oklid uzaylarinda (1zgara yapilar1 veya sirali diziler)
temsil edildigini varsayar. Ancak biyolojik sitemler ¢ogu zaman dogrusal
olmayan genler, proteinler, metabolitler, ilaclar ve hastaliklar arasindaki
verilerden olusur. Protein-protein etkilesim aglari, gen diizenleyici aglar,
metabolik yolaklar ve biyomedikal bilgi grafikleri gibi yapilar; degisken
komsuluk iligkileri, heterojen diigiim tipleri ve ¢ok o6l¢ekli topolojik
organizasyonlari nedeniyle CNN veya RNN gibi modeller tarafindan dogal
bicimde temsil edilememektedir. Sonug olarak geleneksel makine 6grenmesi ve
klasik derin Ogrenme yontemleri biyolojik sistemlerdeki uzun menzilli
bagimliliklari, ag topolojisini ve ¢ok katmanh iliskisel bilgiyi birlikte
modelleme konusunda onemli smirliliklar igermektedir. Biyolojik sistemler
siirekli birbiri ile etkilesim halinde olan molekiiler bilesenlerden olusan
karmasik bir ag yapisina sahiptir. Genler birbirleriyle etkileserek
ekspresyonlarini diizenlerler ya da proteinler ¢ok sayida fiziksel ve fonksiyonel
etkilesim araciligiyla biyolojik siireclerini  gerceklestirir, metabolitler
biyokimyasal reaksiyon aglarini olusturur ve hastalik fenotipleri bu c¢ok
katmanli molekiiler etkilesimlerin sonucu olarak ortaya c¢ikar. Bu nedenle
biyolojik bilgi tek tek ve ayr1 ayr1 molekiillerin 6zelliklerinden degil, bu
molekiiller arasindaki iliskilerden olusur. Giiniimiizde protein-protein etkilesim
(Protein-Protein Interaction, PPI) aglari, gen diizenleyici aglar (Gene
Regulatory Networks, GRN), molekiiler grafikler, metabolik aglar, biyomedikal
bilgi grafikleri ve c¢oklu omik iliski aglar1 biyoinformatikte yaygin olarak
kullanilan grafik temsillerini olusturmaktadir. Bu grafiklerde diiglimler
biyolojik varliklar1 temsil ederken, kenarlar fiziksel etkilesimleri, diizenleyici
iligkileri, fonksiyonel benzerlikleri veya biyokimyasal baglantilar1 ifade
etmektedir. Boylece biyolojik sistemler yalnizca O6zellik tabanli degil, ayni
zamanda topolojik ve iliskisel baglam icerecek sekilde kodlanir [9].

Graf yapilarinin biyolojik verileri temsil edebilmesi, bu yapilardan yeni nesil
derin 6grenme modellerinin gelismesine zemin hazirlamstir. {1k olarak Grafik
Sinir Aglar1 (Graph Neural Networks, GNN), diizensiz ve Oklid dis1 veri
yapilan tlizerinde 6grenme gergeklestirebilen derin 6grenme modelleri olarak
ortaya ¢ikmig ve Kipf ve Welling [10] tarafindan gelistirilen Grafik Evrigimsel
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Ag (Graph Convolutional Network, GCN) mimarisi bu alanda kullanilmaya
baglanmistir. Daha sonraki yillarda Hamilton ve arkadaslarimin gelistirdigi
GraphSAGE [11] modeli biyik 06lgekli grafiklerde Ornekleme tabanli
o0grenmeyi miimkiin kilmis; Velickovi¢ ve arkadaslarinin [12] Grafik Dikkat
Aglar1 (Graph Attention Networks, GAT) ise komsu diigiimlerin 6nemini dikkat
mekanizmalar1 araciligiyla &grenerek iliskisel modellemeyi daha esnek hale
getirmistir. Bu mimarilerin temelinde ise mesaj iletimi (message passing)
yoluyla sadece ilgili diigiimiin O6zelliklerinden degil, komsularindan ve ag
topolojisinden de bilgi 6grenebilmesi yer almaktadir. Protein ii¢ boyutlu yapist
tahmininde ¢ok yiiksek basari elde eden AlphaFoldun [13] basarisinda da bu
mekanizma yer almaktadir. Ozellikle protein yap1 ve fonksiyon tahmininde
kullanilan araglardan DeepFRI'nin [14] protein fonksiyon tahmini ve
MOGONET'in [15] c¢oklu omik entegrasyonu, GNN tabanli yontemlerin
biyoinformatikte yalnizca yiiksek dogruluk saglayan tahmin araglar1 olmadigini,
ayn1 zamanda biyolojik mekanizmalarin yorumlanmasma katki sunan giiclii
hesaplamali modeller oldugunu gostermektedir. Giintimiizde hastalik-gen iligki
tahmini, ilag kesfi, protein miihendisligi, ¢oklu omik entegrasyonu ve
biyomedikal bilgi grafikleri gibi bircok arastirma alaninda GNN tabanli
yaklagimlar hizla yayginlagmaktadir. Bu egilim, biyolojik sistemlerin iligkisel
dogas1 ile GNN mimarilerinin iligkisel 6grenme kapasitesi arasindaki giiclii
uyumun dogal bir sonucudur.

2. Biyoinformatikte Temel Grafik Tiirleri

Girig boliimiinde biyolojik sistemlerin olusturan unsurlarin iligkisel dogasi
ile Grafik Sinir Aglar1 arasindaki iliski anlatilmistir. Ancak GNN tabanli
O6grenmenin arkasindaki basar1 sadece kullanilan mimariye ait degildir, biyolojik
sistemlerin grafik olarak nasil temsil edildigine de baghdir. Bu amagla bu
bolimde biyoinformatikte yaygin olarak kullanilan temel grafik tiirleri,
matematiksel ~ gosterimleri  ve  biyolojik  anlamlar1  agiklanmugtir.
Biyoinformatikte var olan grafik temsilleri, arastirilan biyolojik probleme,
Olcegine bu problemin veri kaynagina ve hedeflenen 6grenme problemine gore
ayrisir. Bir biyolojik grafik temelde su sekilde tanimlanir:

G=(V,E) (1)
Burada V = {vq, v, ....., v, } biyolojik varliklardan olusan diigiim kiimesini,

E €V x V ise diigiimler arasindaki iligkileri tanimlayan kenar kiimesini temsil
eder. Grafigin yapisi ise, A € R™*™ komsuluk matrisi ile ifade edilir:
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1, (Ui,'l]j) EFE
Aij = 0, (vi,vj) ¢FE (2)

Agirlikli grafiklerde A;;,

giiclinii, deneysel giliven skorunu, molekiiler benzerligi veya etkilesim

yalnizca baglantinin varligimi degil; iligkinin

olasiligini da temsil edebilir. Her diigiim ayrica gen ekspresyonu, protein dizisi,
atom tiirii veya klinik 6zellikler gibi tanimlayicilar igeren:

X =[x1,%3, .., x| € RP*E 3)
ozellik matrisiyle iligskilendirilebilir. Burada x;, v; diigiimiin d boyutlu 6zellik
vektoriidiir. Biyolojik grafik tiirleri arasindaki temel farkliliklar; diigiim ve
kenarlarin biyolojik anlami, grafigin yonli veya yonsiiz olusu, kenar
agirliklarinin tammm1 ve tek ya da birden fazla varlik tiirii icermesiyle
belirlenmektedir. PPI aglari, gen diizenleyici aglar, molekiiler grafikler ve
heterojen bilgi grafikleri biyoinformatikteki baglica grafik yapilar1 olarak ele
alinmaktadir.

2.1. Protein-Protein Etkilesim Aglari

Hiicresel siireglerin temelini olusturan fiziksel veya fonksiyonel protein
iligkilerini grafik bigiminde temsil edilmesine Protein-protein etkilesim aglari
(Protein-Protein Interaction Networks, PPI) denir. PPI’lerde diigiimler
proteinlere, kenarlar ise protein arasindaki deneysel olarak gdzlemlenen ya da
hesaplamali yontemlerle tahmin edilen etkilesimlere karsilik gelir. Bir PPI ag1
su sekilde ifade edilir:

Gppr = (Vp, Epp) 4)

Burada V; protein kiimesini, Epp ise protein giftleri arasindaki etkilesimleri
gostermektedir. Iki protein arasindaki etkilesim cogu uygulamada simetrik
kabul edildiginden, PPI grafikleri yonsiizdiir. Kenar agirliklart olarak ise
deneysel kanit diizeyi, birlikte ekspresyon yapisal uyumluluk veya veri tabani
giiven skoru gibi 6l¢iitlerle atanabilir. PPI aglar protein islevini sadece protein
dizisinden ya da yapisindan degil, icinde bulundugu etkilesim baglamindan
¢ikarir ve bu yiizden biyolojik olarak oldukg¢a dnemli bir yer tutar. PPI aglarinda
ayni biyolojik siirecin i¢inde bulunan proteinler ag igerisinde de siklikla
birbirine yakin konumlarda yer alirlar ve fonksiyonel modiiller olustururlar. Bir
hastaligin molekiiler siireci arastirilirken hastalikla iliskili proteinler de
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etkilesim ag1 tlizerinde belirli alt aglarda kiimelenir. Boylelikle olusan ag tibbi
yaklagimlar i¢in temel olusturur. Ag tabanli hastalik arastirmalari, tek bir
hastalik genini belirlemekten ziyade, birbirine bagli molekiillerden olusan
diizensiz biyolojik modiilleri tanimlamay1 amaglamaktadir. Bir protein i¢in
baglant1 sayis1 sadece derece seklinde ifade edilir:

= z”: Aij )

j=1

Burada derecesi yiiksek proteinler agin merkezi diigiimleridir. Ancak sadece
derece bilgisi biyolojik islevi aciklamak i¢in yeterli degildir; ara merkezligi,
yakinlik merkeziligi ve topluluk yapist gibi topolojik Olgiitler de kullanilir.
Protein fonksiyon tahmini, hastalik geni oOnceliklendirme, biyolojik yolak
analizi, protein komplekslerinin belirlenmesi ve ilag hedefi kesfi gibi gorevlerde
PPI aglan1 siklikla kullanilir. Ancak yanlis pozitiflerin bulunmasi deneysel
eksiklikler PPI modellerinin basarisini sinirlamaktadir.

2.2. Gen Diizenleyici Aglar

Genleri ve gen ekspresyonunu kontrol eden diizenleyici iligkilerin grafiksel
gosterimine Gen diizenleyici aglar (Gene Regulatory Networks, GRN) denilir.
Bu aglarda diigiimler genleri, transkripsiyon faktorlerini veya diizenleyici
elementleri; kenarlar ise aktivasyon ve baskilama gibi yonlii diizenleyici etkileri
temsil etmektedir. Bir GRN,

Gern = (V6. ER) (6)

Seklinde tanimlanir diizenleyici etkinin asimetrik olmasi nedeniyle GRN’ler
¢ogunlukla yonlii grafiklerdir. Diizenleyici etkinin biyiikligi biliniyorsa 4;;
siirekli degerli bir katsay1 olarak kullanilabilir. Zamana bagli gen ekspresyonu
dikkate alindiginda basitlestirilmis bir diizenleyici sistem:

d
SR ZAUxm v -

Seklinde modellenir. Burada x;(t), j.genin t zamanindaki ekspresyon

diizeyini; A;j, i. genin j. gen lizerindeki diizenleyici etkisini; y;ise bozunma

terimini gosterir. GRN’ler, PPI aglarindan fiziksel birliktelikten ¢ok bilgi akigini
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ve yonlii diizenlemeyi temsil etmeleri yoniiyle farklilagirlar. Hiicre
farklilagsmasi, gelisimsel siiregler, stres yaniti, hiicrenin durumu ve hastalikla
iligkili diizenleyici bozulmalarin incelenmesi sebebiyle 6nem tasimaktadir.
Ancak gen diizenleyici iligkiler hiicre tipine, dokuya, gelisim evresine ve
cevresel kosullara bagli olarak degisebildiginden, tek bir sabit GRN ¢ogu zaman
biyolojik gercekligin yalnizca belirli bir baglamini temsil etmektedir.

2.3. Molekiiler Grafikler

Molekiiler grafikler, kiiglik molekiilleri, ilag adaylarini, niikleik asitleri veya
protein yapilarmi atomik ya da kalinti diizeyinde temsil etmektedir. Kiiciik
molekiil grafiginde diigiimler atomlari, kenarlar ise kovalent baglar
gostermektedir. Her atom diigiimiine element tiirii, formal yiik, hibritlesme
durumu, aromatiklik, valans ve kiralite gibi Ozellikler atanabilir. Kenar
ozellikleri ise bag tiirli, bag derecesi, aromatik bag durumunu igerebilir. Bir
molekiiler grafigin komsuluk matrisi bag derecelerine bagli olarak agirlikli
olarak tanimlanabilir. Molekiiler 6zelliklerin yerel kimyasal ortam, bag yapisi
ve ii¢ boyutlu geometriden kaynaklanmasi, grafik gdsterimlerini molekiiler
O0grenme agisindan dogal bir gosterimi haline getirir. Bu grafikler molekiiler
Ozellik tahmini, toksisite ve aktivite kestirimi, ilag-hedef etkilesim tahmini,
protein yapi analizi ve protein tasarimi gibi g¢esitli biyolojik gorevlerde
kullanilir.

2.4. Biyomedikal Bilgi Grafikleri

Biyomedikal bilgi grafikleri, farkli biyolojik varliklar1 ve bunlar arasindaki
cok cesitli ilis tlirlerini inceleyen heterojen bir grafiktir. Bu heterojen grafikte
diigiimleri genler, proteinler, hastaliklar, ilaglar, fenotipler, biyolojik yolaklar ve
yan etkiler gibi farkli varlik siniflar olusturabilir. Matematiksel olarak heterojen
bir bilgi grafigi,

Gk = (V,E, Ty, Tg) (8)

Seklinde ifade edilir. Burada Ty, diigiim tiirlerine ait kiimeyi, Tf ise iligki
tiirlerine ait kiimedir. Her iliski ¢ogunlukla bir iigliiyle temsil edilir. Ornegin
(ilag A, hedefler, Protein B) , (Gen C, iliskilidir, Hastalitk D) bunlar birer
bilgi grafigi iicliisiidiir. Homojen grafiklerde tek bir komsuluk matrisi
yeterliyken, biyomedikal bilgi grafiklerinde her iligki tiirii icin ayr1 bir
komsuluk matrisi tanimlanir. Boylelikle “ilag—hedef”, “gen—hastalik”, “protein—
protein” ve “ilac—yan etki” iligkileri aynmi sistemde korunurken birbirinden
aynistirilabilir.  Farkli deneysel veri tabanlarini, kontrolli sdzlikleri ve
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literatiirden ¢ikarilan iligkileri ortak bir anlamsal yapi altinda birlestirilebilmesi
bilgi grafiklerinin temel avantajidir. Bu nedenle ilag yeniden konumlandirma,
hedef kesfi, hastalik mekanizmalarinin aydinlatilmasi, biyomedikal soru
yanitlama ve eksik baglantilarin tahmini gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.
Bununla birlikte bilgi grafigindeki her kenarin dogrudan nedensel bir iliskiyi
gostermedigi; bazi kenarlarin literatiir ortakligina, istatistiksel iliskiye veya
farkli giiven diizeylerine dayanabilecegi gbz dniinde bulundurulmalidir.

2.5. Coklu Omik Grafikler

Genomik, epigenomik, transkriptomik, proteomik, metabolomik ve
mikrobiyom gibi veriler, omik verilerini olusturur. Coklu omik grafikleri ise
omik verilerinde var olan bu birden fazla molekiiler katmani biitiinlesik olarak
modellemek amaciyla olusturulmaktadir. Bu grafikler hasta, drnek bazli ve
molekiil merkezli ya da ¢ok katmanli bigimde olabilir. Molekiil merkezli ¢oklu
omik grafiklerde diigiimler gen, miRNA, protein veya metabolit gibi farkli
varlik tiirlerine karsilik gelebilir. Bu durumda grafik, heterojen ve ¢ok katmanli
bir yap1 kazanir. Coklu omik grafiklerin temel avantaji, her veri katmanini ayn
olarak analiz etmek yerine biyolojik sistemin farkli molekiiler diizeyleri
arasindaki esgiidiimlii degisimleri modelleyebilmesidir. Bu yapilar kanser alt
tipi siniflandirmasi, hasta tabakalandirmasi, biyobelirte¢ kesfi, sagkalim tahmini
ve tedavi yanitinin modellenmesinde giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Glincel ¢alismalar, grafik tabanli ¢oklu omik modellerin hem katman i¢i hem de
katmanlar arasi iligkileri dogrudan temsil edebilmesini onemli bir istiinliik
olarak degerlendirmektedir. Bu grafiklerin en biiyiik eksikligi ise grafiklerde
kullanilan iligkilerin ¢ogu istatistiksel birliktelige dayanmasidir. Oysaki
Ogrenilen baglantilarin dogrudan molekiiler nedensellik olarak yorumlanmamasi
ve bagimsiz deneysel verilerle dogrulanmasi gereklidir.

Sonu¢ olarak aym1 matematiksel c¢ergceveyi icermelerine ragmen
biyoinformatikte kullanilan grafik tiirleri farkli biyolojik varsayimlarda
caligirlar. PPI aglar1 proteinlerin fiziksel ve fonksiyonel birlikteligini, GRN’ler
yonli diizenleyici bilgi akisini, molekiiler grafikler kimyasal baglar1 ve ii¢
boyutlu yapiyi, bilgi grafikleri heterojen biyomedikal semantigi, ¢oklu omik
grafikler ise farkli molekiiler katmanlar arasindaki biitiinlesik iligkileri temsil
etmektedir. Bu yiizden hangi grafik tiirliniin secilecegi sadece teknik bir veri 6n
isleme adimiyla degil, modelin hangi biyolojik iliskileri dgrenebildigine ve
olusan sonuglarin nasil yorumlanacagina gore belirlenmelidir.
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3. Grafik Sinir Aglarimin Temelleri

3.1. Mesaj iletim Mekanizmasi

Bir dnceki boliimde anlatilan biyolojik sistemlerdeki grafik yapilarinda farkli
biyolojik problemlere bagli olarak cesitli grafik tiirlerinin olusturulabildigi
aciklanmigtir. Ancak biyolojik verilerin grafik biciminde modellenmesi, tek
basina biyolojik Oriintiilerin Ogrenilebilmesi icin yeterli degildir. Grafik
tizerinde tamimlanan diigiimler, bu digtmlerin durumu ve aralarindaki
iligkilerden anlamli temsiller elde etmek O6nemlidir. Bu ylizden bu bilgilerin
dogrudan ag topolojisinin Ogrenme siirecine dogrudan dahil edilmesi
gerekmektedir. Bu gereksinim dogrultusunda gelistirilen Grafik Sinir Aglar
(Graph Neural Networks, GNN), diigiimlerin yalnizca kendi dzelliklerini degil,
komsuluk yapisindan elde edilen bilgileri de dikkate alarak Ogrenme
gergeklestirmektedir. Giinlimiizde gelistirilen Grafik Evrisimsel Aglar1 (GCN),
GraphSAGE, Grafik Dikkat Aglar1 (GAT), Grafik Izomorfizm Aglar1 (GIN) ve
Mesaj Iletimli Sinir Aglar1 (MPNN) gibi birgok mimari farkli hesaplama
stratejileri  kullaniyor olmasma ragmen ortak bir Ogrenme prensibini
paylagsmaktadir. Mesaj iletim mekanizmasi olarak adlandirilan bu yaklasim,
grafik tlizerindeki bir bilginin komsu diiglimler arasinda iteratif olarak
aktarilmas1 ve her katmanda digiim temsillerinin giincellenmesi islemidir.
Mesaj iletiminde temal amag, her diigiimiin hem kendi Ozniteliklerinden
O0grenmesi hem de komsu diigiimlerden elde edilen bilgileri de kullanarak daha
zengin ve biyolojik acidan daha anlamli bir temsil olusturmasimi saglamaktir.
Bu siire¢ iki temel agamadan olusmaktadir: mesaj toplama (aggregation) ve
diigiim giincelleme (update). ilk asamada her diigiim, komsularindan gelen
bilgileri belirli bir toplama fonksiyonu yardimiyla bir araya getirir. Genel mesaj
toplama iglemi asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

m% = AGGREGATE® ({hf]“”: ue N(v)}) 9)

Burada m,(,k),k. katmanda diigim v icin elde edilen mesaj vektoriinii,

h,(lk_l) komsu digiimlerin bir 6nceki katmandaki gizli gosterimlerini, NV (v) ise
v’nin komsuluk kiimesini ifade etmektedir AGGREGATE fonksiyonu,
komgulardan gelen bilgilerin tek bir temsil altinda nasil birlestirilecegini
tanimlamaktadir. Kullanilan GNN mimarisine bagl olarak bu iglem toplama
(sum), ortalama (mean), maksimum se¢me (max pooling) veya dikkat
(attention) tabanl agirliklandirma yontemleri kullanilarak
gergeklestirilebilmektedir. Komsulardan elde edilen mesajlar daha sonra

32



diigiimiin mevcut gosterimi ile birlestirilerek yeni diigiim temsili olusturulur. Bu
giincelleme islemi genel olarak asagidaki bi¢cimde ifade edilmektedir:

k k k— k
my? = o (R my) (10)

Burada UPDATE fonksiyonu dogrusal doniistimler, dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 veya Ogrenilebilir sinir ag1 katmanlari kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Boylece her katmanda diigiim gosterimleri yeniden
hesaplanmakta ve komsuluk bilgisini de icerecek sekilde giderek daha zengin
temsil vektorleri elde edilmektedir. Katman sayis1 arttikca her diiglim daha uzak
komsulardan bilgi alabilmekte, dolayisiyla grafik {izerindeki daha genis yapisal
iligkiler Ogrenme siirecine dahil edilmektedir (Sekil 1). Mesaj iletim
mekanizmasi, Grafik Sinir Aglarinin biyolojik veriler iizerinde basarili
olmasinin temel nedenlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Bununla birlikte
katman sayisinin gereginden fazla artirilmasi bazi yapisal problemlere yol
acabilmektedir. Bunlardan ilki asir1 diizlesme (over-smoothing) problemidir. Bu
durumda diigiim temsilleri ardisik mesaj iletim islemleri sonucunda birbirine
giderek benzemekte ve farkli biyolojik varliklar1 ayirt edebilme yetenegi
azalmaktadir. ikinci énemli problem ise asir1 sikisma (over-squashing) olarak
bilinmektedir. Bu problemde ise uzak diigimlerden gelen ¢ok miktardaki bilgi,
sinirli boyuttaki temsil vektorleri igerisine sikistirilmaya galisildigi i¢in dnemli
biyolojik iligkilerin bir kismi Ogrenme siirecinde kaybolabilmektedir.
Giliniimiizde gelistirilen bir¢ok yeni GNN mimarisi, dikkat mekanizmalari, artik
baglantilar (residual connections) ve gelismis mesaj iletim stratejileri kullanarak
bu problemlerin etkisini azaltmay1 amaglamaktadir.
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Grafik Sinir Aglarinda Mesaj iletim Mekanizmasi

Komguluk bilgisinin topl. s1 ve diigiim temsillerinin iteratif olarak giincellenmesi
© Bastangig Grafik Yapis: @ Mesaj Toplama Asamasi © Diigiim Giincelleme Asamasi
Komsuluk kilmesi: N'(v)
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Sekil 1. Grafik Sinir Aglarinda mesaj iletim mekanizmasinin sematik gdosterimi.

Sekilde komsu diiglimlerden bilgi toplanmasi (aggregation), diiglim
temsillerinin giincellenmesi (update) ve katmanlar boyunca bilginin yayilimi
gosterilmektedir. Ayrica biyoinformatik uygulamalarindaki kullanim alanlari ile
over-smoothing ve over-squashing problemleri 6zetlenmektedir.

3.2. Grafik Sinir Aglar1 Erken Donem Mimarileri

Grafik yapilarindaki diigiimler ve aralarindaki iligkilerin daha etkin
Ogrenilebilmesi icin farklt mimariler gelistirilmeye baglanmigtir. Giinliimiize
kadar ¢ok fazla GNN modeli dnerilmistir ancak bunlarin ¢ogu ayni mesaj iletim
mekanizmasini temel almakta ve yalnizca komsuluk bilgisinin nasil islendigi
konusunda farklilasmaktadir. Bu bdliimde Biyoinformatik caligmalarinda en
yaygin kullanilan temel GNN mimarileri yer almaktadir.

Grafik Evrigimsel Aglar1 (Graph Convolutional Networks, GCN): Kipf ve
Welling [10] tarafindan &nerilmis olup giliniimiizde en yaygin kullanilan GNN
mimarilerinden biridir. GCN'nin temel amaci, klasik evrisim (convolution)
islemini diizensiz grafik yapilan iizerine uyarlayarak her diigiimiin komsuluk
bilgisinden yararlanmasini saglamaktir. GCN, biyolojik aglardaki topolojik
bilgiyi dogrudan yansitabilmesi sebebiyle siklikla tercih edilir ancak sadece
sabit komsuluk agirliklarii kullanmasi tiim komsularin esit biyolojik dneme
sahip oldugunu varsayar.
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GraphSAGE: Hamilton ve arkadaslar tarafindan gelistirilen GraphSAGE
(Graph Sample and Aggregate), 6zellikle biiyiik olcekli grafiklerde karsilasilan
hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla onerilmistir. GCN'den farkli olarak
tim komsgular yerine rastgele Orneklenen komsular iizerinden &grenme
gerceklestirilmektedir. Bu durumundan dolay1 uzak baglantilar1 da aga dahil
edebilir ve milyonlarca diigiim i¢eren protein etkilesim aglari, biyomedikal bilgi
grafiklerinde kullanilir.

Grafik Dikkat Aglar1 (Graph Attention Networks, GAT): Velickovi¢ ve
arkadaglar1 [12] tarafindan gelistirilmistir. Komsu diigiimlerin 6grenmeye olan
katkisin1 dikkat mekanizmasiyla belirler. Boylelikle tiim komsular esit agirlikla
degerlendirilmez ve biyolojik olarak daha 6nemli komsular modele daha fazla
katki saglar. Bu mekanizmasiyla biyoinformatikte GAT’lar bir¢ok problemin
coziimiinde siklikla tercih edilir. GAT mimarisi, gen diizenleyici aglar ve ilag-
hedef etkilesimleri gibi tiim baglantilarin aynmi biyolojik éneme sahip olmadigi
problemlerde basarili sonuglar vermektedir.

Grafik izomorfizm Aglar1 (Graph Isomorphism Networks, GIN): GIN, Xu ve
arkadaglar1 [16] tarafindan gelistirilmistir grafik yapilarmin ayirt ediciligini
arttirmayt amaglar. Temel mekanizmasi, komsu diigiim ozelliklerini toplama
(sum aggregation) islemiyle birlestirerek daha giicli diiglim temsilleri
olusturmaktir. GIN 6zellikle molekiiler grafiklerde izomer ayrimi, molekiil
siniflandirmas1 ve kimyasal oOzellik tahmini gibi gorevlerde giiclii temsil
Ogrenmesi saglamaktadir.

Mesaj lletimli Sinir Aglar1 (Message Passing Neural Networks, MPNN):
Boliim baglangicinda anlatildigr gibi MPNN, birgok modern Grafik Sinir Ag1
mimarisinin temelini olusturan genel bir 6grenme g¢ercevesidir. Bu yaklasimda
diigiimler arasindaki bilgi aktarimi mesaj fonksiyonlar1 araciligiyla
gerceklestirilirken, kenar 6zellikleri de 6grenme siirecine dahil edilir. MPNN’ler
atomlar arasindaki bag oOzelliklerini dogrudan kullanabilmeleri sebebiyle
molekiil 6zellik tahmini, ilag kesfi ve protein tasarimi ¢aligmalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir.

3.3. Giincel Grafik Sinir Ag1 Yaklasimlar

Grafik Sinir Aglarmin biyoinformatikte siklikla kullanilmasiyla birlikte,
klasik GCN ve GraphSAGE gibi ilk nesil mimarilerin smrliliklar1 goéze
carpmaya baslamistir. Ozellikle heterojen biyolojik aglarin modellenmesi, uzun
menzilli diigiim iligkilerinin 6grenilmesi, etiketlenmis verilerin sinirli olmasi ve
biyomolekiillerin ti¢ boyutlu yapilarinin dikkate alinmasi gibi gereksinimler
dogrultusunda yeni nesil GNN yaklagimlar1 gelistirilmisti. Bu boliimde
biyoinformatikte 6ne ¢ikan giincel GNN mimarileri kisaca 6zetlenmektedir.
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Heterojen Grafik Sinir Aglari: Klasik GNN modelleri genellikle tek tip
diigim ve kenardan olusan homojen grafik yapilaridir. Ancak biyolojik
sistemler genler, proteinler, ilaglar ve hastaliklar gibi farkli biyolojik
varliklardan olusur. Heterojen Grafik Sinir Aglar1 (Heterogeneous Graph Neural
Networks, HGNN), farkli diigiim ve iliski tiplerini ayr1 ayr1 modelleyerek bu
yapilar1 daha gergekei bicimde temsil etmektedir:

G={,E,1,0) (n

Burada, 7(v) diigiim tipini, ¢(e) ise iliski tipini gdstermektedir. Ozellikle
Heterogeneous Graph Transformer (HGT) gibi modeller, farkl iliski tiirleri i¢in
ayrt dikkat mekanizmalart kullanarak daha basarili temsil Ogrenimi
gerceklestirmektedir. Biyoinformatik uygulamalarda HGNN'ler biyomedikal
bilgi grafikleri, ilag yeniden konumlandirma ve ¢oklu omik veri entegrasyonu
gibi heterojen biyolojik problemlerde siklikla kullanilir.

Grafik Doniistiirticii Mimarileri: Transformer mimarilerinin basarist grafik
verilerine de uygulandiginda Graph Transformer modelleri olusturulur. Klasik
GNN'lerde bilgi ¢ogunlukla komsu diigiimler arasinda aktarilirken, Graph
Transformer modelleri dikkat mekanizmasi sayesinde uzak diigiimler arasindaki
iligkileri de 6grenebilmektedir.

) )
Vv d

(12)

Dikkat mekanizmasi ozellikle biiyiik ve karmasik biyolojik aglarda uzun
menzilli iligkilerin modellenmesini kolaylagtirir.

Kendinden Denetimli Grafik Ogrenmesi: Biyoinformatikte ozellikle
etiketlenmis verinin nispeten az oldugu uygulamalarda tercih edilmektedir.
Kendinden denetimli 6grenme (Self-supervised Graph Learning) yonteminde
model, etiket bilgisine ihtiyag duymadan grafik yapisindan temsil
o6grenmektedir. GraphCL, Deep Graph Infomax (DGI), GraphMAE ve BGRL
bu alandaki 6nemli yaklagimlar arasinda yer almaktadir [17,18,19,20].

Geometrik Grafik Sinir Aglari: Proteinler ve kii¢iik molekiiller gibi biyolojik
yapilar yalnizca baglantilariyla degil, {i¢ boyutlu geometrileriyle de karakterize
edilmektedir. Geometrik Grafik Sinir Aglar1 (Geometric GNN), mesaj iletim
siirecine uzaysal koordinat bilgisini de dahil ederek bu yapilar1 daha dogru
modellemektedir.

Sonug olarak Grafik Sinir Aglar biyolojik problemin karmasikligina gore
farkl1 yaklagimlar sunan zengin bir mimari ailesine sahiptir bu nedenle de
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biyoinformatik uygulamalarinda da siklikla tercih edilmeye baslanmistir. Temel
GNN modelleri biyolojik aglarin topolojik yapisini basariyla 6grenirken, giincel
yaklagimlar heterojen veri yapilari, uzun menzilli iliskiler, sinirli etiketli veri ve
iic boyutlu biyomolekiiler yapilar gibi daha karmasik problemlere ¢oziim
iretmektedir. Bu yiizden kullanllan GNN mimarisi se¢imi hem tahmin
performansina  hem de Dbiyolojik iligkileri dogru temsil ederek
yorumlanabilirligine gore belirlenmelidir.

4. Biyoinformatikte Grafik Sinir Ag1 Uygulamalan

Bir onceki boliimde Grafik Sinir Aglarmin temel calisma mantig: ile
biyolojik problemlerin 6zelliklerine gore gelistirilen ¢esitli GNN mimarileri ele
alinmistir. Bununla birlikte, bu mimarilerin gercek degeri sadece kuramsal
Ozellikleriyle degil, biyoinformatikte karsilasilan ve bu alanda kullanilan
karmasik problemlerin ¢oziimiine sagladiklar1 katkilarla ortaya ¢ikmaktadir.
Protein yapisi ve fonksiyon tahmini, ila¢ kesfi, hastalik biyolojisi, ¢coklu omik
veri entegrasyonu ve biyomedikal bilgi grafikleri gibi bir¢ok uygulama alaninda
GNN tabanli yontemler, biyolojik varliklar arasindaki iliskisel yapiy1
Ogrenebilme yetenekleri sayesinde dnemli basarilar elde etmistir. Bu béliimde,
Grafik Sinir Aglarinin biyoinformatikte 6ne ¢ikan baslica uygulama alanlart ve
bu problemlerde yaygin olarak kullanilan temsili modeller 6zetlenmektedir.
GNN’ler, biyolojik sistemlerin dogal olarak ag yapisinda organize olmasi
nedeniyle son yillarda biyoinformatik arastirmalarinda en yaygin kullanilan
derin 6grenme yaklasimlarindan biri haline gelmistir. Genler, proteinler, ilaglar,
hastaliklar ve biyolojik yolaklar arasindaki karmasik iliskilerin grafik yapilari
ile temsil edilebilmesi, GNN tabanli yontemlerin yalmzca diigiimlerin
ozelliklerini  degil, ayn1 zamanda biyolojik sistemlerin  topolojik
organizasyonunu da Ogrenebilmesini saglamaktadir. Bu o6zellik, protein
fonksiyon tahmini, ila¢ kesfi, hastalik biyolojisi, ¢oklu omik veri entegrasyonu
ve tek hiicre analizleri gibi ¢ok sayida biyoinformatik probleminde klasik
makine Ogrenmesi ve geleneksel derin 6grenme yontemlerine gore onemli
avantajlar sunmaktadir. Giiniimiizde gelistirilen birgok biyoinformatik araci,
arastirilan biyolojik problemin yapisina bagli olarak GCN, GAT, MPNN,
Heterogeneous GNN ve Geometric GNN gibi farkli grafik sinir ag1
mimarilerinden yararlanmaktadir. Tablo 1'de, Grafik Sinir Aglarmin
biyoinformatikte dne ¢ikan uygulama alanlar ile bu alanlarda yaygin olarak
kullanilan temsili model ve araglar Ozetlenmistir. Tablo, farkli biyolojik
problemlerin ¢éziimiinde tercih edilen GNN mimarilerinin ve temel kullanim
amaglarinin genel bir gériiniimiinii sunmaktadir.
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Tablo 1 Biyoinformatikte Grafik Sinir Aglarmin Baslica Uygulama Alanlar1 ve
Temsili Modeller

Uygulama alam Biyoinformatik problem Temsili model GNN yaklasim
Protein biyolojisi Protein fonksiyon tahmini DeepFRI [14] GCN
Protein yap1 analizi GVP-GNN |21] Geometrik GNN
Yapi-temelli protein tasarimi ProteinMPNN [22] Mesaj iletimli GNN
Ters katlama (yapt — dizi) ESM-IF1 [23] Geometrik GNN
ilac kesfi Molekiiler 6zellik tahmini AttentiveFP [24] Dikkat tabanlt GNN
Ilag-hedef etkilegimi GraphDTA [25] GCN
Ilag yeniden konumlandirma Decagon [26] Cok iliskili GCN
Yapi-temelli sanal tarama SIGN [27] Geometrik/etkilesim
tabanl1 GNN
Hastalik biyolojisi Hastalik siniflandirmasi ve MOGONET [15] GCN
ve ¢coklu omik coklu omik entegrasyonu
Hastalik—gen—ilag iliskilerinin PrimeKG / Heterojen bilgi grafigi*
modellenmesi [28]Hetionet [29]
Tek hiicre analizi scGNN [30] Grafik otoenkoderi
Uzamsal omik Uzamsal transkriptomik analizi | SpaGCN [31] GCN

Tablo 1 incelendiginde, Grafik Sinir Aglarinin biyoinformatikte oldukca
genis bir uygulama yelpazesine sahip oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte,
farkl1 biyolojik problemlerin ¢oziimiinde tek bir GNN mimarisi yerine
problemin dogasma uygun modeller tercih edilmektedir. Ornegin protein yap1
analizi ve molekiiler modelleme ¢alismalarinda ii¢ boyutlu uzaysal bilgiyi
dogrudan isleyebilen Geometric GNN tabanli yaklasimlar 6ne g¢ikarken, ilag-
hedef etkilesimleri ve molekiiler 6zellik tahmini ¢caligmalarinda MPNN ve GAT
tabanli modeller daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Benzer sekilde, gen,
protein, ila¢ ve hastalik gibi farkli biyolojik varliklarin birlikte analiz edildigi
bilgi grafikleri ve ¢oklu omik entegrasyonu g¢alismalarinda ise Heterogeneous
GNN mimarileri onemli avantajlar saglamaktadir.

5. Degerlendirme, Gelecek Perspektifi ve Sonu¢

5.1. Avantaj ve Stmirhliklar

Grafik Sinir Aglarmin bir¢ok avantaji vardir ancak bunlardan en 6nemlisi,
biyolojik sistemlerin iliskisel dogasint dogrudan modelleyebilmesidir.
Diigiimlerin yalmizca kendi ozelliklerini degil, komsuluk yapisin1 ve ag
topolojisini de Ogrenme siirecine dahil etmesi sayesinde klasik makine
O0grenmesi yontemlerinin géz ardi ettigi ve modellemekte basarisiz kaldigi
biyolojik iliskiler, GNN ile temsil dgrenimine aktarilabilmektedir. Ozellikle
protein fonksiyon tahmini, ilag-hedef etkilesimlerinin modellenmesi ve c¢oklu
omik veri entegrasyonu gibi karmasik biyolojik problemlerde bu 6zellik 6nemli
performans artiglari saglamaktadir [32]. Ayrica farkli veri kaynaklarinin tek bir
grafik yapis1 altinda biitlinlestirilebilmesi, GNN tabanli modelleri
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biyoinformatik agisindan oldukg¢a esnek ve giiclii bir 6grenme yontemi haline
getirir [33].

Tim bu avantajlarinin yami sira GNN modelleri ¢esitli sinirliliklara da
sahiptir. Bunlardan ilki yorumlanabilirlik (Explainability) problemidir. Derin
O0grenme tabanli diger yontemlerde oldugu gibi GNN modelleri de ¢ogu zaman
"kara kutu" olarak degerlendirilmekte ve modelin belirli bir biyolojik karari
hangi diiglim veya hangi iligkiyi temel alarak verdigini aciklamak
giiclesmektedir [34]. Bu durum biyoinformatik problemlerde ozellikle klinik
karar destek sistemleri ve hassas tip gibi uygulamalarinda o6nemli bir
giivenilirlik problemi olusturmaktadir. Bir diger onemli sinirliligi ise asirt
diizlesme (Over-smoothing) olarak sdyelenebilir. Katman sayisi arttikca mesaj
iletim mekanizmas1 nedeniyle diigiim temsilleri giderek birbirine benzemekte
ve farkli biyolojik varliklarm ayirt edilebilirligi azalmaktadir [35]. Ozellikle
biiyiik biyolojik aglarda bu durum model performansini olumsuz
etkileyebilmektedir. Grafik Sinir Aglarinin karsilastign bir diger zorluk
Olceklenebilirlik (Scalability) problemidir [36]. Giinliimiizde biyomedikal bilgi
grafikleri ve protein etkilesim aglart milyonlarca diigim ve kenar
icerebilmektedir. Bu biiyiikliikteki grafiklerin egitimi yiiksek bellek gereksinimi
ve uzun egitim siireleri nedeniyle 6nemli hesaplama maliyetleri olusturmaktadir.
Bu nedenle biiyiik 6l¢ekli biyolojik aglar lizerinde daha verimli 6rnekleme ve
mini-batch tabanli 6grenme stratejileri gelistirilmeye devam etmektedir.

Son olarak, GNN modellerinin bagarist biiylik dl¢iide olusturulan grafigin
kalitesine baghdir. Grafik kalitesi (Graph Quality); digiimlerin dogru
tanimlanmasi, kenarlarin biyolojik olarak anlaml iligkileri temsil etmesi ve
kullanilan veri tabanlarinin giivenilirligi ile dogrudan iliskilidir. Eksik
etkilesimler, yanlis pozitif baglantilar veya biyolojik agidan zayif iligkiler,
Ogrenilen diiglim temsillerini olumsuz etkileyerek model performansini
diisiirebilmektedir. Bu nedenle grafik olusturma siireci, GNN tabanli
biyoinformatik ¢alismalarinin en 6nemli agamasidir denilebilir.

5.2. Gelecek Arastirma Alanlari

Grafik Sinir Aglarn alaninda son yillarda yasanan gelismelerden biri
biyoinformatikte daha giiclii ve biyolojik acidan daha giivenilir modellerin
gelistirilmesine de olanak taniyan Graph Transformer tabanli yaklagimlardir.
Dikkat mekanizmasin1 grafik 6grenmesine uyarlayan bu modeller, yalnizca
yerel komsuluk bilgisine bakmaz ayni zamanda grafik {izerindeki uzak
diigtimler arasindaki iliskileri de 6grenir ve bdylelikle 6zellikle biiyiik dlgekli
biyolojik aglarda umut verici sonuglar verebilmektedir. Bir diger Onemli
arastirma yonii Geometric Deep Learning yaklasimidir. Proteinler, niikleik
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asitler ve kiiglik molekiiller gibi biyolojik yapilar ii¢ boyutlu uzaysal
organizasyona sahip oldugundan, sadece ag topolojisine bakarak degil,
geometrik Ozellikleri de g6z Oniine alarak 6grenme siirecine dahil edilmesi
biiyiik 6nem tagimaktadir. Ozellikle protein tasarimi, yap1 tahmini ve molekiiler
modelleme calismalarinda geometrik GNN mimarilerinin 6niimiizdeki yillarda
daha yaygin kullanilmasi beklenmektedir. Son yillarda dikkat ¢eken bir diger
yaklasim ise Nedensel Grafik Sinir Aglarnn (Causal GNN) olarak one
ctkmaktadir. Giintimiizde bircok GNN modeli diiglimler arasindaki istatistiksel
iligkileri  6grenirken, biyolojik siireclerin temelini olusturan nedensel
mekanizmalari dogrudan modelleyememektedir. Causal GNN yaklasimlar ise
korelasyonun otesine gecgerek biyolojik sistemlerde neden-sonug iliskilerini
ortaya koymay1 hedeflemektedir. Bu durum &zellikle hastalik mekanizmalarinin
aciklanmasi ve ilag hedeflerinin belirlenmesi agisindan 6nemli bir arastirma
alan1 olusturmaktadir. Biyoinformatikte gelecekte One c¢ikmasi beklenen bir
diger konu ise Foundation Models yaklasimidir. Biiyiik 6lgekli biyolojik veri
kiimeleri iizerinde 6n egitim alan genel amag¢hh modeller, farkli biyoinformatik
problemlerine yeniden uyarlanabilmekte ve smirl etiketli veri bulunan
uygulamalarda 6nemli avantajlar saglamaktadir. Her ne kadar bu modeller
heniiz gelisim agamasinda olsa da protein dizileri, molekiiler grafikler ve
biyomedikal bilgi grafikleri {izerinde egitilen temel modellerin Oniimiizdeki
yillarda GNN tabanli biyoinformatik ¢aligmalarinda 6nemli bir yer edinmesi
beklenmektedir. Son olarak gelisme ise, A¢iklanabilir Yapay Zeka (Explainable
Artificial Intelligence, XAl) yaklasimlarinin GNN arastirmalarinin temel odak
noktalarindan biri haline getirilmesidir. Ozellikle GNNExplainer, PGExplainer
ve benzeri yontemler, model kararlarini etkileyen digiim ve kenarlarn
belirlenmesine olanak saglayarak biyolojik yorumlanabilirligi artirmay1
amaglar. Ozellikle klinik uygulamalarda giivenilir bir yapay zeka
sistemigelistirilmesi ac¢isindan agiklanabilirlik, gelecekte {izerinde en fazla
caligilacak arastirma alanlarindan biri olarak degerlendirilmektedir.

5.3. Sonug¢

Grafik Sinir Aglari, biyolojik sistemlerin iliskisel yapisin1 dogrudan
modelleyebilme yetenekleri sayesinde biyoinformatikte kullanilmaya baglanmis
ve son zamanlarda yeni bir arastirma paradigmast olusturmustur. Protein
biyolojisi, ilag kesfi, hastalik biyolojisi, ¢oklu omik veri entegrasyonu ve
biyomedikal bilgi grafikleri gibi farkli uygulama alanlarinda elde edilen basarili
sonuglar, GNN tabanli yontemlerin sadece yiiksek tahmin performansi
saglamasiyla degil, ayn1 zamanda biyolojik siireclerin daha kapsamli bigimde
anlagilmasina  katki  saglayan giiclii  hesaplamali araclar oldugunu
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gostermektedir. Bununla birlikte yorumlanabilirlik, O6l¢eklenebilirlik, grafik
kalitesi ve model giivenilirligi gibi mevcut simirliliklarin giderilmesi, bu
modellerin klinik uygulamalara daha etkin bigimde aktarilabilmesi agisindan
kritik 6neme sahiptir. Gelecekte Graph Transformer, Geometric Deep Learning,
Causal GNN, Foundation Models ve Explainable Al gibi yeni yaklasimlarin
gelismesiyle birlikte grafik tabanli derin 6grenme yontemlerinin biyoinformatik
arastirmalarinda daha etkin bir rol {istlenmesi ve hassas tip basta olmak iizere
bir¢ok biyomedikal uygulamada standart hesaplama araglar1 arasinda yer almast
beklenmektedir.
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3. Bolim

Kalic1 Miknatish Senkron Makinelerde
Parametre Tahmini: Sistem Tanimlanabilirligi ve
Metasezgisel Optimizasyon Yaklasimlar:

Ertugrul ATES!

Ozet

Bu bolim, kalict miknatisli senkron motorlarin (KMSM) degisken hiz
kontrolii altinda c¢oklu parametre tahminini ele almaktadir. Geleneksel
parametre tahmin yontemlerinin sirali oran yetmezligi (rank-deficiency) sorunu
ve gerilim kaynakli evirici (VSI) dogrusal olmama etkisinin parametre
dogruluguna etkileri ayrmntili bi¢imde incelenmektedir. Liu ve Zhu (2015)
tarafindan oOnerilen Kuantum Genetik Algoritma (QGA) tabanli gerceve esas
almarak, sistem tanimlanabilirligi saglayan tam sirali (full-rank) bir tahmin
modelinin nasil kuruldugu agiklanmaktadir. Ayrica bu yontemin diger evrimsel
algoritmalarla (PSO, DE, ACO) karsilastirmali degerlendirmesi sunulmakta ve
giincel literatiirdeki gelismeler tartisilmaktadir.
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1. Giris

Kalic1 miknatisli senkron makineler (KMSM), yiiksek gii¢c yogunlugu, genis
hiz aralig1 ve yiiksek verimi nedeniyle servo siirliciiler, riizgar enerji tlirbinleri,
elektrikli araglar ve havacilik uygulamalarinda giderek daha yaygin bir kullanim
alan1 bulmaktadir. Bu uygulamalarda stator sargi direnci (Rg), d ve q ekseni
endiiktanslart (Lg, Lg) ve rotor miknatis aki degeri (4,,,) gibi parametrelerin
giivenilir bigimde bilinmesi hem kontrol algoritmasinin performansi hem de
durum izleme sistemlerinin etkinligi agisindan kritik 6neme sahiptir.

Parametre tahmini alanindaki zorlugun o6zii, motorun kararli durum
denklemlerinin sira sayisinin  iki olmasina karsin dort bilinmeyeni
(Rs, Lg, Lg, App) barindirmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durum dogrudan bir
siral1 oran yetmezligi sorununa yol agmakta; dogrusal olmayan optimizasyon
algoritmalarinin bile sapma veya yanlis noktaya yakinsama gdstermesine neden
olmaktadir. Ote yandan gergek bir siiriicii sisteminde gerilim kaynakli evirici
(Voltage Source Inverter, VSI) anahtarlama 6lii zaman1 (dead-time) ve gii¢ yar1
iletkenlerinin iletim diistimleri, referans gerilim sinyallerine ilave bozucu bir
voltaj terimi (Vyeqq) eklemektedir. Bu bozucu etki ihmal edildiginde, stator
direnci ve rotor aki baginin tahmini ciddi dl¢lide hata icermektedir.

Bu bolim, sistem tamimlanabilirligi ve gerilim kaynakli eviricilerden
kaynakli dogrusal olmama etkisi gibi iki temel sorunu es zamanli olarak ele alan
Liu ve Zhu (2015) tarafindan yaymlanmis Kuantum Genetik Algoritma (QGA)
tabanli tahmin ¢ergevesini merkeze alarak PMSM parametre tahmin
yontemlerinin genig bir perspektiften incelenmesini amacglamaktadir. Ayrica
Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirlisii Optimizasyonu (PSO), Diferansiyel
Evrim (DE) ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) gibi diger metasezgisel
yontemlerle karsilastirmali bir ¢ergeve sunulmaktadir.

2. KMSM Parametre Tahmininin Temelleri

2.1. dg-Ekseni Durum Modeli

Vektor kontroliinde yaygin bigimde kullanilan dg-ekseni referans
eksenindeki KMSM durum denklemi asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

dig Rg\ | Lq , Ug
e (Ld) a+t (Ld) Welg + 7

di R L U, WA
Glq _ —(—S)iq —<—d>weid+—"—ﬂ
dt Ly L, L, L

(1
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Kararli durumda (steady-state) bu denklemler Euler formiilii ile ayrik
zamanli hale getirilir ve asagidaki dogrusal bi¢gime indirgenebilir.

uglkl = Rsiglk] — Lqwe [k]ig[k] )
Ug [k] = Rsiq [k] + Lawe[k]ig[k] + Apmwe [k]
Burada k, stiriicii sistemindeki ayrik 6rnekleme anlarmin indeksidir. Bu
denklem sisteminin katsayilar matrisi incelendiginde, dort bilinmeyen
parametreye (R, Lq, Lg, Apm) Kkarst sira  sayisimin  yalmzca iki  oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla bu parametreler es zamanli tahmin edilmek
istendiginde sonsuz sayida ¢6ziimiin bulundugu sirali oran yetmezligi problemi
ortaya ¢ikmaktadir.

2.2. Sirali Oran Yetmezligi ve Tammmlanabilirlik

Sistem tamimlanabilirligi (identifiability), tahmin modelinin belirli bir
caligma kosulunda biricik ¢6zlime sahip olup olmadigini ifade eder. Boileau vd.
(2011), KMSM igin ¢evrimici parametre tanimlanabilirligi kavramimi kapsaml
bicimde ele almis ve tahmin algoritmasi tasarimindan once tanimlanabilirlik
analizinin yapilmasi gerektigini vurgulamistir. Kararli durum kosulunda dort
parametrenin eszamanli tahmini, geleneksel maliyet fonksiyonu kullanilarak
denendiginde, maliyet yiizeyinin birden fazla global minimuma veya genis bir
diisilk gradyan diizlemine sahip olmasi nedeniyle algoritmanin yanlis bir
¢Oziime yakinsamasi ya da salinim i¢inde kalmasi kaginilmazdir.

Bu sorunun asilmasi i¢in literatiirde temel {i¢ yaklasim 6nerilmektedir:

- Nominal deger sabitleme: Bazi parametreler (6rn. L;) nominal degerlere
sahiplenip bilinmeyen sayis1 azaltilir. Basit uygulanabilirligi avantaj
saglasa da nominal deger ile ger¢ek deger arasindaki uyumsuzluk tahmin
hatasina doniisiir.

- Pertiirbasyon sinyali enjeksiyonu: i; # 0 gibi isaret enjeksiyonlar ile ek
KMSM denklemleri elde edilir. Ancak bu yaklasim VSI kaynakl
dogrusal olmama etkisine ve giiriiltiiye kars1 hassasiyeti artirabilmektedir.

- Degisken hiz kontrolii altinda veri toplama: Farkli hiz noktalarindaki
o6l¢iimler kullanilarak model sira sayisi etkin bi¢gimde artirilir. Liu ve Zhu
(2015), bu yaklasimi VSI kaynakli dogrusal olmama telafisiyle
birlestirerek tam sirali bir tahmin modeli olusturmustur.
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2.3. VSI Dogrusal Olmama Etkisi ve Tamimlanabilirlik Analizi

Geleneksel maliyet fonksiyonu yaygin olarak asenkron makine ve
KMSM'lerde parametre kestirimi igin kullanilir. Teoride, eger akimlarin,
gerilimlerin ve rotor hizinin oOlgiimleri ideal ortamda dogru bir sekilde
Olciilityorsa, tim makine parametreleri dogru bir sekilde tanimlanabilir.

>

P = (Kalialk] = Lalk]| + Kqlig k] — Egll])
k=1

Ya da 3)

P =) Kaialk] = alk])” + Ky (iglk] = 1g1K1)")
k=1

Burada P maliyet fonksiyonudur. Ayn1 zamanda uygunluk fonksiyonu olarak
bilinir. Ky, K, igs fq ifadeleri sirasiyla maliyet fonksiyonlarinin kazang
katsayilarini ve kestirilen parametreleri kullanilarak hesaplanan dg-eksenindeki
akimlan temsil etmektedir. Ne var ki, ger¢ek diinyada bu yontemin gerilim
kaynakl1 eviricilerdeki dogrusal olmama durumundan etkilenmesi kolaydir ve
bu kestirim modelinin tanimlanabilirliginin farkli ¢alisma kosullarinda dikkate
alinmas1 gerekmektedir.

Endiistriyel siiriicii sistemlerinde KMSM, genellikle IGBT tabanli bir gerilim
kaynakli evirici aracihigityla beslenmektedir. Olii zaman gecikmesi, gii¢ yar1
iletkeni iletim dusiimleri ve anahtarlama gerilim hatalari, gergek uctan uca
voltajlar ile referans gerilimler arasinda bir sapmaya neden olur. Bu etki dg-
referans ekseninde tek bir distorsiyon gerilimi terimi Vg,,4 olarak
modellenebilir. Buradan yola ¢ikarak, gerilim kaynakli eviricilerdeki dogrusal
olmama durumu da hesaba katilarak (2) numarali esitlik asagidaki gibi
yazilabilir:

. , ,
Ug = Rsld - quelq - DdVdead

“

u;} = Rsiq + deeid + Apmwe — Dquead

Burada, ug = ug + DgVgeaa Ve Ug = Ug + DgVgeqq olarak temsil edilir. Dy
ve Dy rotor agisi ve faz akimlarinin igaretlerine bagh kazang katsayilaridir. iy #
0 kontroliinde d-eksenindeki D;Vj.qq bileseni sifir ortalamali bir bozucu
gerilimi ozelligi tasiyarak L, tahminini kayda deger 6lgiide etkilemezken, g-
eksenindeki Dy Vgeqq bileseni dogru akim bileseni igerdiginden Ry ve Ayp,
tahminini ciddi bigimde bozabilmektedir.
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3. Onerilen Tam Sirali Tahmin Modeli
3.1. Genel Cerceve
Liu ve Zhu (2015), sirali oran yetmezligi ve gerilim kaynakli eviricilerdeki

dogrusal olmama sorunlarmi birlikte ¢ozen sirali (sequential) bir tahmin
cergevesi Onermektedir. Motor degisken hiz kontrolii altinda calistirilmakta;
ig =0 kosulunda dg-ekseni akimlar1 sabit tutulmakta ve diisik hiz ve

orta/yiiksek hiz olmak iizere iki farkli rotor hiz1 bdlgesine ait veri kiimeleri
kaydedilmektedir. Bu yapi, modelin sira sayisini etkin bi¢cimde artirarak
tanimlanabilirligini giivence altina almaktadir.

Tahmin siireci bes adimdan olusmaktadir:

1.

Degisken hiz kontrolii altinda rotor hizi, rotor agisi, dg-ekseni akimlar1 ve
referans gerilimleri Olgiiliir. dg-ekseni akimlart sabit tutularak L ve Ap,,’in
veri toplama siiresince degismemesi saglanir.

L, endiktansi, d-ekseni denklemi {Uzerinden Pl(Lg,Vgeqq) maliyet
fonksiyonu minimize edilerek tahmin edilir.

L, endiiktansi, tahmin degerine sabitlenir; Vgeqq, P2(Vgeqq) maliyet
fonksiyonu minimize edilerek tahmin edilir.

Apm aki degeri, P3(4,,,) maliyet fonksiyonu minimize edilerek tahmin
edilir.

Viead V€ Apm tahmin degerlerine sabitlenir; R, direnci, P4(Rs) maliyet

fonksiyonu minimize edilerek tahmin edilir.

Bu siralt yapi, olasi lokal minimum tuzaklarini azaltmakta her alt problemin

tekil bir ¢oziime sahip olmasini saglamaktadir.

3.2. Maliyet Fonksiyonlar1 ve Tasarim Ilkeleri
Tahmin silirecinde kullanilan bes maliyet fonksiyonu asagida

ozetlenmektedir. Bu fonksiyonlar ile swrasiyla Ly, Vgeaa, Apm» Rs ve Lg

parametrelerinin tahmini hedeflenmektedir.
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Tablo 1 Onerilen Tahmin Cergevesinde Kullanilan Maliyet Fonksiyonlari

Fonksiyon Tahmin Edilen Aciklama

d-ekseni denklemini minimize ederek Lg ve Vyeqq
P1 Lq ve Vdead ... )

degerini eszamanli olarak tahmin eder.

L, sabitlenip sadece Vjeqq tahmin edilir; dogrulugu
P2 Vdead

artirir.

Verinin iki yarisi arasindaki fark alinarak gerilim
P3 Apm kaynakli eviricilerdeki dogrusal olmama etkisi yok

edilir.

Vieaa ve
P4 R, Apm sabit tutularak stator sargi direnci hassas

bi¢imde tahmin edilir.
Ps L Sabit yiik momenti altinda Aiz; # 0 enjeksiyonu ile

a d-ekseni endiiktansi tahmin edilir.

P3 maliyet fonksiyonunun en 6zgiin yoni, Ol¢iim verisini iki esit parcaya
bolerek g-ekseni referans voltajlart arasindaki fark: kullanilmasidir:

0.5n
(uglk] — uglk + 0.5n])
k=1
0.5n
~ ) (Apm(@elk] = @[k + 0.5n))) 5)
k=1

0.5n 0.5n
+Viead (Z Dl +0.5n] = »" D, [k])
k=1 k=1

ig ve iy degerleri sabit tutuldugunda D,’nun ortalama deeri iki veri
yarisinda ayni kalacagindan gerilim kaynakli eviricilerdeki dogrusal olmama
terimi kendiliginden iptal olmaktadir. Bu sayede 4, tahmini gerilim kaynakl
evirici etkisinden bagimsiz hale gelmekte ve (3) numarali esitlikteki geleneksel
maliyet fonksiyonu ile kargilastirildiginda 6énemli 6l¢iide daha dogru bir sonug
elde edilmektedir.

3.3. d-Ekseni Endiiktans Tahmini

iz = 0 kontroliinde devre denkleminden d-ekseni endiiktansi terimi ortadan
kalkmaktadir. L;’yi tahmin edebilmek i¢in yiik momenti anlik olarak sabit
tutulurken d-ekseni akimina kiiciik bir dogru akim ofseti (Ai; # 0) gegici olarak
eklenmektedir. Bu kabulden yola ¢ikarak, sabit yiik altinda Ai; # 0 eklemesi
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yapilarak ve yapilmadan elektromanyetik tork ifadesi asagidaki gibi ifade
edilebilir:

T, = 1.5pApmiq = 1.5p[Apmigz + (La — Lg)igziaz] (6)

Burada, p, igy, ig2 sirastyla KMSM'deki rotor kutup ¢iftini ve iy, = Aig
oldugu durumdaki dg-ekseni akimlarini ifade etmektedir. Bdylece (6) numarali
denklem tekrar asagidaki gibi tiiretilebilir.

(Ld - Lq)iqzidz = dpm(iq — ig2) (7

Buradan L, i¢in P5 maliyet fonksiyonu tanimlanmakta ve gerilim kaynaklt
eviricilerdeki dogrusal olmama etkisi bu denklemde yer almadigindan tahmin
bu etkiden muaf olmaktadir. Liu ve Zhu (2015), Ai; = —0.2 A (anma akiminin
%35°1) degerinin hem sinyal-giiriilti oram1 hem de parametre degisimi
bakimindan uygun bir denge sagligini raporlamaktadir.

4. Kuantum Genetik Algoritma

4.1. Genetik Algoritmanin Temelleri

Genetik Algoritma, dogal secilim ve genetik kalitim ilkelerinden esinlenen,
popiilasyon tabanli bir kiiresel optimizasyon yontemidir. Bir genetik algoritma
dongiisii genel olarak li¢ asamadan olugsmaktadir: rastgele iiretilen bir baslangig
popiilasyonu olusturma, se¢im-caprazlama-mutasyon operatorleriyle yinelenen
evrim ve durdurma kosulunun saglanmasiyla sonlandirma. Genetik algoritma,
KMSM parametre tahmininde erken donemden itibaren uygulanmis ve
asenkron motor, dogru akim motoru ile endiiktans belirleme g¢aligmalarinda
basarili sonuglar vermistir.

Bununla birlikte, klasik ikili kodlama kullanan genetik algoritmanin yiiksek
boyutlu arama uzaylarinda yerel minimumlara sikisma egilimi gosterdigi ve
biiyiik popiilasyon boyutlarina ihtiyag duydugu bilinmektedir. Bu kisitlamalarin
asilmas1 amaciyla Han ve Kim (2002) Kuantumdan esinlenerek ortaya ¢ikarilan
evrimsel algoritma c¢ercevesini, ardindan Malossini vd. (2008) Kuantum
Genetik Optimizasyon yaklagimini énermistir.

4.2. Kuantum Bit Kodlamasi

Kuantum genetik algoritmanin klasik genetik algoritmadan en temel farkai,
¢coziim temsilinde kullanilan kodlama semasidir. Klasik Genetik algoritmadan
her bit yalnizca 0 veya 1 degerini alabilirken kuantum genetik algoritmada her
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gen birimi, kuantum mekaniginin siliperpozisyon ilkesinden yararlanarak
asagidaki kuantum bit yapisiyla temsil edilmektedir:

) = al0) + BI1), lal® + 1812 =1 ®)

Burada, |a|? ve |B|?, ilgili bitin sirasiyla 0 ve 1 durumunda bulunma
olasiligini ifade etmektedir. Bu yapi, bir kuantum bitin 0 ve 1 arasindaki tiim
olas1 degerleri eszamanli olarak temsil edebilmesine olanak taniyarak arama
uzayini 6nemli Ol¢lide zenginlestirmektedir.

Bu 6nerilen yontemde, kuantum genetik algoritmanin maksimum nesil sayist
M ve mevcut nesil numarasinin X oldugu varsayilmaktadir. Evrim siireci
boyunca, kuantum rotasyon kapisi operatorii, kuantum bit genleri mevcut en iyi
¢ozliime dogru yonlendirmektedir. Liu ve Zhu (2015) uygulamasinda, evrimin
ilk yarisinda (X < 0.5M) doniis agist 0.057 olarak ayarlanarak hizli kiiresel
arama desteklenirken evrimin ikinci yarisinda (X = 0.5M) 0.00257 degerine
indirilerek yerel arama hassasiyeti artirilmaktadir.

4.3. Kuantum Genetik Algoritmanin KMSM Parametrelerine
Kodlanmasi

KMSM parametre tahmininde Vgeqq, La, Lg, Rs Ve Apy degerlerinin her biri
icin 8 bitlik kuantum bir gen dizisi kullanilmaktadir. Parametre deger araliklar
ve her genetik birime karsilik gelen ¢ozintrliikler su sekilde belirlenmistir. R,
i¢in 0.05 Q, Ay, i¢in 0.002 Wb, Vyeqq i¢in 0.01 V, Ly ve Ly igin 0.5 mH’dir. Bu
deger araliklari, gercek sargi direnci ve rotor miknatis aki bagi degisim
araliklarini kapsayacak sekilde tasarlanmistir.

Hem Genetik Algoritma, hem de Kuantum Genetik algoritma i¢in 50 bireylik
popiilasyon boyutu, %50 caprazlama ve %6 mutasyon olasilig1 kullanilmistir.
Deneysel bulgular, kuantum genetik algoritmanin yaklasik 40 nesil sonra global
optimuma yakinsadigini gosterirken klasik Genetik Algoritmanin alt optimum
bir noktada kalmaya devam ettigini ortaya koymustur.

5. Deneysel Dogrulama

5.1. Test Diizenegi

Onerilen ydntemin performansi, dSPACE DS1006 tabanli vektor kontrollii
bir siiriicli sistemine bagli icten yerlestirmeli KMSM {izerinde test edilmistir.
Evirici olarak SEMIX 71GD12E4s kullanilmis; tiim veriler dSPACE DS1006
ile kaydedilerek Borland C++ 6.0 ile programlanan parametre tahmin
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algoritmalarina aktarilmistir. Test motorunun temel tasarim parametreleri
asagida sunulmaktadir:

Tablo 2 Test i¢in kullanilan KMSM tasarim parametreleri ve nominal degerleri

Parametre Deger Parametre Deger
Anma akimi 4A Nominal faz direnci 6.00 Q
(T=20°C)
Anma hiz 1000 d/dk Terminal direnci 0.20Q
(anma)
DC bara gerilimi 158V Nominal g-ekseni 58.5 mH
endiiktansi
Kutup ¢ifti sayist 3 Nominal d-ekseni 38.1 mH
endiiktansi
Rotor miknatis aki 236 mWb PM tiirii / Yapist Gomiili KMSM
bag (yiiksiiz)

Deneysel veri kiimesi {i¢ ¢alisma bolgesine ayrilmigtir: SO (sabit hizzmoment
kontrolii, t < 2.5 s), S1 (degisken hiz-diisiik hiz bolgesi) ve S2 (degisken hiz-
orta /yiiksek hiz bolgesi). iz = 0 kontrolii boyunca i, = 24 sabit tutulmustur.

5.2. Sirali Oran Yetmezliginin Gozlemlenmesi

Klasik maliyet fonksiyonu (3) kullanilarak SO bolgesindeki sabit hiz verisi
ile yiiriitiilen tahmin denemesinde, Rg ve Ay, e ait degerlerin beklenen aralikta
dogru sonuglara yakinsamak yerine dengesiz seyrettigi gozlemlenmistir. Bu
durum, kararli durumda eszamanli tahmin yapildiginda tahmin modelinin
sonsuz sayida ¢oziim igerdigi analizini dogrulamaktadir.

Degisken hiz bolgesi (S1) verisinin klasik maliyet fonksiyonuyla durumunda
ise kuantum genetik algoritma yaklagik 40 nesil sonra bir optimuma
yakinsarken klasik genetik algoritma alt optimumda kalmaktadir. Ote yandan
gerilim kaynakli eviricilerdeki dogrusal olmama etkisi ihmal edildiginde
kuantum genetik algoritmanin irettigi Ry (10.9Q) ve 1,,, (0.26 Wb) degerleri
nominal degerlerden (6.2 Q ve 0.236 Wb) belirgin bigimde saparak gerilim
kaynakli evirici etkisinin dikkate alinmamasinin 6nemini agik¢a ortaya
koymaktadir.

5.3. Onerilen Yéntemin Sonuclari

Onerilen kuantum genetik algoritma tabanli sirali tahmin ydntemi, hem
diisiik hiz (S1) hem de orta/yiiksek hiz (S2) bolgelerinde uygulanmistir. Temel
bulgular asagidaki gibi 6zetlenebilir:
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- Lg tahmini: Ly ~ 58 mH olarak bulunmus olup nominal degere
(58.5 mH) ¢ok yakindir. Bu sonug, iy = 0 kontroliinde DV.q4 in sifir
ortalamali bir bozucu oldugu ve L, tahminini etkilemedigi analizini
dogrulamaktadir.

- Vieaq tahmini: L, sabitlenip P2 minimize edildikten sonra Vjeqq diisiik
hiz bolgesinde =~ 1.32 V, yiiksek hiz bolgesinde =~ 1.46 V olarak tahmin
edilmistir.

- Apm tahmini: P3 maliyet fonksiyonu ile gerilim kaynakli evirici etkisi
iptal edilerek A, ~ 0.224 Wb olarak bulunmustur. Nominal yiiksiiz
degere (\0.236 Wb) kiyasla bu diisiis, yiikk kosulunda sicaklik artis1 ve
aki doygunluguyla tutarlidir.

- R, tahmini: Gerilim kaynakli evirici telafisi olmadan R; = 9.2Q iken
gerilim kaynakli evirici telafisi ile Rg = 6.65Q bulunmustur. Nominal
deger (6.2Q)) ile arasindaki 0.45Q farki, sargi sicaklik artisi, gekirdek
kaybi direnci ve IGBT iletim direnci kaynaklarina baglanabilmektedir.

- L, tahmini: Sabit yiik momenti altinda Ai; = —0.2 A enjeksiyonu ile
L4 = 37.0 mH bulunmustur ve nominal deger (38.1 mH) ile uyum iyidir.

Sonlu  elemanlar (2B FE, Ansoft Maxwell) simiilasyonuyla
kargilastirildiginda, A,,, ve Ly 'nun i, akimma bagh degisim egrileri tahmin
sonuglariyla uyumlu seyretmektedir. i, > 3A bdlgesinde Ay, egrisinin sonlu
elemanlar sonuglarindan uzaklagmasi, rotor miknatisinin sicakligimin artigina
baglanmaktadir.

6. Metasezgisel Yontemlerin Karsilastirmah Degerlendirmesi

6.1. Genetik Algoritma ve Kuantum Genetik Algoritma Karsilastirmasi

Liu ve Zhu (2015)’in kapsamli deneysel karsilastirmasi, Kuantum Genetik
Algoritmanin klasik Genetik Algoritmaya kiyasla KMSM parametre tahmini
baglaminda belirgin {istiinliikler sergiledigini gostermektedir. Asagida her iki
algoritmanin temel 6zellikleri karsilagtirmali olarak sunulmaktadir:
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Tablo 3 Genetik algoritma ve Kuantum Genetik Algoritmanin KMSM
parametre tahmini agisindan karsilagtirilmasi

Ozellik GA (Genetik Algoritma) QGA (Kuantum GA)
Kodlama tiirii Ikili (binary) Kuantum (Q-bit)
Global arama yetenegi Orta Yiiksek

Yakinsama hizi

Yavas (~100+ nesil)

Hizl1 (~40 nesil)

Yerel minimuma takilma

Sik goriiliir

Nadir goriiliir

Hesaplama yiikii

Diisiik

Orta

R, tahmini (Q)

Yaniltic1 sonug

~6.65 Q (dogru)

Apm tahmini (Wb)

Yaniltic1 sonug

~0.224 Wb (dogru)

~57.5 mH

~58.0 mH

L4 tahmini (mH)

6.2. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Siiriisii Optimizasyonu, siirii zekasindan ilham alan bir metasezgisel
yontemdir. KMSM parametre tahmini i¢in PSO uygulamalari Liu vd. (2010) ve
Liu vd. (2008) tarafindan raporlanmigtir. PSO, tiirev hesabi gerektirmeyen
yapist ve az sayida ayar parametresiyle dikkat cekmektedir. Ancak PSO'mun
dogrudan klasik maliyet fonksiyonu (3) ile kullanilmasi, sirali oran yetmezligi
sorununun ¢oziilmedigi durumlarda yanlis yakinsamaya yol agabilmektedir. Liu
ve Zhu (2015)'in 6nerdigi gibi sirali tahmin g¢ercevesiyle birlestirildiginde PSO
da gegerli bir alternatif olusturmaktadir. Huang vd. (2012), PSO tabanl
genigletilmis Kalman filtresi kombinasyonuyla A,,, tahmininde iyilesmis

yakinsama rapor etmistir.

6.3. Difernsiyel Evrim (DE)

Diferansiyel Evrim, deney ve fark vektorleri yoluyla popiilasyonu
giincelleyen giiclii bir evrimsel algoritmadir. KMSM parametre tahmini
literatiirlinde DE uygulamalarina iliskin ¢aligmalar gorece smirli kalmakla
birlikte asenkron motor parametre tayininde DE'min Genetik Algoritma ve
PSQ'ya kiyasla daha hizli yakinsama gosterdigi rapor edilmistir (Kim ve Kim,
2005). Karmagik arama uzaylarindaki dayamikliligi DE'yi gelecekteki KMSM
caligmalart icin ilgi ¢ekici bir aday kilmaktadir.

6.4. Bagisiklik Klonal Algoritmasi ve Diger Yaklasimlar

Liu ve Zhu (2015), 6nerilen sirali tahmin modelinin yalnizca Kuantum
Genetik Algoritma ile smirlt olmadigini, diger evrimsel algoritmalarin
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(bagisiklik klonal algoritmasi, PSO vb.) de bu ¢ergeve i¢inde kullanilabilecegini
vurgulamaktadir. Bu bakis agis1, yontemin genel gegerligini ortaya koymakta ve
farkli evrimsel algoritmalarla performans iyilestirme olanaklarina kapt
aralamaktadir. Morimoto vd. (2006) ve Piippo vd. (2009) gibi ¢alismalar, farkli
hiz bolgelerinde parametre tahminini ele almis ve dnerilenle uyumlu bulgular
sunmustur.

7. Giincel Literatiir ve Gelismeler

7.1. Adaptif Gozlemci ve Birlesik Yontemler

Geleneksel evrimsel algoritmalar ¢evrimdisi (offline) parametre tahminine
odaklanirken son donem arastirmalart ¢evrimigi (online) ve uyarlanabilir
(adaptive) yontemlere yoOnelmistir. Ichikawa vd. (2006), sistem tanimlama
teorisine dayali ¢evrimi¢i parametre tamimlamasini siiriicii  sistemiyle
biitiinlestirmistir. Rashed vd. (2007), model referansli uyarlanabilir sistem
(MRAS) kullanarak stator direncini sensorsiiz hiz kontroliiyle eszamanli olarak
tahmin etmistir. Underwood ve Husain (2010) ise 6zyinelemeli en kii¢iik kareler
yontemiyle KMSM parametrelerini ¢evrimi¢i giincelleyen bir yaklasim
sunmustur.

Shi vd. (2012), genisletilmis Kalman filtresi (EKF) araciligiyla gomiili
KMSM'de kalici miknatis aki bagini sensorsiiz konum kontroliiyle birlikte
cevrimigi olarak tahmin etmistir. Bu ¢alisma, sirali oran yetmezligi sorununu
farkli bir sistem gozlemci yapisiyla ele almaktadir.

7.2. Sicaklik ve Yaslanma Etkilerinin Modellenmesi

KMSM'in durum izleme (condition monitoring) uygulamalar1 agisindan
parametre tahmini, Ozellikle stator sargi sicakligi Rg( {izerinden) ve rotor
miknatis sicakligi/aki azalmasi (4,,, lzerinden) bilgisini dolayli yoldan elde
etmek icin giderek daha fazla kullanilmaktadir. Liu vd. (2011), farkli ¢aligma
akim noktalart igin g¢evrimic¢i ¢oklu parametre tahminini sicaklik degisim
takibiyle birlestirmistir. Liu ve Zhu (2014), sadece A, degil gerilim kaynakl
eviricilerdeki dogrusal olmama etkisini de i¢eren kapsamli bir ¢evrimigi tahmin
yontemi gelistirmistir. Reigosa vd. (2010), ylizey yerlestirmeli kalic1 miknatis
makinelerinde yliksek frekansli isaret enjeksiyonu yoluyla miknatis sicakligini
tahmin etmistir.

7.3. Derin Ogrenme ve Hibrit Yaklagimlar

Son yillarda parametre tahmini alanina derin 6grenme ve yapay sinir agi
tabanli yaklagimlar da dahil olmustur. Yapay sinir aglari, motor parametreleri ile
oOlgtilebilen elektriksel biyiikliikkler arasindaki karmasik dogrusal olmayan
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iligkileri yaklagik olarak 6grenme kapasitesi sunmaktadir. Bununla birlikte, bu
tiir yontemlerin de egitim verisinin ¢esitliligi ve sirali oran yetmezliginin yol
actig1 dogrusal bagimlilik sorununa dikkat etmesi gerektigi ¢esitli arastirmacilar
tarafindan vurgulanmigtir. Metasezgisel algoritmalar ile derin 6grenme
modellerinin  hibrit bigimde kullanimi, 6zellikle ¢evrimi¢i ayarlama
senaryolarinda arastirma ilgisini korumaktadir.

8. Sonug ve Degerlendirme

Bu béliimde, KMSM'lerin degisken hiz kontrolii altinda parametre tahminine
yonelik kapsamli bir inceleme sunulmustur. Temel bulgular su sekilde
Ozetlenebilir:

- Kararli durum kosulunda dort KMSM parametresinin (R, Lg, Lg, Apm)
es zamanl olarak tahmin edilmesi, sirali oran yetmezligi nedeniyle
tanimlanamaz bir problem olusturmaktadir. Bu sorunun farkinda olmadan
tasarlanan tahmin algoritmalar1 sapma veya yanlis yakinsama riski
tasimaktadir.

- Liu ve Zhu (2015) tarafindan oOnerilen tam sirali tahmin cgercevesi,
degisken hiz kontrolii altinda toplanan wverileri kullanarak hem
tanimlanabilirlik sorununu hem de gerilim kaynakli eviricilerdeki
dogrusal olmama etkisini sistematik bicimde ele almaktadir. P3 maliyet
fonksiyonundaki akilli fark alma yapisi sayesinde A, tahmini gerilim
kaynakli evirici etkisinden bagimsiz kilinmakta; P4 ile Rg tahmini ise
tahmin edilen V,,4'in telafisiyle yiliksek dogruluga ulasmaktadir.

- Kuantum Genetik Algoritma, klasik Genetik Algoritmaya kiyasla kiiresel
arama kapasitesi, yakinsama hizi ve yerel minimuma takilmama
performansi bakimindan {istiinliik sergilemistir. Ancak yontemin sirali
cercevesiyle birlestirildiginde PSO, DE ve diger evrimsel algoritmalarin
da esdeger dogruluk saglayabilecegi ongoriilmektedir.

- Deneysel sonuglar, Onerilen yontemin stator sargi direnci ve rotor
miknatis aki bagimi nominal parametre degerlerine ihtiya¢ duymaksizin
yiiksek dogrulukla tahmin edebildigini ve stator sargisi ile rotor
miknatislarinin durum izleme uygulamalari i¢in kullanilabilecegini ortaya
koymaktadir.

Gelecekteki arastirmalar i¢in iy # 0 degisken hiz kontrolii senaryosu, PSO
ve bagisiklik klonal algoritmasi gibi alternatif evrimsel algoritmalarla
entegrasyon ve ger¢ek zamanli gomiilii sistem uygulamalarinda hesaplama
verimliliginin artirilmasi 6nemli agik aragtirma alanlar1 olarak 6ne ¢gikmaktadir.
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4. Bolim

Makine Ogrenmesi Modellerinde Aciklanabilirlik ve
Karsit Saldirilar: Riskler, Zafiyetler ve
Gelecek Arastirma Yonelimleri

Ertugrul ATES!

1. Giris

Derin 6grenme tabanli modeller giinlimiizde sagliktan finansa, giivenlikten
otonom sistemlere kadar bircok kritik uygulama alaninda yaygin big¢imde
kullanilmaktadir. Ancak bu modellerin giivenilir bir sekilde konuslandirilmasini
sinirlayan iki temel zafiyet one ¢ikmaktadir: kara kutu (black-box) dogalari
nedeniyle karar siireclerinin seffaf olmamasi ve karsit orneklere karsi
kirilganliklaridir (Vadillo, Santana ve Lozano, 2025). Bu iki sorunu ayr1 ayr ele
alan arastirma hatlari, son yillarda birbiriyle kesismeye baslamis; agiklanabilir
modellerin de karsit saldirilara ne o6lgiide dayanikli oldugu ciddi bigimde
sorgulanir hale gelmistir.

Bir yandan sonradan yapilan (post-hoc) agiklama yontemleri, modellerin
girdilerde hangi 6geleri kararlarinda en ¢ok dikkate aldigini ortaya koymaya
calisirken (Ghorbani, Abid ve Zou, 2019; Kim vd., 2018; Yosinski vd., 2015;
Zeiler ve Fergus, 2014), ote yandan dogustan yorumlanabilir modeller
tasarlanarak seffaf bir akil ylirlitme hedeflenmektedir (Alvarez-Melis ve
Jaakkola, 2018a; Chen, Livd., 2019; Hase vd., 2019; Li vd., 2018; Saralajew vd.,
2019). Diger taraftan, Szegedy vd. (2014) tarafindan tanimlanan karsit érnekler,
insana goriinmez kalacak bicimde girdilerde yapilan kiicliik degisikliklerin
modelin ¢iktisini yanlis yonde degistirebildigini gostermistir. Bu durum; saglik
(Bortsova vd., 2021; Finlayson vd., 2019), gézetim ve giivenlik (Sharif vd., 2016;
Thys, Ranst ve Goedemé, 2019), makine ¢evirisi (Belinkov ve Bisk, 2018; Zhao,
Dua ve Singh, 2018) ve finans (Ballet vd., 2019; Cartella vd., 2021) gibi pek ¢cok
alanda ciddi riskler dogurmaktadir.

Bu boéliimiin amaci, Vadillo, Santana ve Lozano (2025) tarafindan WIREs
Data Mining and Knowledge Discovery dergisinde yayimlanan “Adversarial
Attacks in Explainable Machine Learning: A Survey of Threats Against Models
and Humans” baglikli kapsamli derlemeyi esas alarak; agiklanabilir makine
O0grenmesi modellerine yonelik karsit saldirilarin  kavramsal gergevesini,

! Dr. Ogr. Uyesi, Veri Bilimi ve Analitigi Boliimii, Kayseri Universitesi, ORCID: 0000-0001-6628-5350
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taksonomisini, senaryo temelli tehdit modelini, agiklama tiirline 0zgii
zafiyetlerini ve ileriye doniik arastirma yonelimlerini ayrintili bicimde sunmaktir.
Anilan ¢aligma, insanin yalnizca girdiyi ve ¢iktiyr degil, ayn1 zamanda modelin
sundugu agiklamayi1 da degerlendirdigi bir denetim siirecini merkeze alarak,
karsit o6rnek kavramimi literatiirde ilk kez bu denli sistematik bi¢imde
genisletmektedir.

2. Aciklanabilir Makine Ogrenmesine Giris

2.1. Acgiklamalarin Kapsami, Amaci ve Etkisi

Bir aciklamanin amaci, modelin davranigin1 insan tarafindan kolayca
anlagilabilir bicimde gerek¢elendirmektir (Vadillo, Santana ve Lozano, 2025).
Aciklamalar, kapsamlari bakimindan yerel (local) ve kiiresel (global) olmak
iizere ikiye ayrilabilir (Zhang, Titlo, Leonardis ve Tang, 2021): yerel agiklamalar
belirli bir girdiye iliskin modelin tahminini karakterize etmeyi hedeflerken,
kiiresel aciklamalar modelin genel akil yiiriitme siirecini; Ornegin belirli bir
sinifin hangi kosullarda tahmin edildigini ortaya koymaya calisir. Karsit saldirilar
Ozelinde belirli girdi-¢ikt1 ¢iftleri s6z konusu oldugundan, bu alandaki
aragtirmalar agirlikli olarak yerel aciklamalara odaklanmaktadir.

Ayni model i¢in farkli kullanicilar farkli amaglarla agiklama talep edebilir: bir
kredi bagvurusunda bulunan kullanict yalnizca kendi vakasinin agiklamasiyla
ilgilenirken, bir gelistirici modelin hangi girdilerde hatali siniflandirma yaptigini
anlamak isteyebilir; bir analist ise modelin belirli bir sosyal gruba kars1 6nyargilt
olup olmadigmi sorgulayabilir (Guo, Daly, Alkan, Mattetti, Cornec ve
Knijnenburg, 2022; Ross, Hughes ve Doshi-Velez, 2017; Schramowski vd., 2020;
Teso, Alkan, Stammer ve Daly, 2023; Teso ve Kersting, 2019). Ac¢iklamanin
amacina ek olarak, etkisi de kritik bir faktordiir; 6zellikle saglik gibi alanlarda
yanlig bir agiklamanin sonuglari agir olabilir (Doshi-Velez ve Kim, 2018).
Vadillo, Santana ve Lozano (2025), bu faktorlerin hem agiklama yontemlerinin
tasariminda hem de bu yontemlere yonelik karsit saldirilarin tasariminda siklikla
g6z ard1 edildigini vurgulamaktadir.

2.2. Aciklama Tiirleri

S6z konusu derleme, literatiirde yer alan dort temel agiklama tiiriinii
tanimlamaktadir:

Ozellik tabanh aciklamalar (feature-based): Girdideki her bir 6zellige, ¢ikt1
siniflandirmasindaki goreceli Gnemine gore bir puan atanir (Baehrens vd., 2010;
Lundberg ve Lee, 2017; Ribeiro, Singh ve Guestrin, 2016; Robnik-gikonja ve
Kononenko, 2008; Strumbelj ve Kononenko, 2010). Gériintii alaninda en yaygin
bi¢imi, girdinin en ilgili bdlgelerini vurgulayan aktivasyon ya da belirginlik
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(salience) haritalaridir (Selvaraju vd., 2017; Simonyan, Vedaldi ve Zisserman,
2014; Zeiler ve Fergus, 2014). Bununla birlikte, bu tiir agiklamalarin giivenilmez
ve yaniltici olabilecegine dair dnemli elestiriler de bulunmaktadir (Kim vd., 2018;
Lipton, 2018; Rudin, 2019).

Ornek tabanh (prototip tabanl) aciklamalar: Girdinin, tahmin edilen sinifi
temsil eden prototipik girdilerle olan benzerligine dayanir. Bazi yaklasimlar,
prototip tabanli akil yiiriitmeyi dogrudan modelin 6grenme siirecine entegre
etmektedir (Alvarez-Melis ve Jaakkola, 2018a; Chen, Li vd., 2019; Gautam vd.,
2022; Li vd., 2018; Nauta, Van Bree ve Seifert, 2021).

Kural tabanh agiklamalar: Modelin akil yiirlitmesini, basitlestirilmis ve
insan tarafindan anlagilabilir kurallar (6rn. eger-o halde (if-then) kurallari)
biciminde ortaya koyar (Guidotti vd., 2019; Lakkaraju, Kamar, Caruana ve
Leskovec, 2019; Ribeiro, Singh ve Guestrin, 2018).

Kars1 olgusal (counterfactual) aciklamalar: Girdide, farkli ve genellikle
daha olumlu bir ¢ikt1 sinifinin elde edilmesi i¢in yapilmasi gereken degisiklikleri
onerir (Guidotti vd., 2019; Wachter, Mittelstadt ve Russell, 2017).

3. Karsit Saldirilara Genel Bakis ve Taksonomi

Karsit oOrnekler, kotii niyetli bir aktoriin modeli yanlis tahminlere
yonlendirmek amaciyla kasitli olarak degistirdigi, ancak bu degisikliklerin insan
goziiyle algilanamaz kalmasint hedefledigi girdilerdir (Szegedy vd., 2014).
Vadillo, Santana ve Lozano (2025), literatiirdeki taksonomiyi dort temel eksende
Ozetlemektedir:

- Yanlis siiflandirma tiirii: Hedefli saldirilar belirli bir yanlig sinifi liretmeyi
amaglarken, hedefsiz saldirilar herhengi bir yanlis siniflandirmayi yeterli
gorur.

- Pertiirbasyonun kapsami: Bireysel pertiitbasyonlar tek bir girdi igin
optimize edilirken (Carlini ve Wagner, 2017; Goodfellow, Shlens ve
Szegedy, 2015; Madry, Makelov, Schmidt, Tsipras ve Vladu, 2018),
evrensel pertiirbasyonlar girdiden bagimsiz olarak etkili olacak bigimde
tasarlanir (Moosavi-Dezfooli, Fawzi, Fawzi ve Frossard, 2017; Mopuri,
Garg ve Babu, 2017).

- Saldirgana sunulan kaynaklar: Beyaz kutu (white-box) senaryolarda
saldirgan modelin mimarisi, agirliklar1 ve egitim detaylar1 hakkinda tam
bilgiye sahiptir ve genellikle gradyan tabanli yontemler kullanir (Carlini
ve Wagner, 2017; Goodfellow, Shlens ve Szegedy, 2015; Madry vd., 2018);
kara kutu (black-box) senaryolarda ise bdyle bir bilgi bulunmaz ve
evrimsel algoritmalar (Alzantot, Sharma, Chakraborty, Zhang, Hsieh ve
Srivastava, 2019), gradyan kestirimi (Chen, Zhang, Sharma, Yi ve Hsieh,
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2017; Ilyas, Engstrom, Athalye ve Lin, 2018) veya vekil (surrogate)
modeller (Liu, Chen, Liu ve Song, 2017; Papernot vd., 2017) gibi daha
maliyetli stratejiler kullanilir.

- Konuslandirma tiirii: Dijital diinya saldirilar1 dogrudan sayisal dosya
izerinde degisiklik yaparken, fiziksel diinya saldirilar1 “havadan” (over-
the-air) yakalanan sinyaller lizerinde de etkili olacak bigimde tasarlanir;
Ornegin basili trafik isaretleri veya konusma komutlar1 (Eykholt vd., 2018;
Sharif vd., 2016; Xu, Zhang, Liu vd., 2020).

Bu saldirilar baglangigta neredeyse yalnizca siniflandirma problemlerine
odaklanmis olsa da, zamanla regresyon (Balda, Behboodi ve Mathar, 2019; Kos,
Fischer ve Song, 2018), pekistirmeli 6grenme (Hussenot, Geist ve Pietquin, 2020)
ve goriintili boliitleme (Cisse, Adi, Neverova ve Keshet, 2017; Xie, Wang, Zhang,
Zhou, Xie ve Yuille, 2017) gibi farkli problem tiirlerine de genisletilmistir (Yuan,
He, Zhu ve Li, 2019).

4. Aciklamalarin Karsit Senaryolardaki Giivenilirligi

Ghorbani, Abid ve Zou (2019), Dombrowski vd. (2019), Alvarez-Melis ve
Jaakkola (2018b), Zhang, Wang, Shen, Ji, Luo ve Wang (2020) ve Kuppa ve Le-Khac
(2020) gibi calismalar, girdide yapilan kiiciik degisikliklerin, ¢iktr smiflandirmasi
ayni kalsa dahi ozellik Onemi (feature-importance) agiklamalarinda dramatik
degisikliklere yol acabildigini gdstermistir. Ghorbani, Abid ve Zou (2019),
onerdikleri saldirlar1 ayrica Koh ve Liang (2017)’1n etki fonksiyonlarma (influence
functions) dayali 6rnek tabanli agiklamalari iizerinde de degerlendirmistir. Zheng,
Fernandes ve Prakash (2019) ise dogustan agiklanabilir (prototip tabanli)
smiflandiricilar icin, ¢iktiyr degistirmeden aciklamalari degistirebilen saldirilar
gelistirmistir.

Bu kirilganlhigin kaynagma iliskin iki temel agiklama 6ne stiriilmiistiir. Ghorbani,
Abid ve Zou (2019) ile Dombrowski vd. (2019), karmasik modellerin karar
siirlarmin diizgiin olmayan (non-smooth) geometrisini sorumlu tutmaktadir; buna
gore girdide yapilan kiiciik degisiklikler gradyan yoniinii (karar sinirma dik yonit)
onemli 6lciide degistirebilmekte, bu da cogu agiklama yonteminin dayandigi gradyan
bilgisini bozmaktadir. Zhang vd. (2020) ile Kuppa ve Le-Khac (2020) ise kirilganligi
tahminler ile agiklamalar arasindaki bir bosluga (gap) baglamaktadir; bu hipotezin
dogustan agiklanabilir modeller i¢in de gecerli olup olmadigi ise agik bir soru olarak
durmaktadir (Vadillo, Santana ve Lozano, 2025).

Ote yandan Aivodji vd. (2019), Aivodji, Arai, Gambs ve Hara (2021) ile
Lakkaraju ve Bastani (2020), 6nyargili veya giivenilmez bir modele ait, kullanicinin
giivenini  yonlendirebilecek “sahte giivenilir” agiklamalarin  (fairwashing)
iretilebildigini gostermistir; bu yaklagimlar dogrudan karsit saldirtya dayanmasa da
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benzer bir manipiilasyon amaci tagimaktadir. Benzer bicimde; Anders, Pasliev,
Dombrowski, Miiller ve Kessel (2020), Dimanov, Bhatt, Jamnik ve Weller (2020),
Heo, Joo ve Moon (2019), Le Merrer ve Trédan (2020) ve Slack, Hilgard, Jia, Singh
ve Lakkaraju (2020) tahmin performansina zarar vermeden yanlis veya yaniltici
acgiklamalar liretebilen “karsit modeller” tasarlamustir.

Savunma tarafinda ise Ozellik tabanli agiklama yontemlerinin giirbiizliigiini
artrmaya yonelik diizenli hale getirme (regularization) stratejileri (Boopathy vd.,
2020; Chen, Wu, Rastogi, Liang ve Jha, 2019; Tang, Liu, Yang, Zou ve Hu, 2022) ile
gradyan tabanl agiklamalar igin agiklama-ortalama alma (explanation-averaging)
yaklagimlar1 (Rieger ve Hansen, 2020) gelistirilmistir. LIME (Ribeiro, Singh ve
Guestrin, 2016) ve SHAP (Lundberg ve Lee, 2017) gibi model-agnostik yontemler
icin de Ozel savunma stratejileri Onerilmistir (Carmichael ve Scheirer, 2023;
Ghalebikesabi, Ter-Minassian, DiazOrdaz ve Holmes, 2021; VreS ve Robnik-
Sikonja, 2022). Bununla birlikte, ¢ok sayida agiklama tiirii ve yontemini kapsayan
biitlinciil bir glirbiizlik degerlendirmesi héla acgik bir problem olarak durmaktadir
(Huang, Zhao, Jin ve Huang, 2023).

5. Aciklanabilir Makine Ogrenmesi icin Genisletilmis Karsit Ornek
Cercevesi

Vadillo, Santana ve Lozano (2025) nun bu derlemedeki asil katkisi, karsit ornek
kavrammi insanin yalmzca girdiyi degil, ayni zamanda modelin c¢iktisint ve
aciklamasin da degerlendirdigi senaryolara genisletmesidir.

5.1. Insanin Girdi ve Ciktiy1 Gozlemledigi Senaryolar

Klasik adversarial drnekler, insan algisinin girdi {izerinde degismedigi ancak
modelin tahmininin degistigi bir ¢erceveye dayanir (Yuan vd., 2019). Ancak
Vadillo, Santana ve Lozano (2025), insanin ¢iktiy1 da gézlemledigi durumlarda
dort olasi senaryo tanimlamaktadir. Burada f(x) modelin tahminini, h(x) insan

smiflandirmasini ve y, gergek (ground-truth) sinifi temsil etmektedir:

A.0.1 f(x) =y,Hem model hem de insan dogru

hx) = smiflandirr.
~ Y TA02 f(x) # y, Model yanlis, insan dogru siniflandirir.
(Klasik karsit saldirinin hedefledigi senaryo)
A.0.3 f(x) = y, Insan yanlislikla modelin dogru tahminine
katilmaz.
h(x) # yy

A.0.4 f(x) # y, Hem model hem insan ayni yanls smnifa

karar verir.
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Klasik karsit saldirilar, dogru siniflandirilmis bir girdiden (A.0.1) yola ¢ikarak
A.0.2 senaryosunu iiretmeyi hedefler; ancak kullanici ¢giktry1 da gézlemlediginde
saldirmin fiili etkinligi, insan Oznelerin tespit edilen tutarsizhigr diizeltip
diizeltemeyecegine baghdir. Yazarlar ayrica, tibbi teshis gibi yiiksek
karmagikliktaki gérevlerde uzman bir 6znenin de yanilabilecegini (Pillai, Oza ve
Sharma, 2019) ve bu durumda saldirganin “insan hatasini onaylama” (human
error confirmation) saldirisiyla A.0.3’ten A.0.4’e¢ gecisi zorlayabilecegini
belirtmektedir; 6rnegin bir model, uzmanin yanlis teshisini onaylayacak bigimde
manipiile edilebilir (Bortsova vd., 2021; Finlayson vd., 2019; Goddard, Roudsari
ve Wyatt, 2012).

5.2. Insanin Agiklamay1 da Gézlemledigi Senaryolar
Acgiklanabilir modeller s6z konusu oldugunda, A¢(x) modelin f (x) karar1 igin

sundugu aciklamayi, Ap(x) ise insanin kendi kriterlerine gore {iretecegi
aciklamay1 temsil eder. Vadillo, Santana ve Lozano (2025), literatiir agisindan ilgi
cekici ii¢ ana senaryo tanimlamaktadir:

Al (f(x) =y, NAg(x) % Ap(x)): Model dogru tahmin yapar, ancak
aciklama yanlis veya insanin vereceginden farklidir. Bu tiir saldirilar post-hoc
ozellik-onemi agiklamalar1 (Alvarez-Melis ve Jaakkola, 2018b; Anders vd., 2020;
Dombrowski vd., 2019; Ghorbani, Abid ve Zou, 2019; Kuppa ve Le-Khac, 2020)
ve prototip tabanli siniflandiricilar (Zheng, Fernandes ve Prakash, 2019) i¢in
incelenmistir. Alt-senaryo A.1.1, agiklamanin hala tutarli goriinen ama yanlis
gerekceler sunmasi durumudur; 6rnegin bir kredi bagvurusu dogru bicimde
reddedilirken agiklama “bagvuru sahibi ¢ok geng” gibi ilgisiz ama makul gdriinen
bir gerekce sunabilir; bu, bagvurudaki asil sorunun (6rn. “maas c¢ok diisiik™)
diizeltilmesini engelleyebilir (Ustun, Spangher ve Liu, 2019). Benzer bigimde
yanlig bir tibbi agiklama hatali tedavi kararlarina yol agabilir (Bortsova vd., 2021;
Ghassemi, Oakden-Rayner ve Beam, 2021). Bu sema, cinsiyet, irk veya din gibi
hassas Ozelliklere haksiz yere atif yapan onyargili agiklamalar tiretmek igin de
kullanilabilir (Slack, Hilgard, Lakkaraju ve Singh, 2021); ya da tam tersine,
gergek Onyargilart saklayacak giivenilir goriiniimli agiklamalar iiretmek igin
kullanilabilir (Aivodji vd., 2019; Lakkaraju ve Bastani, 2020).

A2 (f(x) #yx NAs(x) # Ap(x)) : Hem simflandirma hem agiklama
yanligtir (Kuppa ve Le-Khac, 2020; Sun, Song, Cai, Du ve Guizani, 2022; Zhang
vd., 2020). Alt-senaryo A.2.1, agiklamanin modelin (yanlig) tahminiyle tutarl
oldugu; dolayisiyla insanin yanlig tahmine olan giivenini artirabilecegi durumdur.
Bu senaryo, yazarlar tarafindan agiklanabilir modeller igin klasik karsit
orneklerin en dogrudan genisletmesi olarak nitelendirilmektedir. A.2.2 ise
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aciklamanin ne modelin ¢iktisiyla ne de gergek sinifla tutarli oldugu, tiim
faktdrler arasinda toptan bir uyumsuzlugun bulundugu daha agir1 bir durumdur.

A3 (f(x) #yx NAs(x) = Ap(x) NAs(x) ~ yx): Modelin smiflandirmasi
yanligtir, ancak saglanan agiklama insan bakis agisindan gercek sinifla tutarlidir
(Huang vd., 2023; Subramanya, Pillai ve Pirsiavash, 2019; Zhan, Zheng, Wang
vd., 2022). Bu durum agiklamaya olan giiveni artirirken ¢ikti ile agiklama
arasinda bir tutarsizlik da barindirir; ancak saldirgan, hem gergek sinifa hem de
modelin yanlis ¢iktisina uyan belirsiz bir agiklama bularak bu tutarsizligi
gizleyebilir. Bu tiir saldirilar, kullaniciy1 yanlis bir sinifi dogru veya hakli olarak
kabul etmeye ikna etmek ya da birden fazla makul ¢ikt1 sinifinin bulundugu
durumlarda kullanicimin dikkatini tercih edilen bir smifa yonlendirmek igin
kullanilabilir.

6. Aciklama Tiiriine Gore Saldir1 Tasarimi

Vadillo, Santana ve Lozano (2025), her aciklama tiirliniin kendine 0zgii

zafiyetleri oldugunu vurgulamaktadir.

- Ogzellik tabanli agiklamalar icin vurgulanan bolgelerin insan tarafindan
algilanabilir, anlamli ve ilgili olmasi1 gerekir. Saldirgan, hedefli saldirilarda
yanlis sinifi destekleyecek bir bolgeyi one ¢ikarabilir; hedefsiz saldirilarda
ise birden fazla bolgeyi vurgulayarak veya tekdiize bir harita tireterek
belirsizlik yaratabilir (Noppel, Peter ve Wressnegger, 2023).

- Prototip tabanli agiklamalar i¢in en yakin prototiplerin temel 6zelliklerinin
girdide algilanabilir olmasi ve ¢ikt1 sinifiyla iliskilendirilebilmesi gerekir;
prototipler ne kadar genel (6rn. semantik kavramlar) olursa, belirsiz
aciklamalar tiretme olasilig1 o kadar artar.

- Kural tabanli agiklamalar, modelin ¢iktisiyla hizali ama giivenilir/etik
gortinen oOzellikleri kullanan aciklamalar hedeflenerek kandirilabilir;
Ornegin bir su¢ tekrart (recidivism) tahmin modeli etik olmayan
gerekeelere dayanirken agiklama etik goriinebilir (Aivodji vd., 2019;
Lakkaraju ve Bastani, 2020).

- Karst olgusal agiklamalar i¢in saldirgan, ilgisiz dzelliklerde degisiklik
Oneren bir karsi olgusal agiklama zorlayabilir (asil ilgili eksiklikleri
gizleyerek) ya da adil olmayan/6nyargili 6neriler iiretebilir (Slack, Hilgard,
Lakkaraju ve Singh, 2021).

7. Senaryo, Kullanici1 ve Goreve Gore Saldir:1 Tasarimi

Gergekei tehdit modellemesi amaciyla Vadillo, Santana ve Lozano (2025),
sekiz farkli senaryo (S1-S8) tanimlamaktadir:

S1 ->Ciktinin zamaninda diizeltilememesi: Otonom araglar veya kitlesel
icerik filtreleme gibi hizli karar alma siireclerinde insan denetimi miimkiin
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degildir; agiklamalar pratikte Onemsizdir ve saldirganin tek amaci ¢iktiy1
degistirmektir (Fujiyoshi, Hirakawa ve Yamashita, 2019; Kuchipudi,
Nannapaneni ve Liao, 2020).

S2 >Model hata ayiklama, gelistirme, dogrulama: Herhangi bir géreve
uygulanabilir; gelistirici modelin neden yanlis tahmin yapti§in1 anlamaya
caligirken A.2.1 ve A.3 tipi saldirilarla yanlig siniflandirmalar mesrulastirilabilir,
ya da A.l.1 ile modelin uygunsuz davranislart maskelenebilir (Doshi-Velez ve
Kim, 2018).

S3 >Model kararlarinin uzman yargisindan daha baglayici olmasi: Sug tekrari
riski veya kredi risk yonetimi gibi alanlarda S2’ye benzer stratejiler gegerlidir;
ancak burada agiklamalar model son-kullanici tarafindan isletilse dahi anlamlidir.

S4 - Uzmanlig1 olmayan kullanici: Karar kriterlerinin gizli veya bilinmeyen
oldugu bankacilik ya da kotii amagh yazilim siiflandirma gibi senaryolarda,
kullanicinin deneyimsizliginden yararlanilarak herhangi bir saldir1 semasi siiphe
uyandirmadan uygulanabilir; bu nedenle bu tiir senaryolarda kullanilan
modellerin daha giiclii giivenlik 6nlemleriyle donatilmasi gerekmektedir.

S5 =Orta diizey uzmanlik: Karmagsik tibbi teshis gibi zorlu senaryolarda
aciklamanin, girdideki temel semantik Ozelliklerle ve/veya cikti sinifiyla
yeterince tutarli olmasi beklenir (A.1.1, A.2.1, A.3).

S6 —>Kismi uzmanlk: Biyiik Olgekli gorsel tanima gibi hiyerarsik
siniflandirma gorevlerinde kullanici bazi faktorlerde uzmanken bazilarinda
degildir; saldirganin ¢ikti ve agiklamalar1 yalmizca kullanicinin asina oldugu
unsurlarla tutarli kilmasi gerekir.

S7 >Yiksek uzmanlik: Kullanici, tanimi geregi yanlis bir ¢iktiyr veya
aciklamay1 fark edecektir; ancak goriintiide birden fazla nesnenin bulundugu
belirsiz durumlarda (Stock ve Cisse, 2018) veya dogal dil islemede anlam
belirsizligi tasiyan gorevlerde (Agirre ve Edmonds, 2006) belirsizlik yoluyla
kullanici yine de yaniltilabilir.

S8 = Agiklamanin ¢iktinin kendisinden daha kritik olmasi: Kestirimci bakim
(Serradilla, Zugasti, Rodriguez ve Zurutuza, 2022) veya tibbi teshis (Stiglic vd.,
2020) gibi alanlarda, bir sistemin neden arizalanacagini ya da bir hastanin neden
riskli goriildiiglinii bilmek, yalnizca sonucu bilmekten daha Onemlidir; bu
modeller A.1 ve A.2.1 tipi saldirilara 6zellikle duyarhdir.

8. Ornek Uygulamalar: Baglam Duyarh Karsit Saldirilar

Vadillo, Santana ve Lozano (2025), onerdikleri ¢ergeveyi somutlastirmak
amaciyla iki temsili goriintii siniflandirma gorevi lizerinde drnekler sunmaktadir:
(1) COVIDx veri setiyle egitilmis, %92,6 dogruluga sahip 6nceden egitilmis bir
COVID-Net modeli (Wang, Lin ve Wong, 2020) kullanilarak yapilan gogiis
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rontgeni (CXR) siniflandirmasi ve (ii) %74,9 Top-1 dogruluga sahip bir ResNet-50
modeliyle ImageNet veri setinde biiyiik 6l¢ekli gorsel tanima. Agiklama yontemi
olarak Grad-CAM tabanl belirginlik (salience) haritalari (Selvaraju vd., 2017) ile en
yakin k=3 egitim goriintiisiine dayali prototip tabanli agiklamalar kullanilmistir.

Gogiis rontgeni gorevinde, hedefli bir Projeksiyonlu Gradyan Inisi(Projected
Gradient Descent, PGD) saldiris1 (Madry vd., 2018) kullanilarak siiflandirma kaybi
ile agiklama kaybim (hedef belirginlik haritas1 ile modelin {rettigi agiklama
arasindaki Oklid mesafesi) birlestiren genel bir kayip fonksiyonu tanimlanmistir
(benzer bir yaklagim i¢in ayrica bkz. Zhang vd., 2020). Elde edilen 6rnekler arasinda
sunlar yer almaktadir: yalnizca ¢iktiy1 degistiren fakat agiklamayi kontrolsiiz birakan
klasik bir PGD saldirist; ¢iktiyr “normal” olarak degistirirken orijinal belirginlik
haritasin1 koruyan ve boylece A.3 paradigmasin Ornekleyen bir saldiri; dogru
siniflandirmay1 korurken agiklamayi segici bicimde yalnizca goriintiiniin bir yarisini
vurgulayacak sekilde degistiren A.1.1 tipi bir saldir;; hem ¢iktryr hem agiklamay1
(tutarh fakat bilgilendirici olmayan bicimde) degistiren A.2.1 saldiris;; ve tiim
faktorler arasinda toptan bir uyumsuzluk tireten A.2.2 saldirist.

ImageNet gorevinde ise smif belirsizliginden yararlanilmstir: “Great Pyrenees”
kdpek 1rkina ait bir girdi, orijinal belirginlik haritast korunurken “Kuvasz”, “White
wolf” ve “Labrador Retriever” gibi gorsel olarak benzer irklara yonlendirilmistir; bu
benzerlik, her sinifa ait en yakin prototip goriintiiler {izerinden de dogrulanmustir.
Ayrica goriintiide birden fazla kavramin (6rn. bir kdpek ve bir takim elbise)
bulundugu belirsiz bir girdide, agiklamanin secilen nesneyi vurgulayacak bigimde
manipiile edilmesiyle A.2.1 saldiris1 6rneklenmis; ayni girdi iizerinde hem yanlis sinif
hem de belirsizligi daha da artiran bir agiklama iiretilerek A.3 saldirisi gosterilmistir.
Son olarak, prototip tabanh agiklama icin, hedef smifa (“Doberman”) ait olup ayni
zamanda kaynak girdiyle gorsel benzerlik tasiyan egitim goriintiilerine olan uzakligi
en aza indiren bir karsit 6rnek tiretilerek A.3 paradigmast bir kez daha 6reklenmistir.

Bu ornekler, aciklamalarn kontrol altina alinmadigi klasik saldirilarmn
aciklamalarda tutarsizlik yaratarak insan gozlemcisini uyarabilecegini; ancak
aciklamay1 da hesaba katan saldirilarin, modelin hem ¢iktisini hem de gerekgesini
insan i¢in makul kilabildigini gostermektedir.

9. Tartisma: Yorumlanabilirlik ile giirbiizliik Arasindaki Baglanti

Aciklamalarin kullanilmasi, paradoksal bi¢imde yeni giivenlik agiklar1 da
dogurabilir; ¢linkii bir modelin hangi 6zellikleri en ¢ok dikkate aldigini ifsa eden bir
aciklama, saldirganin daha etkili saldirilar tasarlamasina yardimer olabilir (Sokol ve
Flach, 2019; Vigand ve Magazzeni, 2020). Ote yandan literatiir, karsit olarak
egitilmis giirbiiz (robust) modellerin genellikle daha yorumlanabilir oldugunu da
gostermektedir (Etmann, Lunz, Maass ve Schoenlieb, 2019; Ros ve Doshi-Velez,
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2018; Tsipras, Santurkar, Engstrom, Turner ve Madry, 2019; Zhang ve Zhu, 2019).
Etmann vd. (2019), girdilerin karar sinirlarina olan uzakligi arttikga belirginlik
haritalartyla daha iyi hizalandigini, dolayisiyla daha yorumlanabilir hale geldigini
gostermistir. Benzer bigimde, agiklama yontemleri de belirli savunma stratejilerine
ilham kaynag1 olmus (Liu, Yang ve Hu, 2018; Tao, Ma, Liu ve Zhang, 2018; Zhang,
Ye, Wang ve Yang, 2018); tersine, karsit saldir1 yontemleri de agiklama liretmek veya
analiz etmek i¢in bir ara¢ olarak kullanilmistir (Elliott, Law ve Russell, 2021; Moore,
Hammerla ve Watkins, 2019). Liu, Du, Guo, Liu ve Hu (2021), yorumlama
yontemleri ile karsit saldir1 ve savunmalar arasindaki benzerlikleri ayrintili bigimde
tartismustir.

10. Sonuc ve Gelecek Arastirma Yontemleri

Vadillo, Santana ve Lozano (2025)’nun ortaya koydugu gergeve, aciklanabilir
makine Ogrenmesi modellerine yonelik karsit saldirilarin, klasik “girdi-gikti”
ikilisinin 6tesinde, insanin agiklamayr da degerlendirdigi ¢ok boyutlu bir uzayda
incelenmesi gerektigini gostermektedir. Bu ¢erceve, hem saldirgan agisindan (hangi
senaryoda hangi saldirt paradigmasmin gergekei bir tehdit olusturdugu) hem de
savunmact ya da gelistirici agisindan (bir modelin giivenilir olmast igin hangi
gereksinimleri kargilamasi gerektigi) bir yol haritas1 sunmaktadir.

Yazarlar, gelecekteki arastirmalar icin gesitli yonler énermektedir. Ik olarak,
tahminin giiven skoru gibi ek faktorlerin ¢erceveye dahil edilmesi, insanin model
tahminini kabul etme egilimini daha ince taneli bicimde modelleyebilir (Nguyen,
Kim ve Nguyen, 2021). ikinci olarak, insan geri bildiriminin modelin aktif bicimde
gelistirilmesinde kullanildig1 agiklama giidiimlii etkilesimli 6grenme senaryolari
(human-in-the-loop) daha fazla arastirllmay1 hak etmektedir (Ghai, Liao, Zhang,
Bellamy ve Mueller, 2021; Guo vd., 2022; Schramowski vd., 2020; Teso vd., 2023;
Teso ve Kersting, 2019). Uciincii olarak, cercevede tammlanan tiim saldiri
paradigmalarmi otomatik bigimde iiretebilen, genel ve birlestirici bir saldir
algoritmasinin gelistirilmesi 6nemli bir agik problem olarak durmaktadir. Son olarak,
oOzellikle prototip tabanli yaklagimlar basta olmak {izere farkli agiklama
yontemlerinin karsit giirbiizliigii konusunda hala sinirh arastirma yapilmig olmas,
actklama yontemlerinin giivenilirligini artirmak i¢in daha derin analizlere ihtiyag
duyuldugunu gostermektedir (Vadillo, Santana ve Lozano, 2025).

Sonu¢ olarak, aciklanabilirlik ve karsit giirbiizliik arastirmalarinin artik
birbirinden bagimsiz ele almamayacagi agiktir: bir modelin yalnizca dogru tahmin
iiretmesi degil, bu tahminin insan tarafindan denetlenebilir, tutarli ve manipiilasyona
direngli bir gerekgeyle desteklenmesi de giivenilir yapay zeka sistemlerinin temel bir
gereksinimidir.
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5. Boliim

Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalar1 Kullanarak
Coklu Odak Goriintii Fiizyonu

Eyiip SIRAMKAYA!

Ozet

Kamera lenslerinin sahip oldugu dogal alan derinligi sinirlamasi nedeniyle,
farkli derinliklerde bulunan nesnelerin tek bir pozlama ile eszamanli olarak
keskin bigimde goriintiilenmesi miimkiin degildir. Bu sinirlamanin giderilmesine
yonelik olarak, farkli odak mesafelerinde elde edilen birden fazla goriintiiniin
keskin bolgelerinin birlestirildigi ¢oklu odak goriintii fiizyonu (multi-focus image
fusion) yaklasimindan yararlanilmaktadir. Bu bdliimde, blok tabanli goriintii
flizyonunda kritik bir parametre olan optimal blok boyutunun belirlenmesi
problemi ele alinmaktadir. Blok boyutunun flizyon kalitesi iizerindeki belirleyici
etkisi ve sabit bir blok boyutunun farkli goriintiiler i¢in her durumda uygun
olmayabilecegi dikkate alinarak, metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin s6z
konusu problemdeki kullanimi incelenmektedir. Ozellikle Yapay Ar1 Kolonisi
(ABC), Diferansiyel Evrim (DE), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve
Akbulut (2025) tarafindan karsilagtirilan diger metasezgisel algoritmalarin
performanslari; dokuz nesnel kalite metrigi ve Oznel degerlendirmeler
cercevesinde degerlendirilmektedir.

1. Giris

Goriintii flizyonu (image fusion), ayn1 sahneye iligkin birden fazla goriintiiden
elde edilen bilgilerin biitiinlestirilerek tek, kapsamli ve yiiksek kaliteli bir
gorlintiiniin  olusturulmasi iglemidir. Bu teknik; tibbi goriintiilleme, uzaktan
algilama, robotik gdrme sistemleri, dijital fotografcilik, giivenlik ve gozetleme
gibi cok sayida uygulama alaninda 6nemli bir yere sahiptir (Aslantas ve Kurban,
2010).

Gergek optik sistemlerde kullanilan mercekler, yalnizca belirli bir mesafede
bulunan nesneleri keskin bigimde odaklayabilmektedir. Alan derinligi (depth of
field) olarak ifade edilen bu smirlama, farkli uzakliklardaki nesneleri igeren
sahnelerde tiim bolgelerin tek bir goriintii icerisinde eszamanli olarak

! Bilgisayar Miihendisligi, Mithendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Nevsehi Hact Bektas Veli Universitesi,
TURKIYE, ORCID: 0000-0002-6011-7302
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odaklanmasint engellemektedir (Aslantas ve Kurban, 2010; Banharnsakun,
2019). Ornegin, 6n plandaki bir nesneye odaklamldiginda arka plan
bulaniklagirken, arka plana odaklanilmasi durumunda 6n planin netligi
azalmaktadir. Bu durum, 6zellikle mikroskopi, fotografcilik ve makine goriisii
uygulamalarinda 6nemli kisitlamalara neden olmaktadir.

Coklu odak goriintii fiizyonu, s6z konusu sinirlamanin giderilmesine yonelik
etkili bir yaklagim olarak gelistirilmistir. Temel yaklasim, ayn1 sahnenin farkli
odak mesafelerinde elde edilen en az iki goriintiisiindeki keskin bolgelerin
belirlenerek birlestirilmesi ve boylece her bolgede net (everywhere-in-focus) tek
bir goriintiiniin olusturulmasidir. Bu sayede sahnenin tamami, bulanik bolgeler
en aza indirilecek bigcimde, yiiksek ¢oziiniirliiklii ve bilgi agisindan zengin tek bir
goriintii igerisinde temsil edilebilmektedir.

Goriintli  fiizyon yontemleri genel olarak iki temel kategori altinda
incelenmektedir: doniisiim alani tabanli yontemler ve uzamsal alan tabanli
yontemler. Dalgacik doniisiimii (wavelet transform), Laplace piramidi ve Fourier
doniistimii gibi teknikler doniisiim alani tabanli yontemlerin baglica 6rnekleri
arasinda yer almaktadir. Bu yontemler ¢oklu ¢oziiniirliikli analiz olanagi
saglamakla birlikte, yiiksek hesaplama maliyeti ve konum degismezliginin
saglanamamasi (shift-variance) gibi ¢esitli dezavantajlara sahiptir (Aslantas ve
Kurban, 2010).

Uzamsal alan tabanli yontemler ise islemleri dogrudan piksel diizeyinde
gerceklestirmeleri nedeniyle daha yalin ve hesaplama agisindan daha verimli bir
yapt sunmaktadir. Bu yontemler icerisinde blok tabanli fiizyon yaklasimlart 6ne
¢ikmaktadir. Blok tabanli yontemlerde kaynak goriintiiler mxn boyutlu bloklara
ayrilmakta, ardindan her blogun keskinlik degeri hesaplanarak daha keskin olan
blok birlesik goriintiiye aktarilmaktadir (Aslantas ve Kurban, 2010;
Banharnsakun, 2019). Bu yaklasimda en kritik parametrelerden biri blok
boyutudur. Cok kiiciik blok boyutlar1 keskinlik 6l¢iimiiniin gilivenilirligini
azaltabilirken, ¢ok biiyiik blok boyutlari hem odaklanmis hem de odaklanmamaisg
bolgeleri ayni blok igerisinde barindirarak fiizyon kalitesinin diismesine neden
olabilmektedir (Akbulut, 2025).

Bu ¢ergevede, optimal blok boyutunun belirlenmesi bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmakta ve metasezgisel algoritmalar bu probleme yonelik
etkili ¢oziim olanaklar1 sunmaktadir. Bu béliimde, blok tabanli ¢oklu odak
goriintii flizyonunun matematiksel temelleri, kullanilan kalite metrikleri ve gesitli
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin  s6z konusu problemdeki
performanslar1 kapsamli bigimde ele alinmaktadir.
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2. Blok Tabanh Coklu Odak Goériintii Fiizyonu

2.1. Temel ilkeler ve Yontem

Blok tabanli ¢oklu odak goriintii flizyonunun temel amaci, farkli odak
mesafelerinde elde edilen iki kaynak goriintiiden (A ve B) daha keskin bolgeleri
secerek her yerde net bir birlesik goriintii (F) olusturmaktir. Yontem temelde ii¢
asamadan olusmaktadir: (1) kaynak goriintiilerin mxn boyutlu bloklara ayrilmasi,
(2) her blogun keskinlik degerinin bir kriter fonksiyonu araciligiyla belirlenmesi
ve (3) daha keskin olan blogun birlesik goriintiiye aktarilmasi (Aslantas ve
Kurban, 2010).

Fiizyon kurali matematiksel olarak su sekilde ifade edilmektedir (Aslantas ve
Kurban, 2010):

F; = A; eger KriterA(i) > KriterB(i), aksi takdirde F; = B;

Burada Fi, birlesik goriintiiniin i'inci blogunu; A; ve B; ise sirasiyla A ve B
kaynak goriintiilerinin i'inci bloklarini temsil etmektedir. KriterA(i) ve KriterB(i),
ilgili bloklarin keskinlik degerlerini ifade etmektedir. Keskinlik degerlerinin esit
olmas1 durumunda bloklarin ortalamasinin alinmast miimkiindiir (Cakiroglu ve
ark., 2023).

Blok tabanli yontemin baslica avantajlarindan biri, uzamsal alanda dogrudan
piksel degerleri lizerinde caligmasi ve bu nedenle doniisiim tabanli yontemlere
kiyasla kay1t (registration) sorunlarindan daha az etkilenmesidir. Bunun yan sira,
uzamsal alanda ¢aligmasi ve bloklarin bagimsiz olarak islenebilmesi, yontemin
hesaplama bakimindan goérece yalin olmasimi ve paralel islemeye uygunluk
gostermesini saglamaktadir (Akbulut, 2025).

2.2. Keskinlik Kriter Fonksiyonlar1

Blok tabanli fiizyonun basarisi, biiylik 6l¢iide kullanilan keskinlik dl¢iim
fonksiyonunun etkinligine baglidir. Literatlirde farkli amag¢ ve 6zelliklere sahip
cok sayida kriter fonksiyonu Onerilmis olup, bunlarin yaygin olarak kullanilan
baglica 6rnekleri asagida sunulmaktadir:

2.2.1. Uzamsal Frekans

Uzamsal frekans (Spatial Frequency, SF), bir goriintiideki genel aktivite
diizeyini karakterize eden ve yatay ile dikey dogrultulardaki piksel farklarmin
karelerine dayanan bir metriktir (Eskicioglu ve Fisher, 1995). MxN boyutlu bir F
goriintiisii i¢in uzamsal frekans agagidaki bicimde hesaplanmaktadir (Aslantas ve
Kurban, 2010):
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SF =(RF? + CF?
RE = [I/(Mx*N) x %, %; (F(i,j) = F(i,j—1))’](1/2)
CF = [1/(MxN) x % % (F(i,j) = F(i=1)))}]1/2)

Burada RF satir frekansmi, CF ise siitun frekansim1 temsil etmektedir.
Goriintiiniin keskinligi arttikca yiiksek frekansh i¢erik miktar1 da arttigindan SF
degeri yiikselmekte; bulanikligin artmasiyla birlikte SF degeri azalmaktadir. Bu
ozellik, SF metriginin keskin bloklarin belirlenmesinde kullanilmasini uygun
hale getirmektedir (Banharnsakun, 2019; Cakiroglu ve ark., 2023).

2.2.2. Varyans

Varyans (Variance, VAR), bir goriintii blogundaki piksel yogunluk
degerlerinin ortalama deger etrafindaki dagilimmi o6l¢en bir metriktir.
Odaklanmis bolgeler cogunlukla daha yiiksek kontrast ve ayrinti igerdiginden, bu
bolgelerde varyans degerlerinin daha yliksek olmasi beklenmektedir (Aslantas ve
Kurban, 2010):

VAR = 1/(M*N) x % % (f(i,j) — f)?

Akbulut (2025) tarafindan gerceklestirilen karsilastirmali calismada varyans
(QMVar), yalnizca bir kalite metrigi olarak degil, ayn1 zamanda optimizasyon
stirecinde olusturulan birlesik goriintliniin fitness degerini belirleyen temel 06lgiit
olarak kullanilmustir.

2.2.3. Degistirilmis Laplace Toplami

Degistirilmis Laplace toplami (Sum-Modified Laplacian, SML), kenar
bilgisini yiiksek frekansli bir tahmin araci olarak kullanan bir keskinlik
metrigidir. Standart Laplace operatoriinden farkli olarak yatay ve dikey ikinci
tirevlerin mutlak degerlerini toplamasi, isaretlerin birbirini gdtiirmesinden
kaynaklanan iptal sorununu ortadan kaldirir (Aslantas ve Kurban, 2010;
Banharnsakun, 2019):

Vi) = 12f(ij) — fi— 1)) — fli+1))| + |2/(ij) — flij—1) — flij+1)]
SML = %, 5, (i)

Banharnsakun (2019), SML metriginin ¢oklu odak goriintii flizyonundaki
kullanimini incelemis ve bu metrigi farkli keskinlik ol¢iitleriyle karsilagtirmigtir.
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2.3. Optimal Blok Boyutunun Onemi

Blok boyutu (mxn), fiizyon Kkalitesini dogrudan etkileyen kritik
parametrelerden biridir. Cok kiigiik bloklar kullanildiginda kriter fonksiyonlari
keskin ve bulanik bolgeler arasinda hatali ayrimlar gergeklestirebilmektedir;
bunun temel nedeni, kii¢iik bloklarin yeterli diizeyde uzamsal baglam bilgisi
saglayamamasidir. Buna karsilik, ¢ok biiylik bloklarin tercih edilmesi durumunda
bir blogun hem odaklanmis hem de bulanik bolgeleri birlikte icermesi olas1 héle
gelmekte ve bu durum birlesik goriintiide bulanik alanlarin olusmasina neden
olabilmektedir (Aslantas ve Kurban, 2010).

Akbulut (2025) ¢aligmasinda, blok boyutunun 8 pikselin altina diigmesi veya
24 pikselin {izerine ¢ikmasi durumunda keskin bloklarin belirlenmesine iligkin
kalite metriklerinin olumsuz etkilenebilecegi ve biiylik bloklarm bulanik
bolgeleri de igerebilecegi belirtilmektedir. Bu dogrultuda, deneysel caligmada
blok boyutu i¢in alt sinir 8, {ist sinir ise 24 olarak belirlenmistir. Ayrica sabit bir
blok boyutunun farkli goriintiilerdeki keskin ve bulanik bolgelerin geometrik
ozelliklerine her zaman uyum saglayamamasi, blok boyutunun optimizasyon
yoluyla belirlenmesini gerekli kilmaktadir (Akbulut, 2025).

Aslantas ve Kurban (2010), Diferansiyel Evrim algoritmasini blok boyutu
optimizasyonunda kullanarak bu yaklasimin literatiirdeki 6nemli 6rneklerinden
birini ortaya koymustur. S6z konusu ¢alismada, blok boyutunun optimizasyon
yoluyla belirlenmesinin fiizyon performansini iyilestirebilecegi gosterilmis;
sonraki ¢aligmalarda ise farkli metasezgisel algoritmalarin ayni problem
iizerindeki performanslar1 karsilastirtlmistir (Banharnsakun, 2019; Cakiroglu ve
ark., 2023; Akbulut, 2025).

3. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Metasezgisel algoritmalar (metaheuristic algorithms), dogadan veya fiziksel
olgulardan esinlenilerek karmagik, c¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢odziimiinde kullanilmak {izere gelistirilen iist diizey sezgisel
yontemlerdir. Bu algoritmalar, gradyan bilgisine ihtiya¢ duymaksizin genis
¢Oziim uzaylarinmi etkin bicimde arastirabilmekte ve yerel minimumlara takilma
olasiligini azaltmaya yonelik mekanizmalar icermektedir (Akbulut, 2025). Coklu
odak goriintii flizyonunda blok boyutu optimizasyonu, yiiksek boyutlu ve
dogrusal olmayan bir problem sinifinda yer aldigindan, metasezgisel yaklagimlar
bu problem i¢in uygun bir optimizasyon ¢ergevesi sunmaktadir.

3.1. Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Diferansiyel Evrim (Differential Evolution, DE) algoritmasi, Storn ve Price
(1997) tarafindan gelistirilen, popiilasyon tabanli ve stokastik bir dogrudan arama
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algoritmasidir. DE, siirekli ¢6ziim wuzaylarinda dogrusal olmayan,
tiirevlenemeyen ve ¢ok modlu fonksiyonlarin optimizasyonunda etkili bigimde
kullanilabilen bir yontemdir.

Algoritmanin temel asamalart su sekilde siralanabilir: (1) baslangig
popiilasyonunun rastgele olusturulmasi, (2) mutasyon operatorii araciligryla aday
vektorlerin {iretilmesi, (3) ¢aprazlama operatorii ile ¢oziim g¢esitliliginin
desteklenmesi ve (4) daha basarili bireylerin bir sonraki nesle aktarilmasini
saglayan se¢im igleminin gergeklestirilmesi. Mutasyon operatorii asagidaki
formiille ifade edilmektedir (Aslantas ve Kurban, 2010):

vi,G+1 =xrl,G + F x (xr2,G — xr3,G)

Burada r1, 12, 13 rastgele segilen farkli bireyler, F € [0, 2] dlgekleme faktorii
ve G mevcut nesli gostermektedir. Aslantas ve Kurban (2010), Diferansiyel
Evrim algoritmasin1 ¢oklu odak gorlinti fiizyonunda blok boyutu
optimizasyonuna uygulamistir.

3.2. Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasi

Yapay Ar Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasi, Karaboga ve
Basturk (2007) tarafindan bal arilarinin besin arama davranisindan esinlenilerek
gelistirilmistir. Algoritma, is¢i arillar (employed bees), gozetleyici arilar
(onlooker bees) ve kesifci arilar (scout bees) olmak {izere li¢ ar1 grubunun
etkilesimini modellemektedir.

Isci arilar mevcut ¢oziimleri yerel olarak iyilestirirken, gdzetleyici arilar isci
arilardan elde edilen bilgileri degerlendirerek daha umut verici ¢oztim bolgelerine
yonelmektedir. Kesif¢ci arilar ise tilkenen ¢oziimlerin yerine rastgele yeni
cozlimler olusturmaktadir. Bu yapi, algoritmanin yerel arama (sOmiirii) ile
kiiresel arama (kesif) arasinda bir denge kurmasina olanak saglamaktadir. ABC
algoritmasinin 6nemli avantajlarindan biri, stokastik se¢im mekanizmasinin da
katkisiyla yerel minimumlara takilma riskinin gérece diigiik olmasidir (Akbulut,
2025).

Banharnsakun (2019), standart ABC algoritmasimna ii¢ temel gelistirme
ekleyerek En-lyi-Simdiye-Kadar ABC (Best-So-Far ABC, BSF-ABC) varyantini
onermistir. Bu gelistirmeler; (1) gozetleyici arilarin popiilasyondaki en iyi
konuma ydnlendirilmesini saglayan En-lyi-Simdiye-Kadar yéntemi (BSF), (2)
¢Oziimiin yerel minimumda sikismasi durumunda arama davranisini dinamik
olarak degistiren Ayarlanabilir Arama Yarigap1 (ASR) ve (3) fitness hesabindaki
sayisal hassasiyet sorunlarini azaltmayir amaglayan Nesnel Deger Tabanli
Karsilastirma (OBC) mekanizmasindan olusmaktadir. Deneysel sonuglar, BSF-
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ABC'nin standart ABC, PSO, DE ve GA algoritmalarina kiyasla daha diisiik
RMSE ve daha yiiksek uzamsal frekans degerleri iirettigini ve daha hizli
yakinsama sagladigini géstermistir (Banharnsakun, 2019).

ABC algoritmasinin blok tabanli fiizyondaki giicli performansi, farkli
arastirma gruplar1 tarafindan elde edilen bulgularla da desteklenmektedir.
Cakiroglu ve ark. (2023), ABC ve JSA gibi siirii tabanli algoritmalarin fizik
tabanli algoritmalara kiyasla genel olarak daha yiiksek fiizyon kalitesi sagladigim
gostermigtir. Akbulut (2025) ise 16 farkli metasezgisel algoritmay1 karsilastirdigi
caligmasinda ABC'nin nesnel metrikler ile 6znel degerlendirmeleri birlikte
dikkate alan genel performans bakimindan en yiiksek toplam skoru elde ettigini
ortaya koymustur.

3.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirli Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO), Kennedy
ve Eberhart (1995) tarafindan kus siiriilerinin ve balik siiriilerinin kolektif
davranislarindan esinlenilerek gelistirilen popiilasyon tabanlt bir optimizasyon
algoritmasidir. Her pargacik, kendi en iyi deneyimini ve siiriiniin ulastig1 kiiresel
en iyl konumu dikkate alarak konumunu giincellemektedir.

Blok boyutu optimizasyonu agisindan PSO'nun bazi pratik sinirhiliklart
bulunmaktadir. Banharnsakun (2019), PSO'nun yeterli diizeyde kesif
saglayamamasi durumunda erken yakimsama (premature convergence)
problemiyle karsilasabilecegini belirtmistir. Cakiroglu ve ark. (2023) da PSO'nun
baz1 goriintii ¢iftlerinde bulanik bolgeler iceren fiizyon sonuclar tiretebildigini
gozlemlemigtir. Akbulut (2025) c¢alismasinda ise PSO'nun bazi goriinti
ciftlerinde iist siralarda yer alirken digerlerinde daha diisiik performans gosterdigi
ve genel degerlendirmede orta siralarda konumlandig1 goriillmektedir.

3.4. Diger Metasezgisel Algoritmalar

Literatiirde blok tabanli ¢oklu odak goriintii fiizyonuna uygulanmis ¢ok sayida
farkli metasezgisel algoritma bulunmaktadir. Akbulut (2025), asagida belirtilen
16 algoritmayi sistematik bir karsilagtirma kapsaminda incelemistir:

Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO), Simon (2008) tarafindan
Onerilmig ve tirlerin cografi dagilimindan esinlenilmistir. Giive-Alev
Optimizasyonu (MFO), giivelerin 151k kaynaklarina dogru spiral yoriingeler
boyunca hareket etme davranigini modellemekte ve Mirjalili (2015) tarafindan
gelistirilmistir. Ogretim-Ogrenme Tabanli Optimizasyon (TLBO), algoritmaya
0zgli parametrelere ihtiyag duymadan siif ortamindaki Ogretmen-0grenci
etkilesimini temel almaktadir (Rao ve ark., 2011). Coklu Evren Optimize Edici
(MVO), kara delik, beyaz delik ve solucan deligi kavramlarini matematiksel
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operatorler araciligiyla modellemektedir (Mirjalili ve ark., 2016). Guguk Kusu
Aramasi (CS), guguk kuslarinin iireme parazitligi davranisini ve Lévy uguslarini
modellemektedir (Yang ve Deb, 2009). Atesbocegi Algoritmasi (FA),
atesboceklerinin parlaklik tabanli ¢ekim mekanizmasindan yararlanmaktadir
(Lukasik ve Zak, 2009). Yusufcuk Algoritmasi (DA) ise yusufcuklarin siirii
davraniglarini ve avlanma stratejilerini modellemektedir (Mirjalili, 2016).

Cakiroglu ve ark. (2023) ise Archimedes Optimizasyon Algoritmasi (AOA),
Atomik Orbital Arama (AOS) ve Denge Optimize Edici (EO) gibi fizik tabanlt
algoritmalari; ABC, PSO ve JSA gibi siirii tabanli algoritmalarla karsilastirmigtir.
Elde edilen sonuglar, siirii tabanl1 algoritmalarin genel olarak daha yiiksek fiizyon
performansi sergiledigini ortaya koymustur. Fizik tabanli algoritmalar arasinda
EO baz1 metriklerde daha basarili sonug¢lar verirken, AOS hesaplama siiresi
bakimindan en hizli yakinsama davranisini gostermistir.

4. Optimizasyon Tabanh Fiizyon Siirecinin Adim Adim Ac¢iklamasi

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin blok tabanli ¢oklu odak goriintii
fizyonuna entegrasyonu belirli bir islem prosediirii ¢ergevesinde
gerceklestirilmektedir. Aslantas ve Kurban (2010) tarafindan gelistirilen blok
tabanli yaklagim ile Akbulut (2025) tarafindan uygulanan optimizasyon ¢ergevesi
birlikte degerlendirildiginde, silirec asagidaki temel adimlar {izerinden
agiklanabilir:

Adim 1 — Parametre Yapilandirmasi: Optimizasyon algoritmasinin
kontrol parametreleri ve yakinsama kriterleri belirlenmektedir. Akbulut (2025)
tarafindan gerceklestirilen karsilastirmali analizde, algoritmalar arasinda adil bir
karsilagtirma yapilabilmesi amaciyla tiim algoritmalar i¢in maksimum iterasyon
sayist 100 ve popiilasyon biiyiikliigii 20 olarak belirlenmistir.

Adim 2 — ilk Popiilasyonun Olusturulmasi: Her birey, m ve n
boyutlarindan olusan bir blok boyutu ¢oéziimiinii temsil etmektedir. Akbulut
(2025) calismasinda blok boyutlart igin alt sinir 8 ve iist sinir 24 olarak
belirlenmis ve baglangi¢ ¢oziimleri bu aralik igerisinde olusturulmustur.

Adim 3 — Fitness Degerlendirmesi: Her bireyin temsil ettigi blok boyutu
kullanilarak kaynak goriintiiler mxn boyutlu bloklara ayrilmaktadir. Her karsilik
gelen blok i¢in uzamsal frekans (QMSF) degeri hesaplanmakta ve QMSF degeri
daha yiiksek olan blok birlesik goriintiiye aktarilmaktadir. Daha sonra olusturulan
birlesik goriintiiniin varyans (QMVar) degeri hesaplanmakta ve bu deger
optimizasyon algoritmasinin fitness 6l¢iitli olarak kullanilmaktadir (Cakiroglu ve
ark., 2023; Akbulut, 2025).

Adim 4 — Optimizasyon Operatorleri: Secilen algoritmaya ozgii
operatorler uygulanarak yeni c¢oOziimler {iretilmekte ve mevcut popiilasyon
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giincellenmektedir. Bu asamanin gerceklestirilme bi¢imi kullanilan algoritmaya
gore degismektedir. DE'de mutasyon, c¢aprazlama ve se¢im; ABC'de is¢i,
gozetleyici ve kesifci ar1 agsamalari; PSO'da ise hiz ve konum giincellemeleri
uygulanmaktadir.

Adim 5 — Yakinsama Kontrolii: Maksimum iterasyon sayisina ulasilip
ulasilmadigi  veya Onceden belirlenen iyilestirme oOlgiitiiniin  saglanip
saglanmadigr kontrol edilmektedir. Kosul saglanmamigsa siire¢ Adim 3'e
dondiirtilmekte; kosul saglanmigsa optimizasyon sonlandirilmakta ve elde edilen
en iyi blok boyutu kullanilarak olusturulan birlesik goriintii ¢ikti olarak
sunulmaktadir.

Bu prosediiriin temelinde, QMSF kullanilarak olusturulan birlesik goriintiiniin
QMVar degeri lizerinden degerlendirilmesi bulunmaktadir. Akbulut (2025)
caligmasinda kullanilan fitness fonksiyonu, olusturulan birlesik goriintiiniin
QMVar degerini maksimize etmeyi amacglamaktadir. Boylece her aday blok
boyutu icin olusturulan birlesik goriintliniin kalite diizeyi sayisal olarak
degerlendirilmekte ve optimizasyon algoritmasi daha yiiksek QM Var degerlerine
karsilik gelen blok boyutlarina yonlendirilmektedir.

Qvar(F) = 1/(M*N) x 2 %; (F(i,j) — w)?

Burada p, birlesik goriintiiniin ortalama piksel degerini; M ve N ise goriintiiniin
sirasiyla boyutlarini ifade etmektedir. Buna gore, her aday blok boyutu igin
olusturulan birlesik goriintiiniin QMVar degeri hesaplanmakta ve optimizasyon
stirecinde daha yiiksek QM Var degerine sahip ¢oziimler tercih edilmektedir.

5. Kalite Metrikleri

Coklu odak goriintii flizyonunun basarisinin degerlendirilmesinde ¢esitli nesnel
kalite metriklerinden yararlanilmaktadir. Akbulut (2025), tek bir kalite metriginin
farkl goriintiilerin ve farkli fiizyon senaryolarmmn tiim &zelliklerini yeterli bicimde
temsil edemeyecegini belirttiginden, daha kapsamli bir degerlendirme igin birden
fazla metrigin birlikte kullanilmasini1 benimsemistir.

5.1. Referans Tabanh Metrikler

Referans goriintiiniin bulundugu yapay test senaryolarinda, fiizyon kalitesi
dogrudan referans goriintii ile karsilagtirilabilmektedir. Bu tiir degerlendirmelerde
MSE, PSNR ve MI gibi referans tabanl dl¢iitlerden yararlanilmaktadir (Aslantas ve
Kurban, 2010; Banharnsakun, 2019).

Ortalama Kare Hatas1 (MSE): Fiizyon goriintiisii ile referans goriintii arasindaki
piksel diizeyindeki farklarin karelerinin ortalamasini ifade etmektedir. MSE
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degerinin diisiikk olmasi, flizyon goriintiisliniin referans goriintilye daha yakimn
oldugunu ve dolayistyla daha iyi bir flizyon kalitesine isaret ettigini gostermektedir.

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR): Fiizyon goriintiisiindeki sinyal giicliniin
giiriiltiiye oranini logaritmik 6l¢cekte ifade etmektedir. Daha yiliksek PSNR degerleri,
flizyon goriintiistiniin referans goriintli ile daha yiiksek diizeyde benzerlik
gosterdigine igaret etmektedir.

Karsilikli Bilgi (MI): Kaynak goriintiiler ile fiizyon goriintiisti arasindaki ortak
bilgi miktarin1 6l¢en bir metriktir. Daha yiiksek MI degerleri, kaynak goriintiilerde
bulunan bilginin daha biiyiik bir béliimiiniin fiizyon goriintiisiine aktarilabildigini
gostermektedir.

5.2. Referanssiz Metrikler

Gergek ¢oklu odak goriintiilerinde ideal bir referans goriintiiniin bulunmamasi
durumunda, flizyon kalitesinin degerlendirilmesi i¢in referans gerektirmeyen
metriklerden yararlanilmaktadir. Akbulut (2025) ¢alismasinda bu amagla dokuz
farkl1 nesnel kalite metrigi kullanilmistir.

Kenar Tabanhh Metrik (QMQAB/F): Kaynak goriintillerde bulunan kenar
bilgisinin fiizyon goriintiisiine ne ol¢lide aktarildigini degerlendiren ve Xydeas ve
Petrovic (2000) tarafindan tanimlanan bir metriktir.

Chen-Blum Metrigi (QMCB): insan gorsel algisindan esinlenilerek gelistirilen ve
bes temel asamadan olusan bu metrik, kontrast duyarlilig1 filtrelemesi ile yerel
kontrast hesaplamalarimi icermektedir (Chen ve Blum, 2009).

Farklarin Korelasyonlarmim Toplami (QMSCD): Kaynak goriintiiler ile fiizyon
gorlintiisii arasindaki fark goriintiilerinin korelasyonlarmi toplamakta ve flizyon
gorlintiisliniin kaynak goriintiilerden ne 6l¢iide bilgi aktardigini degerlendirmektedir
(Aslantas ve Bendes, 2015).

Dogrusal Olmayan Korelasyon Bilgi Entropisi (QMW): Girdi ve ¢ikt1 goriintiileri
arasindaki dogrusal olmayan bagimlilik iliskilerini entropi temelli bir yaklagim
araciligiyla lgmektedir.

Varyans (QMVar), Entropi (QME), Uzamsal Frekans (QMSF) ve Standart
Sapma (QMSD): Bu metrikler, birlesik goriintiiniin piksel dagilimi, bilgi icerigi ve
ayrmt1 diizeyi gibi farkli 6zelliklerini karakterize etmektedir. Akbulut (2025), bu
olgiitleri QMQAB/F, QMCB, QMW, QMMI ve QMSCD ile birlikte kullanarak
dokuz boyutlu nesnel bir degerlendirme gerceklestirmistir.

5.3. Skor Tabanh Karsilastirma Yontemi

Birden fazla metrigin birlikte kullanildig1 karsilagtirmali ¢aligmalarda sonuglarin
yorumlanmasi gii¢clesebilmektedir; ¢linkii bir algoritma belirli bir metrikte iistiin
performans gosterirken bagka bir metrikte daha diisiik sonuclar verebilmektedir. Bu
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giicligiin azaltilmasi amaciyla Akbulut (2025), her algoritmanmn her Kkalite
metrigindeki siralamasini puana doniistiiren skor tabanli bir karsilastirma yontemi
kullanmustir. En iyi sonuca 16, en diigiik sonuca ise 1 puan verilmekte; metriklerden
elde edilen puanlar toplanarak algoritmalarin genel siralamasi olusturulmaktadir.
Boylece farkli kalite metriklerinden elde edilen sonuglarin tek bir toplam skor
tizerinden daha anlagilir ve dengeli bigimde karsilagtirilmast miimkiin héle
gelmektedir.

6. Deneysel Sonuclar ve Karsilagtirmalar

6.1. Veri Setleri

Akbulut (2025) caligmasinda, Lytro, MFI-WHU ve Grayscale veri setlerinden
secilen bes coklu odak goriintii ¢ifti lizerinde deneyler gerceklestirilmistir.
Gorlintiiler 256x256 ¢oziiniirliige sahiptir. Veri setleri farkli gortintii 6zelliklerine
sahip sahneler icermekte; bazi goriintiiler blok tabanli fiizyon i¢in daha uygun
Ozellikler gosterirken, bazilari keskin ve bulanik bolgeler arasindaki dogrusal
olmayan gegisler nedeniyle daha zorlayic1 6rnekler sunmaktadir.

Banharnsakun (2019) ¢alismasinda ise hem yapay olarak olugturulmus hem de
gercek merceklerle elde edilmis dogal goriintiiler kullanilmistir. Yapay goriintiiler,
her yerde net bir referans goriintiiye Gauss bulaniklagtirmasi uygulanmasi yoluyla
olusturuldugundan, flizyon kalitesi s6z konusu referans goriintii ile dogrudan
karsilagtirilabilmektedir.

6.2. Algoritmalarin Genel Performans Karsilastirmasi

Akbulut (2025), 16 farkli metasezgisel algoritmay1 bes ¢oklu odak goriintii ¢ifti
tizerinde degerlendirmis ve her algoritmay1 30 bagimsiz kez ¢alistirarak ortalama ve
standart sapma degerlerini hesaplamistir. Bunun yaninda algoritmalarin CPU ¢alisma
streleri karsilastinlmis ve elde edilen fiizyon goriintilleri 6znel olarak
degerlendirilmistir. Genel bulgular, ABC algoritmasinin toplam performans
bakimindan 6ne ¢iktigini gostermektedir.

Yapay An Kolonisi (ABC) algoritmasi, ¢alismanin genel degerlendirmesinde
hem nesnel hem de 6znel sonuglar bakimindan en giiglii algoritma olarak One
cikmistir. Bununla birlikte, algoritmalarin performansinm goriintii ¢iftine ve
kullanilan kalite metrigine bagli olarak degisebildigi goriilmektedir. Nitekim referans
calismanin tablolarinda bazi goriintii ¢iftlerinde PSO, GOA, MVO, SCA, SSA, TSO
veya DA gibi farkh algoritmalarn da {ist siralarda yer aldigi goriilmektedir.
Dolayisiyla ABCnin {istiinliigli, her goriintii ciftinde mutlak olarak birinci
olmasindan ziyade, genel degerlendirmede dengeli ve yiiksek performans gostermesi
baglaminda ele alinmalidir (Akbulut, 2025).
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Hesaplama siiresi bakimindan Cuckoo Search (CS) algoritmasi ortalama 0,39
saniye ile en hizli algoritma olurken, Selfish Herd Optimizer (SHO) ortalama 92,04
saniye ile en yavas algoritma olmustur. ABC ise flizyon kalitesi agisindan en basarili
sonuglart vermesine ragmen CPU siiresi bakimindan 15. sirada yer almistir. Bu
bulgular, fiizyon kalitesi ile hesaplama maliyeti arasinda belirgin bir ddiinlesim
bulunduguna isaret etmektedir (Akbulut, 2025).

Algoritmalarin 30 bagimsiz calistirmasindan elde edilen standart sapma
degerlerinin genel olarak diisiik olmasi, sonuglarin kararlilifi ve yakinsama
davramigimin tutarhiligi agisindan olumlu bir bulgu olarak degerlendirilmektedir.
Bununla birlikte, bu durum algoritmalarin farkli baglangi¢c noktalarindan tamamen
bagimsiz oldugunu gostermemekte; deneysel kosullar altinda sonuglarin gorece
istikrarl ve tekrarlanabilir oldugunu gostermektedir (Akbulut, 2025).

6.3. Siirii Tabanh ve Fizik Tabanh Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Cakiroglu ve ark. (2023), blok tabanli ¢oklu odak goriintii fiizyonu kapsaminda
stirii tabanli ve fizik tabanli alt1 algoritmay1 Lytro veri setindeki goriintii ¢iftleri
tizerinde Kkarsilagtirmistir. Elde edilen sonuglar, siiri tabanli ABC ve JSA
algoritmalarinin, fizik tabanli AOA, AOS ve EO algoritmalarina kryasla genel olarak
daha yiiksek flizyon performansi sergiledigini gdostermistir. Bununla birlikte AOS
algoritmasi, hesaplama siiresi bakimindan en verimli ydontem olarak belirlenmistir.

Bu bulgular, siirii tabanl algoritmalarin goriintii flizyonu gibi ¢ok modlu ve
dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde fizik tabanl algoritmalara kiyasla
daha uygun bir adaptasyon mekanizmasi sergileyebilecegine isaret etmektedir.
Bununla birlikte, arastirmacilar hesaplama biitgesinin sinirli oldugu uygulamalarda
AOS algoritmasinin cazip bir alternatif olusturdugunu da vurgulamistir (Cakiroglu
ve ark., 2023).

6.4. Geleneksel Yontemlerle Karsilastirma

Cakiroglu ve ark. (2023), metasezgisel algoritmalar ile geleneksel doniigiim
tabanli yontemleri (DWT, DCT, SWT, PCA ve bunlarin kombinasyonlari) kapsamli
bicimde karsilastirmustir. Elde edilen sonuglara gére DCT, QNMI, QPAB/F, Qy ve
QCB metriklerinde en basarili geleneksel yontem olurken, DWT QSCD ve QSTD
metriklerinde 6ne ¢ikmigstir. Metasezgisel yontemler ise QNMI, QSCD, Qy ve QSTD
metriklerinde DCT'den daha yiiksek sonuglar elde etmistir. Bu karsilagtirma,
optimizasyon tabanli yaklagimlarin geleneksel yontemlere kiyasla ilave bir
tyilestirme potansiyeli tasidigini gostermektedir.

Akbulut (2025), blok tabanl optimizasyon yontemi ile Ouyang ve ark. tarafindan
Onerilen yeni bir yontem arasinda karsilagtirma gergeklestirmistir. Sonuglar, blok
tabanli optimizasyon yonteminin c¢esitli kalite metriklerinde Ouyang yontemiyle
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karsilagtirnilabilir sonuglar iiretebildigini gostermektedir. Bu bulgu, blok tabanl
yaklasimin daha yeni yontemlerin ortaya ¢gitkmasina ragmen rekabetci ve uygulamaya
deger bir alternatif olma niteligini siirdiirdiigiine isaret etmektedir.

7. Tartisma ve Degerlendirme

Bu boliim kapsaminda incelenen c¢aligmalar, metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin blok tabanl ¢oklu odak goriintii flizyonuna sagladigi katkilar farklh
boyutlartyla ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular cergevesinde ozellikle
asagidaki hususlar dikkat cekmektedir:

Ik olarak, algoritma segiminin fiizyon kalitesi iizerinde anlamli bir etkisinin
bulundugu goriilmektedir. Akbulut (2025), tek bir kalite metriginde yiiksek
performans gosterilmesinin genel bagariy1 garanti etmedigini ortaya koymustur.
Metasezgisel algoritmalarin stokastik yapist nedeniyle performansin goriintii ¢iftine
ve kullanilan degerlendirme 6l¢iitiine gore degisebildigi goriilmektedir. Bu nedenle,
algoritmalarin performansinin ¢oklu kalite metrikleri birlikte dikkate alinarak
degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir.

Ikinci olarak, hesaplama maliyeti ile fiizyon kalitesi arasinda belirgin bir
Odiinlesim bulunmaktadir. ABC kalite bakimindan 6ne ¢ikarken CPU siiresi
acisindan 15. sirada yer almakta; buna karsilik CS en diisiik ortalama CPU siiresine
sahip algoritma olurken SHO en yiiksek ortalama CPU siiresini gostermektedir
(Akbulut, 2025). Dolayisiyla uygulama gereksinimleri dogrultusunda yalnizca
fiizyon kalitesinin degil, hesaplama maliyetinin de degerlendirmeye dahil edilmesi
gerekmektedir.

Uciincii olarak, goriintiiniin yapisal zelliklerinin hem blok tabanli fiizyonun hem
de kullanilan algoritmalarin performansmi etkileyebildigi goriilmektedir. Blok
tabanli yonteme uygun oOzellikler tastyan goriintiilerde algoritmalarin sonuglar
birbirine daha yakin seyrederken, yonteme daha az uygun olan veya keskin ve
bulanik bolgeler arasinda dogrusal olmayan gecisler iceren goriintiilerde performans
farkliliklar1 daha belirgin hale gelebilmektedir. Bu nedenle algoritma performansinin
farkli gorlintli karakteristikleri iizerinde degerlendirilmesi Onem tagimaktadir
(Akbulut, 2025).

Dérdiincii olarak, nesnel kalite metrikleri ile 6znel gorsel degerlendirmenin
birlikte kullanilmasi 6nem tasimaktadir. Akbulut (2025), higbir tek kalite metriginin
goriintii kalitesinin tiim boyutlarini yeterli bicimde temsil edemeyecegini ve bu
nedenle dokuz nesnel metrikle birlikte gorsel degerlendirmelerin  de
gerceklestirilmesi  gerektigini  gostermistir.  Ozellikle  biiyiitiilmiis ~ goriintii
bolgelerinin incelenmesi, metriklerden elde edilen sonuglarin gorsel agidan
yorumlanmasina katki saglamaktadir.
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Gelecekteki aragtirmalar agisindan gesitli yonelimler dngoriilebilir. Cok amach
metasezgisel optimizasyon yaklagimlarinin benimsenmesi, birden fazla kalite
metriinin eszamanl olarak optimize edilmesine ve daha dengeli sonuglarin elde
edilmesine katki saglayabilir (Cakiroglu ve ark., 2023). Bunun yani sira, derin
O0grenme tabanli yontemler ile blok tabanli optimizasyon yaklasimlarinin hibrit
yapilarda bir araya getirilmesi umut vadeden bir arastirma alani olarak
degerlendirilebilir. Farkli goriintii iceriklerine uyarlanabilen ve blok boyutunu
dinamik olarak giincelleyebilen yaklasimlarin gelistirilmesi de gelecekteki ¢aligmalar
acisindan 6nemli bir aragtirma yonii olusturmaktadir.

8. Sonu¢

Bu béliimde, metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin ¢oklu odak goriintii
flizyonunda optimal blok boyutunun belirlenmesi amaciyla kullanimina
odaklanmlmistir. Alan derinligi smirlamasindan kaynaklanan odak probleminin
¢oziimiinde blok tabanli flizyon yaklagimindan yararlanilabilmekte; bununla birlikte
elde edilen fiizyon performansi, blok boyutunun uygun bi¢imde belirlenmesine
onemli 6l¢lide bagl bulunmaktadir.

Aslantas ve Kurban (2010) tarafindan blok boyutunun optimizasyonunda
Diferansiyel Evrim yaklasiminin kullamlmasmin ardindan, farkli metasezgisel
algoritmalarin bu problem {izerindeki performanslari ¢esitli ¢alismalar kapsaminda
arastirilmustir. Akbulut (2025) tarafindan gerceklestirilen caligma ise 16 algoritmayi
ayni problem cercevesinde karsilastirarak ABC'nin genel olarak hem nesnel hem de
0znel degerlendirmelerde iistiin performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Hesaplama maliyeti, Ozellikle calisma siireleri yiiksek olan algoritmalar
bakimmdan gergek uygulamalarda dikkate alimmasi gereken 6nemli bir unsurdur.
Akbulut (2025) galismasinda CS en hizli, SHO ise en yavas algoritma olarak
belirlenirken, ABC kalite bakimindan {istiin olmasma ragmen hesaplama siiresi
acisindan daha maliyetli bir yontem olarak ortaya ¢ikmistir. Ayrica blok tabanli
optimizasyon ydnteminin Ouyang yontemiyle ¢esitli metriklerde kargilagtirilabilir
sonuglar iiretmesi, s6z konusu yaklasimin giincel yontemler karsisindaki
rekabetciligini desteklemektedir.

Sonu¢ olarak, metasezgisel optimizasyon algoritmalar1  kullanmilarak
gerceklestirilen blok tabanli ¢coklu odak goriintii fiizyonu, optimal blok boyutunun
goriintiiye 0zgli olarak belirlenmesine ve farkli kalite Olgiitleri altinda
degerlendirilmesine olanak saglayan bir ¢oziim yaklasimi sunmaktadir. Akbulut
(2025) tarafindan gergeklestirilen kapsamli karsilagtirma, ozellikle ABC
algoritmasinin genel performans bakimindan giiglii bir secenek oldugunu; bununla
birlikte algoritma se¢iminde goriintii karakteristikleri ile hesaplama maliyetinin de
dikkate alinmasi gerektigini gostermektedir.
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6. Boluim

Parcah Metinden iliskisel Bilgiye:
Biiyiik Dil Modellerinde Grafik Destekli
Bilgi Erisimli Uretim (GraphRAG)

Hayri INCEKARA'

Ozet

Biiyiik dil modelleri (BDM’ler), bilgiyi milyarlarca parametre i¢inde ortiik
olarak depolar; bu temsil bi¢imi, gergek disi icerik iiretimi (haliisinasyon), bilgi
giincelligi ve alan uzmanlig1 eksikligi gibi yapisal sorunlarin kaynagidir. Bilgi
erigimli tiretim (Retrieval-Augmented Generation, RAG), iiretimi ¢ikarim aninda
erisilen harici kanitlara dayandirarak bu sorunlar1 hafifletir; ancak klasik RAG’in
bilgi temsili birbirinden kopuk metin parcalarina dayanir. Bu parcali temsil,
cevabr birden fazla bilgi par¢asinin zincirlenmesini gerektiren ¢ok adimli
sorularda ve derlemin biitiiniine yonelen kiiresel sorularda ilkesel bir darbogaz
olusturur. Grafik destekli bilgi erigimli {iretim (GraphRAG), bilgiyi varliklar ve
iligkiler {izerinden agikca yapilandirarak bu darbogaza cevap veren giincel
aragtirma alanidir. Bu boliim, GraphRAG’1 iki tamamlayict mercekle inceler:
Grafiklerin RAG hattindaki iglevsel rolleri (bilgi tabani insasi, erisim
algoritmalar1 ve hat denetimi) ile grafik tabanli indeksleme, grafik giidiimli
erisim ve grafik destekli iiretim asamalarindan olusan is akigi. Klasik RAG ile
GraphRAG’in sistematik karsilastirmasi sunulmakta; Microsoft GraphRAG,
LightRAG, HippoRAG, Think-on-Graph, RoG, GNN-RAG, G-Retriever,
HybridRAG ve PathRAG sistemleri grafik kaynagi, erisim mekanizmasi ve hedef
sorgu profili eksenlerinde karsilastirmali bir tabloyla tanitilmaktadir. Bolim,
degerlendirme pratigi, uygulama alanlar1 ve ajan tabanli GraphRAG ile ¢ok
dillilik dahil agik aragtirma sorunlarinin tartigilmasiyla sonlanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik dil modelleri, bilgi erisimli iiretim, GraphRAG,
bilgi grafikleri, haliisinasyon, cok adiml akil yiiriitme, ajan tabanli RAG

! Department of Artificial Intelligence and Machine Learning, Konya Technical University, Konya, Tiirkiye.
hincekara@ktun.edu.tr, ORCID: 0000-0002-0898-3422
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1. Giris

Bir dil modeline derleminizdeki iki belge arasinda hi¢ acik¢a yazilmamis bir
baglantiy1 sordugunuzda ne olur? Klasik bilgi erigimli iiretim sistemleri bu soruya
cogu zaman iki yoldan biriyle cevap verir: ya baglantinin halkalarindan yalnizca
birini bulup eksik bir yanit {iretir ya da eksik kalan halkay1 modelin parametrik
bilgisinden, yani dogrulanamaz bir kaynaktan tamamlar. Ikinci durum, tam da
RAG’in ortadan kaldirmay1 vadettigi haliisinasyon sorununun geri doniisiidiir.
Sorunun kdkeninde, harici bilginin birbirinden bagimsiz metin parcalari (chunk)
halinde temsil edilmesi yatar: pargalar arasindaki iliskiler indeksleme sirasinda
kaybolur ve erisim, bu iliskileri yeniden kuramaz (Peng vd., 2025; Zhang vd.,
2025).

Grafik destekli bilgi erisimli tiretim (GraphRAG), bu kayip iligkilerin pesine
diigen arastirma alanidir. Bilgi, diigiimlerin varliklar1 ve kenarlarin iligkileri
temsil ettigi grafik yapilarinda orgiitlenir; erisim, grafik iizerinde gezinme, alt-
graf ¢ikarimi ya da topluluk Ozetleri araciligiyla iliskisel baglami koruyacak
bigimde yapilir. Alan, kisa siirede dikkat c¢ekici bir kurumsallagsma yasamistir:
Peng vd. (2025) tarafindan hazirlanan ve yazarlarmin alanin ilk kapsaml
derlemesi olarak niteledigi calisma (6n baski 2024) ACM Transactions on
Information Systems dergisinde, Zhu vd. (2026) tarafindan hazirlanan ve
grafiklerin RAG icindeki islevlerini veri yonetimi perspektifinden ele alan
derleme ise ACM Computing Surveys dergisinde yayimlanmistir. Erken bir
tarama Procko ve Ochoa (2024) tarafindan sunulmus; Han vd. (2025) ve Zhang
vd. (2025) alan1 farkli siniflandirmalarla genisletmistir. Bu yogunluk,
GraphRAG’in gegici bir mithendislik hilesi degil, bilgi temsili ile dil {iretimi
arasindaki koklii bir sorunun cevabi olduguna isaret etmektedir.

Bu boliimiin Tiirkge alanyazina iki katkist hedeflenmektedir. Birincisi,
GraphRAG’1 tek bir derlemenin izinden degil, birbirini tamamlayan iki mercekle
sunmaktir: grafiklerin RAG hattinda iistlendigi islevsel roller (Zhu vd., 2026) ve
uctan uca is akis1 (Peng vd., 2025). ikincisi, alandaki temsili sistemleri ortak
eksenler (grafik kaynagi, erisim mekanizmasi, hedef sorgu profili) {lizerinde
karsilagtirmali tablolarla konumlandirmak ve Tiirk¢e terminoloji Onerileriyle
birlikte sunmaktir. Béliimiin dayandigi hakemli derlemeler sunlardir: GraphRAG
icin Peng vd. (2025) ve Zhu vd. (2026); genel RAG i¢in Huang ve Huang (2026)
ile Zhao vd. (2026); BDM-bilgi grafigi birlesimi i¢in Pan vd. (2024) ve Wang
vd. (2025); halisinasyon i¢in Ji vd. (2023) ve Lavrinovics vd. (2025); bilgi
grafikleri i¢in Hogan vd. (2021) ve Ji vd. (2022). Bu derlemelerin yaninda Lewis
vd. (2020) ile baglayan birincil kaynak zinciri de anlatiya dahil edilmistir.

Boliimiin geri kalan1 sdyle orgiitlenmistir: Ikinci kisim kavramsal arka plani
(parametrik bilgi, haliisinasyon, bilgi grafikleri) kurar. Uciincii kissm RAG’in

98



evrimini naif hatlardan ajan tabanli sistemlere uzanan bir ¢izgide izler. Dordiincii
kisim GraphRAG’1 tanimlar ve klasik RAG ile sistematik bicimde karsilastirir.
Besinci kisim grafiklerin islevsel rollerini, altinct kisim li¢ agsamali i akigini
inceler. Yedinci kisim temsili sistemleri karsilagtirmali olarak sunar. Sekizinci,
dokuzuncu ve onuncu kisimlar sirasiyla degerlendirme pratigini, uygulama
alanlarin1 ve agik sorunlari ele alir.

2. Kavramsal Arka Plan

2.1. Parametrik Bilginin Dogasi ve Simirlar:

BDM’ler, egitim derleminden 6grendiklerini agirlik matrisleri i¢inde dagitik
ve Ortiik bicimde saklar. Bu temsilin {i¢ pratik sonucu vardir. Birincisi, bilgi
egitim kesim tarihinde donmustur, modelin bu tarihten sonraki gelismeleri
bilmesi miimkiin degildir ve bilginin giincellenmesi maliyetli bir yeniden egitim
gerektirir (Huang ve Huang, 2026). Ikincisi, bilgi denetlenemez: modelin belirli
bir olguyu bilip bilmedigi, ancak ona sorularak ve ¢iktisi dogrulanarak
anlasilabilir. Ugiinciisii, kurumsal senaryolardaki 6zel belgeler egitim verisinde
hi¢ yer almamus olabilir; model bu durumda, sahip olmadig1 bilgiyi tiretmesi
beklenen bir konuma itilir (Fan vd., 2024). Pan vd. (2024), bu tabloyu bilgi
grafikleriyle karsilastirmali bigimde 6zetler: BDM’ler genel bilgi, dil anlama ve
genelleme bakimindan giiglii; ortiik temsil, haliisinasyon egilimi, kara kutu yap1
ve giincel bilgi eksikligi bakimindan zayiftir. Bilgi grafikleri ise yapisal, dogru
ve yorumlanabilir bilgi sunar; buna karsilik eksik kapsam ve dogal dili
anlayamama gibi kisitlar tasir. Iki teknolojinin tamamlayiciligi, GraphRAG dahil
tiim birlestirme arastirmalarinin hareket noktasidir.

2.2. Haliisinasyon: Taksonomi ve Grafiklerle Azaltim

Ji vd. (2023), dogal dil iiretiminde haliisinasyonu kaynak igerikle tutarsiz ya
da kaynaktan dogrulanamayan igerik iiretimi olarak tanimlar ve iki tiire ayirir.
Icsel haliisinasyonda iiretilen icerik kaynakla dogrudan celisir, dissal
haliisinasyonda ise igerik kaynaktan dogrulanamaz. Aymi derleme,
haliisinasyonun veri kaynakl (giiriiltiilii ya da gelisik egitim verisi) ve model
kaynakli (kodlama-¢6zme kusurlari, parametrik bilginin baglama baskin ¢ikmasi)
nedenlerini ayristirtr. Lavrinovics vd. (2025) ise soruna bilgi grafikleri
penceresinden bakar: grafiklerin sundugu yapilandirilmis ve birbirine bagli olgu
koleksiyonu, modelin belirli konulardaki bilgi bosluklarmi dolduran bir baglam
kaynagi olarak haliisinasyon azaltiminda umut verici bir yol acar. Ancak yazarlar,
haliisinasyon tespitinin, degerlendirmesinin ve ¢ok dilli ortamlara
genellenmesinin hala ¢6ziilmemis sorunlar barindirdigin1 vurgular. GraphRAG
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bu iki hattin kesisimindedir: erisilen iligkisel kanit, hem iiretimi olgulara baglar
hem de yanitin hangi grafik yolundan tiiretildiginin izlenebilmesini saglar.

2.3. Bilgi Grafikleri

Hogan vd. (2021), bilgi grafigini gercek diinyaya iliskin bilgiyi biriktirmek ve
aktarmak amaciyla diizenlenmis bir veri grafigi olarak tanimlar: diigtimler ilgi
alanindaki varliklari, kenarlar varliklar arasindaki iliskileri temsil eder. Derleme,
yonlii kenar etiketli grafikler ve 6zellik grafikleri gibi veri modellerini, sorgulama
ve dogrulama dillerini, bilginin tiimdengelimli (ontolojiler, kurallar) ve
timevarimli (grafik gommeleri, grafik sinir aglar1) tekniklerle islenmesini
kapsamli bigimde ele alir. Ji vd. (2022) ise alan1 dort eksende derler: bilgi temsili
Ogrenimi, bilgi edinimi, zamansal bilgi grafikleri ve bilgi kaynakli uygulamalar.
GraphRAG acisindan kritik nokta sudur: kullanilan grafik her zaman hazir bir
kaynak (Wikidata, Freebase, DBpedia gibi) olmak zorunda degildir; bir¢ok
sistem grafigi dogrudan hedef derlemden, cogu zaman bizzat BDM’ler
araciligtyla insa eder (Edge vd., 2024; Zhu vd., 2026). Dolayisiyla bilgi edinimi
alaninin kalite ve eksiklik sorunlari, GraphRAG’in indeksleme asamasina oldugu
gibi taginir. Wang vd. (2025), madalyonun 6biir yiiziinii, yani BDM’lerin grafik
O0grenmesini nasil doniistiirdiigiinii derlemekte ve iki alanin karsilikli beslenme
iligkisini belgelemektedir.

3. Bilgi Erisimli Uretimin Evrimi

3.1. Ozgiin Mimari: Parametrik ve Parametrik Olmayan Bellek

RAG teriminin kaynagi, Lewis vd. (2020) tarafindan bilgi yogun dogal dil
isleme gorevleri i¢in dnerilen mimaridir. Bu mimaride {iretici modelin parametrik
bellegi, Wikipedia’nin yogun vektor indeksinden erigilen parametrik olmayan
bellekle birlestirilir; erisim, soru ve gegitleri iki ayr1 kodlayiciyla ortak vektor
uzayina gomen yogun gegit erisimiyle (DPR) yapilir. Karpukhin vd. (2020), agik
alan soru yanitlamada yogun temsillerin geleneksel seyrek yontemlere kiyasla
daha isabetli erisim sagladigin1 gdstermis; Lewis vd. (2020) ise erigimle
kosullandirilan iiretimin salt parametrik modellere gore daha 6zgiil, cesitli ve
olgusal dil drettigini raporlamigtir. Bu iki c¢aligma, izleyen tim RAG
arastirmasinin referans noktasidir.

3.2. Naif Hattan Modiiler Sistemlere

Gao vd. (2023), RAG arastirmalarinin gelisimini ii¢ paradigmada toplar. Naif
RAG, belgelerin pargalanip gdmiildiigii ve sorguya en benzer parcalarin istem
icine eklendigi temel hattir. Gelismis RAG, erisim oncesi (sorgu yeniden yazimi
ve genisletme) ve erisim sonrasi (yeniden siralama, baglam sikistirma)
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iyilestirmelerle isabeti artirir. Modiiler RAG, erisim, bellek ve yoOnlendirme
islevlerini degistirilebilir modiiller olarak ele alir. Huang ve Huang (2026) ayni
stireci bilgi erisimi disiplini goziinden dort evrede inceler: erisim dncesi hazirlik,
erisim, erisim sonrasi igleme ve {iretim; bu ayristirma, performans
darbogazlarinin hangi evreden kaynaklandigini teshis etmeye yarar. Zhao vd.
(2026) ise gerceveyi metnin Otesine tasir: erisimin iiretime hangi noktada ve nasil
entegre edildigine gore bir siniflandirma 6nerir ve RAG’in kod, goriintii ve ses
dahil yapay zeka ile icerik tiretiminin genelinde uygulanabilir bir teknik oldugunu
gosterir.

3.3. Ajan Tabanh RAG’e Dogru

Sabit is akisli RAG hatlari, sorgunun karmasikligina uyum saglayamaz: basit
bir olgu sorusu ile ¢ok kaynakli bir aragtirma sorusu ayni boru hattindan geger.
Ajan tabanli RAG (agentic RAG), bu katilig1 6zerk ajan tasarim Oriintiileriyle
agsmay1 Onerir: yansitma, planlama, ara¢ kullanimi ve coklu ajan is birligi
Oriintiileri, erisim stratejisinin sorguya gore dinamik bi¢gimde ydnetilmesine ve
baglam anlayisinin yinelemeli olarak rafine edilmesine olanak tanir (Singh vd.,
2025). Bu egilim GraphRAG ile dogal bicimde kesisir: grafik iizerinde hangi
diigiimden hangi kenara ilerlenecegi karari, 6ziinde bir ajan kararidir ve yedinci
kisimda goriilecegi tizere Think-on-Graph gibi sistemler bu kesisimin erken
ornekleridir (Sun vd., 2024).

3.4. Parcal Temsilin Yapisal Sinirlar:

Klasik RAG’in dayandigi diiz metin erigimi dort yapisal sinirhilik tasir.
Birincisi, parcalama iglemi parcalar arasindaki anlamsal ve iliskisel baglar
koparir; cevabi iki pargadaki bilgilerin birlesimi olan bir soruda, benzerlik temelli
erisim her iki parcay1 birden getirmeyi garanti edemez. Ikincisi, vektor benzerligi
ylizeysel anlamsal yakinligi dlger; uzmanlik sorgularinin ardindaki mantiksal
yapty1 ¢oziimleyemez. Ucgiinciisii, derlem biiyiidiikce indeksleme ve erisim
verimliligi diiser (Zhang vd., 2025). Dordiinciisii ve en az fark edileni, Edge vd.
(2024) tarafindan adlandirilan kiiresel duyu-verme sorunudur: "Bu derlemin ana
temalar1 nelerdir?" tiirlinden sorular higbir yerel erisim hedefi tanimlamaz;
getirilebilecek hicbir parca kiimesi cevabi igermez, ¢iinkii cevap derlemin
biitliniiniin bir 6zetidir. GraphRAG, dordii de bilginin iliskisiz parcalar halinde
temsilinden dogan bu siirliliklara, temsilin kendisini degistirerek cevap verir.

4. GraphRAG: Tanim ve Klasik RAG ile Karsilastirmah Cerceve

Peng vd. (2025), GraphRAG’i varliklar arasindaki yapisal bilgiden
yararlanarak daha isabetli ve kapsamli erisim gergeklestiren, iligkisel bilgiyi
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yakalayan ve bdylece daha dogru, baglama duyarli yanitlar iireten bir gergeve
olarak tanimlar. Zhang vd. (2025) bu istiinliigli iic yenilikle agiklar: varlik
iligkilerini ve alan hiyerarsilerini acik¢a yakalayan grafik yapili bilgi temsili, ¢ok
adiml1 akil yiiriitmeye olanak veren ve baglami koruyan grafik erisim teknikleri
ve erisilen bilgiyi tutarli iiretime doniistiiren yapi-farkindalikli biitiinlestirme.
Peng vd. (2025) ayrica GraphRAG ile bilgi tabanli soru yanitlama (KBQA)
arasindaki stireklilige dikkat ceker: bilgi erisimine dayali KBQA ydntemleri,
uygulama odakli bir GraphRAG alt kiimesi olarak okunabilir. Tablo 1, iki
paradigmanin temel eksenlerdeki farklarini 6zetlemektedir.

Tablo 1. Klasik (vektor tabanli) RAG ile GraphRAG’in karsilagtirmasi

Eksen Klasik RAG GraphRAG
Bilgi temsili Bagimsiz metin pargalar1 ve Varlik ve iligkilerden olusan grafik;
vektor gommeleri parcalar grafige baglanabilir
Erigim birimi Metin pargasi (chunk) Diigilim, {icli, yol, alt-graf veya
topluluk 6zeti
Erisim Vektor benzerligi (ve seyrek Grafik gezinme, alt-graf ¢ikarimi,
mekanizmasi eslestirme) GNN puanlama, benzerlikle melez
Cok adiml1 sorular | Pargalarin rastlantisal Mliski zinciri grafikte agik bir yol
birlikteligine bagimli olarak izlenir
Kiiresel sorular ilkesel olarak yetersiz (yerel Topluluk 6zetleriyle derlem geneli
erigim hedefi yok) yanit iiretilebilir
Indeksleme Gorece diisiik (pargalama ve Yiiksek (grafik ¢ikarimi, ¢ogu zaman
maliyeti gdémme) BDM cagrilariyla)
Giincellenebilirlik | Yeni par¢alarin eklenmesi Grafik tutarliligi gerektirir; artiml
kolay giincelleme ayr1 bir sorundur
izlenebilirlik Kaynak parca gosterilebilir Yanitin tiiretildigi iligki yolu agik¢a
gosterilebilir

Kaynak: Peng vd. (2025), Edge vd. (2024), Guo vd. (2024) ve Zhang vd. (2025) temel alinarak
yazarlar tarafindan derlenmistir.

5. Grafiklerin RAG Hattindaki islevsel Rolleri

GraphRAG f{izerine yazilan ilk derlemeler alani agirlikli olarak ig akist
iizerinden anlatmistir. Zhu vd. (2026) ise farkli ve tamamlayici bir soru sorar:
grafik, RAG hattinin neresinde, hangi islevi goriir? Yazarlara goére mevcut
derlemeler grafigin roliinii biiyiik 6l¢tide bilgi grafigi gezinmesine indirger; oysa
grafik yapisinin erigim, istemleme ve hat denetimi tizerindeki daha genis etkileri
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yeterince incelenmemistir. Bu islevsel bakis, grafigi tek bir asamanin araci
olmaktan ¢ikarip hattin tamamina yayilan bir tasarim ilkesi olarak goriir ve alant
grafik Ogrenmesi, veritabani sistemleri ve dogal dil isleme topluluklarinin
kesisimine yerlestirir (Zhu vd., 2026).

5.1. Bilgi Tabam insasinda Grafikler

[lk islev, harici bilgi kaynaginin kendisinin grafik olarak insasidir. DBpedia,
Wikidata ve Freebase gibi acik bilgi grafikleri, varlik ve iligkilerin
yapilandirilmig  Orgiitlenmesinin baglica oOrnekleridir; ancak BDM tabanli
yaklasimlar bu iliskisel oriintiilerden, 6zellikle karmasik ve ¢ok adimli akil
yiiriitme gorevlerinde, ¢ogu zaman tam olarak yararlanamamaktadir (Zhu vd.,
2026). Grafik veri yonetimi yontemleri burada devreye girer: varlik ¢dztimleme,
sema tasarimi ve indeks yapilari, ham metinden ya da hazir kaynaklardan
sorgulanabilir ve tutarli bir bilgi tabami iiretilmesini saglar. Metinden grafik
insasinda BDM’lerin kendisinin ¢ikarici olarak kullanilmasi (Edge vd., 2024), bu
islevin giincel ve maliyet belirleyici bi¢cimidir.

5.2. Erisim Algoritmalarinda Grafikler

Ikinci islev, erisimin kendisinin grafik algoritmalariyla yapilmasidir.
Komsguluk genisletme, en kisa yol, rastgele yiirliylis ve kisisellestirilmis
PageRank gibi klasik algoritmalar, sorgu varliklarindan baglayarak ilgili bilgiye
topolojik yakimnlik iizerinden ulasir; grafik sinir aglar1 ise yapiy1r 0grenilmis
temsillere doniistiirerek aday dgeleri puanlar (Peng vd., 2025; Zhu vd., 2026).
Vektor benzerliginden temel farki sudur: benzerlik iki metnin ne kadar ayni seyi
soyledigini Olcerken, topolojik yakinlik iki varligin bilgi yapisinda birbirine ne
kadar bagli oldugunu 6lger. Cok adimli sorularda aranan tam da ikincisidir.

5.3. Hat Denetimi ve Istemlemede Grafikler

Uciincii ve en az goriiniir islev, grafigin RAG hattinin denetim katmaninda
kullanilmasidir. Erisilen alt-grafin hangi bicimde dogrusallastirilip isteme
yerlestirilecegi, akil yiiriitme siirecinin hangi grafik yolunu izleyecegi ve ¢ok
turlu erisimde bir sonraki adimin nereden baslayacagi gibi kararlar, grafigi bir
veri deposu degil bir denetim yapist olarak kullanir (Zhu vd., 2026). Diisiince
grafigi tiirii istemleme yaklasimlari ile ajan tabanli gezinme stratejileri bu islevin
ornekleridir; yedinci kisimda ele alinan ToG ve RoG sistemleri, denetim iglevinin
somutlagmig halleridir.
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6. GraphRAG Is Akisi: U¢ Asamal Cerceve

Peng vd. (2025), GraphRAG is akisini li¢ asamada bigimsellestirir: grafik
tabanli indeksleme (G-Indexing), grafik giidiimlii erigim (G-Retrieval) ve grafik
destekli tiretim (G-Generation). Besinci kisimdaki islevsel roller bu asamalara
soyle eslenir: bilgi tabani insas1 indekslemenin, erisim algoritmalar1 erigimin, hat
denetimi ise erisim ile liretim arasindaki gecisin sorusudur.

6.1. Grafik Tabanl indeksleme

Indeksleme, sorgulara temel olusturacak grafik verisinin secilmesini ya da
insasini ve erigsime uygun bi¢cimde indekslenmesini kapsar. Grafik verisi iki
kaynaktan gelir: Wikidata ve Freebase gibi hazir agik bilgi grafikleri ile hedef
derlemden insa edilen grafikler; ikinci senaryoda varlik ve iliskiler cogu zaman
bizzat BDM'lerce ¢ikarilir (Edge vd., 2024; Peng vd., 2025). Indeks tiirleri
birbirini tamamlar: grafik indeksleri yapisal gezinmeyi, metin indeksleri grafik
Ogelerine ilistirilmis aciklamalar {izerinden anahtar kelime erisimini, vektor
indeksleri anlamsal benzerlik erisimini destekler; pratikte melez kullanim
yaygindir (Peng vd., 2025). Indeks tasarimi, erisimin hangi ayrinti diizeylerinde
caligabilecegini belirlediginden sistemin karakterini biiyiik 6l¢iide bu asama tayin
eder.

6.2. Grafik Giidiimlii Erigim

Erisim asamasi, sorguya karsilik grafikten hangi dgelerin getirilecegine karar
verir. Peng vd. (2025) erisimcileri {i¢ sinifta toplar. Parametrik olmayan
erigimciler klasik grafik algoritmalarina ve kural tabanl eslestirmeye dayanir;
hizlidir ancak sorgu anlama yetenekleri sinirlidir. Dil modeli tabanli erisimciler
sorgu anlamlandirmay1 BDM'ye devreder; model gezinme kararlarini dogal dil
tizerinden verebilir. GNN tabanli erisimciler grafigi kodlayip aday oOgeleri
sorguyla benzerliklerine gore puanlar; 6rnegin GNN-RAG grafigi kodladiktan
sonra her varliga skor atar ve esik tizerindeki varliklar1 getirir (Mavromatis ve
Karypis, 2024; Peng vd., 2025). Grafik ve metin gdmmelerinin farkli anlamsal
uzaylarda kalmasi durumunda karsitsal 6grenmeyle hizalama yapilir (Peng vd.,
2025). Erigim ayrint1 diizeyi ikinci tasarim eksenidir: diigiim, {iglii, yol, alt-graf
ve topluluk 6zeti diizeyleri, giiriiltii ile baglam genisgligi arasindaki ddiinlesimin
farkli noktalaridir; yinelemeli ve kosullu erisim paradigmalari bu &diinlesimi
sorgu karmagikligina gore dinamik yonetmeye c¢alisir.

6.3. Grafik Destekli Uretim

Uretim asamasinin temel sorusu, grafik yapisindaki bilginin dizi tabanli bir dil
modeline nasil sunulacagidir. En yaygin yol, erigilen iiclii, yol ya da alt-graflarin

104



dogal dile veya yapilandirilmis metin bigimlerine dogrusallastirilarak isteme
yerlestirilmesidir. Alternatif yol, grafik kodlayicilarin (6rnegin GNN'lerin)
grafigi strekli temsillere doniistiiriip modelin girdi uzayma yansitmasidir; bu,
yapisal bilgiyi daha sadik korur ancak ek egitim gerektirir (Peng vd., 2025; He
vd., 2024). Dogrusallastirma bi¢iminin iiretim kalitesine etkisi bulundugundan
bigim se¢imi de bash basina bir tasarim kararidir.

7. Temsili GraphRAG Sistemleri

Bu kisim, alandaki dokuz temsili sistem tizerinden
somutlastirir. Tablo 2, sistemleri grafik kaynagi, erisim mekanizmasi ve hedef
sorgu profili eksenlerinde karsilagtirmaktadir; izleyen alt boliimler her sistemi

tasarim uzayini

ayrintilandirir.

Tablo 2. Temsili GraphRAG sistemlerinin karsilagtirmasi

Sistem Grafik kaynag | Erisim mekanizmas1 | One ¢ikan ozellik | Kaynak
Graph RAG | Derlemden Topluluk 6zetleri + Derlem geneli Edge vd.
(Microsoft) | BDM ile insa harita-indirgeme kiiresel sorular (2024)
LightRAG Derlemden Cift diizeyli (varlik / Artiml indeks Guo vd.
BDM ile inga tema) erigim giincelleme (2024)
HippoRAG | Derlemden Kisisellestirilmis Tek adimda ¢ok Gutiérrez
BDM ile insa PageRank adimlr erigim vd. (2024)
Think-on- Hazir bilgi BDM ajaniyla 151n Egitim Sun vd.
Graph grafigi aramasi gerektirmeyen (2024)
gezinme
RoG Hazir bilgi Iliski yolu planlama + | Sadik ve Luo vd.
grafigi erisim yorumlanabilir (2024)
¢ikarim
GNN-RAG | Hazir bilgi GNN puanlama + GNN-BDM is Mavromatis
grafigi BDM akil yiiriitme bolimii ve Karypis
(2024)
G-Retriever | Metinsel Qdiil toplayan Steiner | Kompakt alt-graf | He vd.
grafikler agac1 ¢ikarimmi (2024)
HybridRAG | Derlemden insa | Graf ve vektor Finansal belge Sarmah vd.
+ vektor indeksi | erigiminin birlesimi analizi (2024)
PathRAG Derlemden insa | Iliskisel yollarla Erigim sonrasi Chen vd.
budama gliriilti azaltimi (2025)
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7.1. Microsoft GraphRAG: Kiiresel Sorular i¢cin Topluluk Ozetleme

Edge vd. (2024) tarafindan onerilen ve alamin adin1 popiilerlestiren Graph RAG,
derlem geneli kiiresel duyu-verme sorularini hedefler. Sistem, indeksleme agamasinda
bir BDM ile kaynak belgelerden varlik merkezli bir bilgi grafigi ¢ikarir; grafik {izerinde
topluluk tespiti uygulayarak yakin iligkili varlik kiimelerini hiyerarsik topluluklara
ayirir ve her topluluk i¢in 6nceden 6zet {iretir. Sorgu zamaninda topluluk 6zetleri harita-
indirgeme tarzinda kismi yamtlara doniistiiriiliir ve nihai kiiresel yanitta birlestirilir.
Yazarlar, yaklasik bir milyon belirteglik veri kiimelerinde bu yaklagimm yamt
kapsayiciligl ve cesitliligi bakimindan vektor tabanli RAG'e gore belirgin iyilesme
sagladigmi raporlar (Edge vd., 2024). Maliyet indekslemeye yiiklenmistir: grafigin ve
Ozetlerin BDM ile iiretilmesi, derlem biiyiidiikge dnemli bir gider olusturur.

7.2. LightRAG: Cift Diizeyli Erisim ve Artimh Giincelleme

Guo vd. (2024) tarafindan 6nerilen LightRAG, grafik yapilarini metin indeksleme
stirecine gdmerek maliyet sorununa cevap arar. Cift diizeyli erisim paradigmasinda
diisiik diizey erisim belirli varliklara ve yakin iliskilerine, yiiksek diizey erisim genis
temalara ve kavramlar aras1 baglantilara yonelir; grafik yapilart vektor temsilleriyle
biitiinlestirildiginden erisim hem iligkisel baglami korur hem de hizlidir. Sistemin
ayrt edici 6zelligi artimh glincelleme algoritmasidir: yeni belgeler geldiginde tiim
indeksin yeniden insasi yerine grafigin ilgili kismu giincellenir; bu, LightRAG'i
dinamik veri ortamlarina uygun kilar (Guo vd., 2024).

7.3. HippoRAG: Bellek Esinli Tek Adimh Cok Adimhhik

Gutiérrez vd. (2024) tarafindan 6nerilen HippoRAG, insan uzun siireli bellegine
iliskin hipokampal indeksleme kuramindan esinlenir. Derlemden BDM ile bilgi
grafigi cikarilir; sorgu zamaninda grafik iizerinde kisisellestirilmis PageRank
calistinlarak sorgu varliklarmdan yayilan iligkisel etkinlik hesaplanir. Sonug dikkat
cekicidir: cok adimlt sorular, yinelemeli erigim turlarina gerek kalmadan tek erigsim
adimmda yanitlanabilir; adimlar arasi bitiinlestirme isi erigimin kendisine
devredilmistir (Gutiérrez vd., 2024). HippoRAG bu yéniiyle, ¢ok adimlilig1 sorgu-
zaman akil yliriitmesinden indeks yapisina tastyan yaklasimlarin temsilcisidir.

7.4. Bilgi Grafigi Uzerinde Akl Yiiriitme: ToG, RoG, GNN-RAG ve G-
Retriever

Hazir bilgi grafikleriyle calisan bir yaklagim ailesi, BDM'yi grafikle etkilesen
bir akil yiiriitiicii olarak konumlandirir. Think-on-Graph, BDM’yi grafik {izerinde
adim adim gezinen bir ajan olarak kullanir: model, 151n aramasiyla umut vadeden
akil yiiriitme yollarini yinelemeli bicimde kesfeder ve genisletir; siire¢ ek egitim
gerektirmez ve kesfedilen yollar yanitin izlenebilir gerekcesini olusturur (Sun vd.,
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2024). Reasoning on Graphs, planlama-erisim-akil yiirlitme ¢ercevesi benimser:
model once bilgi grafigine dayanan iligki yollar1 bi¢iminde planlar {iretir, planlarla
grafikten gecerli yollar getirilir ve sadik, yorumlanabilir ¢ikarim bu yollar {izerinden
yapilir (Luo vd., 2024). GNN-RAG, grafik sinir aglarimin alt-graf akil yiiriitme
giiciinii BDM'lerin dil yetenegiyle birlestirir: yogun bir alt-graf {izerinde GNN ile
aday yanitlar ve ilgili yollar ¢ikarilir, yollar dogal dile dontistiiriiliip BDM'ye sunulur
(Mavromatis ve Karypis, 2024). G-Retriever, sahne grafigi anlama, sagduyu akil
yiirlitme ve bilgi grafigi akil yiiriitme gibi gercek diinya metinsel grafigi
uygulamalarinda soru yanitlamay1 hedefler; erisimi o6diil toplayan Steiner agaci
eniyilemesi olarak formiile ederek sorguyla ilgili, baglantili ve kompakt bir alt-graf
cikarir ve bunu grafik kodlayici iizerinden modele baglar; yazarlar yapmim
haliisinasyonu azalttigini raporlar (He vd., 2024). Tablo 2’ye alinmayan GRAG da
metinsel grafiklerde alt-graf diizeyinde erisime odaklanan yakin bir yaklagimdir (Hu
vd., 2024).

7.5. Melez ve Yol Tabanh Yaklasimlar: HybridRAG ve PathRAG

Grafik erigimi ile vektor erisimi birbirinin alternatifi olmak zorunda degildir.
Sarmah vd. (2024) tarafindan finansal belge analizi i¢in dnerilen HybridRAG, bilgi
grafigi tabanh erisimle vektor tabanh erigimi tek hatta birlestirir; finansal kazang
cagrist dokiimleri tizerindeki deneyler, birlesimin iki teknigin tek basina kullanimina
kiyasla hem erisim hem yanit kalitesinde iyilesme sagladigini gosterir. PathRAG ise
grafik erisiminin getirdigi fazlalik ve giiriiltiiye yonelir: erisilen grafik bilgisi iligkisel
yollar temel alinarak budanir ve modele yalnizca sorguyla ilgili yol yapilart sunulur
(Chen vd., 2025). iki sistem, alandaki iki pratik egilimi 6rnekler: melezlesme ve
erisim sonras1 yapisal sadelestirme.

8. Degerlendirme Gérevleri, Veri Kiimeleri ve Olgiitler

GraphRAG sistemleri en yogun bigimde bilgi tabanli soru yanitlama ve ¢ok
adimlt soru yanitlama gorevlerinde degerlendirilir (Peng vd., 2025). Cok adimli
degerlendirmenin yaygin veri kiimelerinden HotpotQA, yanitin birden fazla
belgeden gelen bilgilerin birlestirilmesini gerektirmesi ve destekleyici climlelerin
aciklanabilirlik amaciyla etiketlenmis olmasi bakimindan ayirt edicidir (Yang vd.,
2018). Bilgi tabanli soru yanitlamada Freebase ve Wikidata tiirevi grafikler {izerinde
tanimlanmig goérevler kullanilir; ToG, RoG ve GNN-RAG'in baglica degerlendirme
zemini bunlardir (Sun vd., 2024; Luo vd., 2024; Mavromatis ve Karypis, 2024).
Alana 0zgii degerlendirme de gelismektedir: Xiong vd. (2024), tip alanindaki RAG
sistemlerinin sistematik kiyaslanmasi icin MIRAGE kiyaslama ortamini 6nermis ve
erisimin tibbi soru yanitlama basarimma etkisini birden ¢ok model ve derlem
iizerinde incelemistir.
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Olgiit tarafinda, kesin eslesme ve F1 gibi klasik &lgiitlerin yaninda, tek dogru
yanitt olmayan kiiresel sorular i¢in BDM’nin hakem olarak kullanildig1
karsilagtirmali degerlendirmeler 6ne ¢ikar; Edge vd. (2024) yanitlar1 kapsayicilik ve
cesitlilik gibi olgiitler iizerinden bu yontemle karsilagtirmistir. Gorev, veri kiimesi ve
olciitlerdeki bu daginiklik, sistemlerin adil karsilagtirilmasini giiclestirmektedir; ortak
kiyaslama ortamlarinin gelistirilmesi giincel derlemelerde agik bir ihtiyag olarak dile
getirilir (Peng vd., 2025; Zhang vd., 2025). Degerlendirmede sik¢a gézden kagan bir
boyut da maliyettir: iki sistemin yalmzca dogruluk {izerinden karsilastirilmasi,
indeksleme ve sorgu bagina BDM ¢agrisi sayisindaki biiyiik farklarn gériinmez kilar;
adil bir kiyas, dogruluk-maliyet diizleminde yapilmalidir.

9. Uygulama Alanlarn

GraphRAG'in katma degeri, bilginin dogal olarak iligkisel orgiitlendigi uzmanlik
alanlarinda belirginlesir. Zhang vd. (2025), uygulamalan saglik, hukuk, finans ve
bilimsel arastirma gibi profesyonel baglamlar iizerinden inceler; bu baglamlarin ortak
ozelligi derin alan uzmanhig ve dagitik kaynaklardan bilgi biitiinlestirme
gereksinimidir. Biyomedikal alanda hastalik, ilag, gen ve semptom varliklan
arasindaki iliskiler dogal bir grafik olusturur; erisimin tibbi soru yanitlamaya katkisi
kiyaslama diizeyinde de belgelenmistir (Xiong vd., 2024; Pan vd., 2024). Finans
alaninda HybridRAG, kazang cagris1 dokiimlerinden bilgi ¢ikariminda graf-vektor
birlesiminin etkisini gostermistir (Sarmah vd., 2024). Kurumsal bilgi yonetiminde,
biiytlik ve heterojen belge havuzlari lizerinde biitiinciil kavrayis gerektiren analizler,
topluluk 6zetlemeli yaklasimlarin birincil senaryosudur (Edge vd., 2024). RAG'in
metin dis1 kipliklere (kod, goriintii, ses) genislemesi (Zhao vd., 2026) ile BDM—
grafik etkilesiminin grafik 6grenmesi tarafindaki karsihigi (Wang vd., 2025) birlikte
diistiniildiigiinde, cok kipli varlik ve iligkiler iceren grafiklerle caligan GraphRAG
sistemleri dngoriilebilir bir sonraki adimdir.

10. Acik Sorunlar ve Gelecek Arastirma Yonelimleri

Alandaki derlemeler, GraphRAG'in 6niindeki sorunlart biiyiik dlgiide Ortlisen
basliklarda toplar. Birincisi bilgi kalitesi ve grafik inga maliyetidir: BDM'lerle
otomatik grafik ¢ikarimi Olgeklenebilirlik saglar, ancak ¢ikarim hatalar grafige
tasinir ve hatali bir kenar, lizerinden gecen tiim akil yiirlitme yollarin1 zehirleyebilir.
Grafiklerin eksikligi ve bakim maliyeti, Pan vd. (2024) tarafindan bilgi grafiklerinin
yapisal zayifliklar arasinda zaten sayilmaktadir ve GraphRAG'e miras kalir. ikincisi
dinamikliktir: gercek diinya bilgisi siirekli degisirken grafik indekslerinin bu degisimi
diisiik maliyetle izlemesi gerekir; LightRAG'in artimli giincellemesi bir adimdir
ancak genel ¢dziim yoktur (Guo vd., 2024; Peng vd., 2025). Ugiinciisii verimlilik ve
Olceklenebilirliktir: grafik gezinme ve alt-graf ¢ikarimi vektor aramaya kiyasla pahali
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olabilir; indekslemedeki BDM cagrilar1 derlem boyutuyla orantili gider tiretir (Edge
vd., 2024; Zhang vd., 2025). Dordiinciisii degerlendirme standardizasyonudur (Peng
vd., 2025).

Besinci baglik, ajan tabanli GraphRAG'dir. Yansitma, planlama ve ara¢ kullanimi
oOrtintiilerinin (Singh vd., 2025) grafik gezinmesiyle birlesmesi, erisim stratejisini
sorguya gore planlayan ve gerektiginde grafigi sorgu sirasinda genisleten sistemlerin
Oniinii agmaktadir; ToG bu birlesimin erken drnegidir (Sun vd., 2024). Altinci baslik
giivenlik ve gizliliktir: kurumsal grafiklerin hassas bilgi icerdigi senaryolarda erigim
denetimi ve bilgi sizintis1 ayrica incelenmelidir (Zhang vd., 2025). Yedinci baslik ise
cok dilliliktir: Lavrinovics vd. (2025), haliisinasyon tespiti, degerlendirmesi ve bilgi
biitiinlestirmenin ¢ok dilli ortamlara genellenmesini agik bir aragtirma sorunu olarak
tanimlar. Bu sorun Tiirk¢e igin dogrudan bir firsata doniismektedir: Tiirk¢e alan
derlemlerinden bilgi grafigi insasi, Tiirkcenin eklemeli yapisina uygun varlik
¢oziimleme yontemleri ve bu grafikler iizerinde galisan GraphRAG sistemleri, ulusal
alanyazin i¢in hem 6zgiin hem uygulama degeri yiiksek bir aragtirma programi
sunmaktadir.

11. Sonug¢

Bu boliimde GraphRAG, iki tamamlayict mercekle incelenmistir: grafiklerin
RAG hattindaki islevsel rolleri ile ii¢ asamali is akis1. Alanyazin, klasik vektor tabanlt
RAG'in parcalt bilgi temsilinin ¢ok adimli akil yiiriitme ve derlem geneli kavrayis
gerektiren sorularda yapisal bir darbogaz olusturdugu konusunda uzlagmaktadir
(Peng vd., 2025; Edge vd., 2024; Zhu vd., 2026). GraphRAG bu darbogaza temsilin
kendisini degistirerek cevap verir: bilgi, varliklar ve iligkiler tizerinden agikga
yapilandirilir; erisim, benzerligin yaninda topolojik yakinligi da kullanir; {iretim,
izlenebilir iligki yollarina dayanir.

Temsili sistemlerin karsilagtirmasi, tasarim uzaymm tek bir en iyi noktas
olmadigini gostermektedir. Topluluk 6zetlemeli kiiresel yanitlama (Edge vd., 2024),
cift diizeyli erisim ve artimh giincelleme (Guo vd., 2024), bellek esinli tek adimli gok
adimlilik (Gutiérrez vd., 2024), grafik iizerinde ajan tabanli gezinme (Sun vd., 2024;
Luo vd., 2024), GNN-BDM is boliimii (Mavromatis ve Karypis, 2024; He vd., 2024)
ve melez erisim (Sarmah vd., 2024) farkli sorgu profillerine ve maliyet biitgelerine
hitap eden, birbirini dislamayan segeneklerdir. Uygulayici i¢in dogru soru "hangi
sistem en iyisidir" degil, "benim sorgu profilim, derlem olgegim ve giincelleme
sikligim hangi tasarim noktasini gerektirir" sorusudur. Grafik insa maliyeti, bilgi
kalitesi, dinamik giincelleme, standart degerlendirme, ajan tabanl gezinme ve gok
dillilik, alanin olgunlagmasi i¢in 6niimiizde duran sorunlardir ve son ikisi, Tiirk¢e
dogal dil isleme topluluguna somut bir arastirma giindemi dnermektedir.
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7. Bolim

Biiyiik Dil Modellerinin (LLM) Temelleri, Mimarileri,
Uygulamalan ve Gelecek Arastirmalan

Mahmut SAYAR!

1. Giris

Kiiresel yapay zeka teknolojilerindeki gelisim incelendiginde; insan dilini
anlama ve insani Ozellik ve yetenekleri iiretme fiillerinin bu teknolojileri
gelistiren tiim paydaslar i¢in en zorlayici gorevler oldugu gozlenmektedir. Dogal
dil isleme (NLP) calismalari, bu zorlugu asabilmek i¢in uzun yillar kural tabanlt
sistemlerden istatistiksel dil modellerine ve sonrasinda derin 6grenme tabanli
mimarilere uzanan bir déniisiim gecirmistir (Zhao et al., 2023). Ozellikle
Yinelemeli Sinir Aglar1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek gibi geleneksel derin
O0grenme mimarileri, siralt verileri islemedeki basarilarina ragmen, uzun vadeli
bagimliliklar1 yonetmede yetersiz kalmis ve paralel hesaplama kisitlari nedeniyle
biiylik veri kiimeleri lizerinde dl¢ceklenememistir (Vaswani et al., 2017). Dogal
dil isleme arastirmalarindaki bu kisit, Vaswani et al. (2017) tarafindan gelistirilen
ve yinelemeli modelleri devre dis1 birakarak 6z dikkat mekanizmasini temel alan
transformer mimarisinin gelistirilmesiyle kokten bir doniisiime ugramustir.
Transformer mimarisinin sundugu paralel islem yetenegi, dil modellerinin daha
once hayal edilemeyen biiyiikliikte veri kiimeleriyle egitilmesinin 6niinii agmustir.
Bu mimari zemin iizerine insa edilen Bidirectional Encoder Representations from
Transformers-BERT ve Generative Pre-trained Transformer-GPT gibi 6nceden
egitilmig dil modelleri, 6n egitim ve ince ayar modelini literatiire kazandirmistir
(Devlin et al., 2018), (Radford et al., 2018).

Model parametrelerinin, egitim veri setlerinin ve hesaplama giiclerinin
milyarlarca parametre seviyesine ¢ikarilmasi sayesinde literatiirde Biiyiik Dil
Modelleri (LLM) olarak adlandirilan yeni bir asamaya gecilmistir (Bommasani
etal., 2021). LLM' ler, geleneksel NLP gorevlerindeki basarilar1 yaninda, model
Olgegi belirli kritik esikleri astiginda aniden ortaya ¢ikan beliren yetenekler ile de
karakterize edilmektedir. Bu beliren yetenekler arasinda birka¢ drnekle 6grenme,
sifir 6rnekle akil yiirlitme ve karmagik ¢ok adimli problem ¢dézme yer almaktadir
(Brown et al., 2020; Wei et al., 2022). Bu ¢alismada, biiyiik dil modellerinin

' Dr. Ogretim Uyesi, Izmir Bakircay Universitesi, Izmir Bakircay Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi, Isletme Boliimii, izmir, Tiirkiye,
ORCID: 0000-0002-1852-6276

114



temelleri, mimari yapilari, egitim metodolojileri, pratik uygulama alanlar, etik
ve teknik smurliliklart biitiinciil bir yapiyla ele alinmaktadir. Bu kapsamda,
calismada istatistiksel modellerden noéral ve biiylik dil modellerine gegisteki
temel teorik gelismelerin neler oldugu; transformer mimarisi ve 6z dikkat
mekanizmasi dil temsilini nasil doniistiirdiigii; hizalama, pekistirmeli 6grenme ve
parametre verimli ince ayar tekniklerinin modellerin yonlendirilebilirligini nasil
artirdigi; LLM' lerin farkli disiplinlerdeki katkilar1, smirliliklar ve tagidiklar etik
risklerin neler oldugu ve gelismis artirilmis ve ajan tabanli sistemlerin gelecekteki
arastirma yonelimlerinin neler olacagi sorularina yanit aranmaktadir.

2. Biiyiik Dil Modellerinin Temelleri

2.1. Dil Modellerinin Gelisimi

Dil modelleme genel anlamda bir kelime dizisinin veya token dizisinin
olasilik dagilimini belirleme siireci olarak tanimlanabilmektedir. Geleneksel
istatistiksel dil modelleri, zincir kuralina dayanarak n-gram olarak adlandirilan,
bir sonraki kelimenin olasiligini, kendisinden 6nce gelen sinirli sayidaki kelimeye
bagh olarak tahmin etmeye calismaktadir (Zhao et al., 2023). Ancak bu
yaklagimlar, egitim verisinde goriinmeyen kelime dizileri i¢in veri seyrekligi
nedeniyle olasiligin sifira diismesi problemiyle karsilasmig ve bu sorunu agmak
icin Kneser-Ney gibi karmasik yumusatma yontemlerine ihtiya¢ duymustur.
Yapay sinir aglar1 calismalarinin katkilariyla ndral dil modelleri gelistirilmis ve
kelimeler arasindaki anlamsal iligkiler siirekli vektdr uzaylarinda temsil edilmeye
baglanmistir. Noral yaklagimlar, dil modellemeyi bir sonraki kelimeyi tahmin
etme veya maskelenmis kelimeleri doldurma goérevi olarak formiile etmistir
(Devlin et al., 2018; Radford et al., 2018). Bu yaklagim, LLM' lerin temelini
olusturan denetimsiz 6n egitimin de yontemsel hareket noktasini belirlemistir
(Bommasani et al., 2021).

2.2. Derin Ogrenme ve Temsil Ogrenme

Dilin bilgisayarlar tarafindan islenebilmesi i¢in sembolik kelimelerin sayisal
vektorlere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Geleneksel tek sicaklik vektori
gosterimleri, kelimeler arasindaki anlamsal benzerlikleri ve es anlamlilik
iligkilerini yakalayamamaktadir. Derin 0grenme ile birlikte gelisen temsil
O0grenme teorisi, kelimeleri diisiik boyutlu ve yogun vektorlerle temsil eden word
embeddings diye adlandirilan kelime gommeleri kavramini ortaya g¢ikarmistir
(Zhao et al., 2023). Biiyiik dil modellerinde gdmme katmanlari, her token1 yiiksek
boyutlu siirekli bir vektor uzayma (dmodel) izdiigiiriir (Vaswani et al., 2017).
Temsil 6grenmenin asil basarisi, Word2Vec gibi duragan gémmelerin 6tesine
gegerek; bir kelimenin baglama gore degisen anlamini yakalayabilen baglamsal
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temsil yetenegidir.. Ornegin, BERT ve GPT modelleri, ayn1 kelimenin farkli
climlelerdeki anlamsal niianslarini, ¢evreleyen diger tokenlarin vektor alanlariyla
etkilesime sokarak dinamik bir sekilde olusturmaktadir (Devlin et al., 2018;
Radford et al., 2018).

2.3. Attention ve Transformer Yaklasimi

Transformer 6ncesi RNN ve LSTM gibi NLP mimarileri, dizideki her bir
kelimeyi sirayla islemek durumunda oldugundan bu durum sirali hesaplama
darbogazi ve bilgi kaybi ve gradyan kaybolmasi olarak iki temel smirlilik
olusturmaktaydi. Sirali hesaplama darbogazi, ¢ anindaki hesaplamanin
yapilabilmesi i¢in /—1 anindaki gizli durum vektoriiniin beklenmesi gerekiyordu,
bu da donammlarin paralel islem giliciinden tam olarak yararlanilmasini
engelliyordu seklinde agiklanabilir. Bilgi kayb1 ve gradyan kaybolmasi ise uzun
dizilerde, dizinin basindaki bir bilginin dizinin sonuna tagiirken RNN hiicreleri
icinde soniimlenmesinin veya bozulmasinin ka¢inilmaz oldugu seklinde
aciklanabilmektedir (Vaswani et al., 2017). Vaswani et al. (2017) tarafindan
Onerilen dikkat mekanizmasi, dizideki elemanlar arasindaki mesafeden bagimsiz
olarak, her bir tokenmn diger tiim tokenlarla dogrudan baglanti kurmasini
saglayarak bu darbogazlari ortadan kaldirmaktadir. Formiilsel olarak 6z dikkat su
sekilde ifade edilmektedir:

Attention(Q, K, V) ft (QKT) Vv
ention((/, £, = softmax | ———
vy,

Burada @ sorgu, K anahtar ve V deger matrisleri, girdi vektorlerinin dogrusal
izdiisimleri; sqrt(dk) ise i¢ carpim degerlerinin ¢ok biiylimesini ve softmax
fonksiyonunun gradyan soniimlenmesi bolgesine girmesini engelleyen dlgekleme
katsayisidir. Oz dikkat mekanizmasinin siraya duyarsiz yapisi nedeniyle, dizideki
kelimelerin sirasini modele bildirmek amaciyla konumsal kodlama yontemleri
gelistirilmistir. Orijinal transformer da siniisoidal konumsal kodlamalar
kullanilirken (Vaswani et al., 2017); modern LLM' lerde goreli konumsal
kodlamalar tercih edilmektedir. Bunlar arasinda en dikkat ¢ekenleri, attention
logitlerine goreli mesafeye dayali bir ceza matrisi ekleyen ALiBi (Press et al.,
2022) ve doner matrisler kullanarak konumsal bilgiyi dogrudan i¢ g¢arpim
islemine entegre eden Rotary Position Embedding-RoPE teknolojileridir (Su et
al., 2021).
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2.4. Biiyiik Dil Modellerinin Temel Calisma Mantig1

LLM' lerin temel ¢alisma mantig1 iki agamali bir transfer 6grenme siirecine
dayanmaktadir. Bunlar, devasa veri kiimelerinde gergeklestirilen 6z denetimli 6n
egitim ve ardindan hedeflenen gorevlere veya insan tercihlerine gore uyarlama
yapilan fine tuning asamalaridir (Bommasani et al., 2021; Zhao et al., 2023). On
egitim agamasinda model, Common Crawl ve C4 veri kiimeleri gibi internetten
cekilen milyarlarca kelimelik yapilandirilmamis metin iizerinde bir sonraki
kelimeyi tahmin etmeye calismaktadir (Raffel et al., 2020; Zhao et al., 2023). Bu
basit amag¢ fonksiyonu, modelin metinlerdeki syntax, semantik, dil bilgisi
yapilarim1 ve gercek hatta diinya bilgisini ortiikk bir sekilde 6grenmesini
saglamaktadir (Brown et al., 2020). Modelin parametre sayisi, veri boyutu ve
hesaplama giicii 6lgegi arttikga bu basit sonraki kelime tahmini gorevi, karmasik
mantiksal ¢ikarim ve baglam i¢i Ogrenme gibi olaganiistii yeteneklerin
belirmesine yol agmaktadir (Wei et al., 2022).

3. LLM Mimarileri ve Egitim Yaklasimlari

3.1. Transformer Mimarisi

Transformer mimarisi, ¢ok basli dikkat katmanlari ve konum bazli ileri
beslemeli aglarin ardisik sekilde istiflenmesinden olugmaktadir. Cok bash dikkat
mekanizmasi, modelin ayni anda farkli anlamsal alt uzaylardan gelen bilgileri
islemesini saglamaktadir.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, . .., head,) W

head; = Attention(QW2, KW/ vw})

Katmanlar arasinda egitim kararliligin1 artirmak i¢in artik baglantilar ve
katman normalizasyonu kullanilmaktadir (Vaswani et al., 2017). Modern LLM'
lerde katman normalizasyonunun blok girislerine uygulandigi Pre-LN yapisi,
egitim kararliligin1 artirdig1 i¢in standart hale gelmektedir (Raffel et al., 2020;
Zhao et al., 2023).

3.2. Encoder ve Decoder Yaklasimlari

Transformer mimarisi, dikkat maskeleme yontemlerine gore yalnizca encoder,
yalnizca decoder ve encoder-decoder olarak {i¢ temel varyasyona ayrilmaktadir
(Raffel et al., 2020; Zhao et al., 2023): Yalnizca encoder tamamen goriiniir dikkat
maskesi kullanmaktadir. Dizideki her bir token, sagindaki ve solundaki tiim
tokenlara erisebilmektedir (Devlin et al., 2018). BERT bu sinifin en bilinen
temsilcisidir. Metin siniflandirma ve soru cevaplama gibi anlama gorevlerinde
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etkilidir. Yalnizca decoder nedensel dikkat maskesi kullanmaktadir Bir token
yalnizca kendisinden 6nce gelen tokenlara dikkat yoneltebilmektedir (Radford et
al., 2018; Brown et al., 2020). Uretken gérevlerde iistiin olan GPT serisi ve
LLaMA, Mistral ve PaLM gibi modern LLM' lerin ¢ogunlugu bu mimariye
dayanmaktadir. Encoder-decoder girdiyi ¢ift yonlii isleyen bir encoder ve ¢iktiy1
nedensel olarak iireten bir decoder dan olusmaktadir Iki stack arasinda ¢apraz
dikkat bagi kurulmaktadir (Vaswani et al., 2017; Raffel et al., 2020). T5 ve BART
bu yaklagimla metinden metine doniisiim gorevlerini basariyla yiiriitmektedir.
Prefix decoder ise causal decoder varyasyonudur. Ancak girdi kisminda ¢ift
yonlii dikkate izin verirken; T{retim kisminda nedensel maskeleme
uygulamaktadir (Zhao et al., 2023).

Tablo 1: Encoder ve decoder yaklagimlari

Mimari
Tﬁlrr?iarl Dikkat Maskeleme Sekli  Temsilci Modeller Temel Kullanim Amaci
Encoder- o g iloi
only Cift yonlii (sinirsiz) BERT Siniflandirma, bilgi ¢ikarimi
Decoder- Nedensel (causal) GPT serisi, Uretken gérevler, sohbet, akil
only LLaMA, Mistral yiiriitme
E . i ozetl -

neoder Capraz dikkatli karigik T5, BART C,,ev,l_rl,’. oze .eme, gorev
Decoder doniigiimleri
Profi dide oift vonli ok

remx Girdide gift yonli, iktida PaLM, GLM Cok gorevli iiretim ve analiz

Decoder nedensel

3.3. Pre-training ve Fine-tuning

On egitim asamasinda milyarlarca parametreye sahip model dondurulmadan
tim agirliklart gilincellenmektedir. Ancak belirli bir downstream goreve
uyarlamak i¢in modelin tiim parametrelerinin giincellenmesi hesaplama ve
depolama acisindan son derece maliyetlidir. Bu sorunu ¢ézmek amaciyla
parameter efficient fine-tuning-PEFT/delta tuning teknikleri gelistirilmistir (Ding
etal., 2023; Zhao et al., 2023). Adapter tuning’ de transformer katmanlar1 arasina
kiiciik dogrusal darbogaz katmanlar1 eklenmektedir ve yalnizca bu katmanlar
egitilmektedir. Prefix tuning‘ de her katmandaki anahtar ve deger matrislerinin
ontine egitilebilir siirekli vektorler yerlestirilmektedir. Prompt tuning’ de modelin
girdi gdbmme katmanina egitilebilir sanal token vektorleri eklenmektedir. Low-
rank adaptation-LoRA’ da ise agirlik gilincellemelerini AW disiik riitbeli iki
matrisin ¢arpimi A%XB olarak yeniden parametrelendirir:

W =W +AW =W + (A x B)

™
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Burada r<«d (riitbe/rank) olup egitilen parametre sayisin1 %99'un iizerinde
azaltirken orijinal model performansini korumaktadir (Hu et al., 2021; Ding et
al., 2023).

3.4. Instruction Tuning ve RLHF

Onceden egitilmis bir LLM, kullanicilarin niyetlerini anlamak yerine yalnizca
metni devam ettirmeye meyillidir. Modelleri yonlendirilebilir ve yararli kilmak
icin talimat uyumlama ve insan geri bildirimiyle pekistirmeli 6grenme adimlar1
uygulanmaktadir (Ouyang et al., 2022; Zhao et al., 2023). Talimat uyumlama ile
modelin, dogal dilde yazilmis talimat formatindaki veri setleriyle egitilerek
goriinmeyen gorevlere sifir 6rnekle genelleme yapabilmesi saglanmaktadir
(Chung et al., 2022). Peng et al. (2023) ¢aligmalarinda GPT-4 gibi giicli kapalt
kaynakli modelleri egitmen olarak kullanarak acik kaynakli modeller i¢in yiiksek
kaliteli talimat verileri iiretilebilecegini gostermistir. Insan geri bildirimiyle
pekistirmeli 6grenmede model ¢iktilar1 insan etiketleyiciler tarafindan siralanarak
bir 6diill modeli egitilmektedir. Ardindan, hedef model Proximal Policy
Optimization-PPO algoritmas1 kullanilarak bu 6diill modeline gore optimize
edilmektedir. Bu siirecte, modelin genel yeteneklerinin gerilemesi durumuna
hizalama vergisi denilmektedir. Bu vergiyi azaltmak i¢in pekistirmeli 6grenme
gradyanlarma on egitim veri kaybi karistirilmaktadir (Ouyang et al., 2022). Son
donemlerde, insan yerine dogrudan bir yapay zekd modelinin kurallara gore
degerlendirme yaptigi Reinforcement Learning from Al Feedback- RLAIF
yontemleri de siklikla kullanilmaktadir (Bai et al., 2022; Lee et al., 2023).

3.5. Parametre Ol¢eklendirme ve Biiyiik Model Yaklasim

Dil modellerinde olgeklendirmenin performanst nasil etkiledigi KM
Olcekleme yasasi (Kaplan et al., 2020) ve Chinchilla 6lgekleme yasast (Hoffmann
et al., 2022) olarak iki temel yasayla agiklanmaktadir. KM Olgekleme yasasi
OpenAl ekibi, model performansinin model boyutu (N) veri seti boyutu (D) ve
toplam hesaplama giicii (C) ile bir gili¢ yasasi iligkisi i¢inde oldugunu
savunmaktadir. Bu yasaya gore, artan biitcelerde parametre sayisinin (N) veri
miktarindan (D) ¢ok daha hizli 6lgeklendirilmesi gerektigi One siirilmistiir.
Chinchilla dlgekleme yasas1 Google DeepMind ekibi, Kaplan et al. (2020)
caligmalarimin veri miktarin sabit tutarak hata yaptigini gostermis ve daha genis
bir yelpazede gergeklestirdikleri deneysel analizlerle, hesaplama-optimal bir
egitim i¢in model boyutu ile egitim token sayisinin esit oranda dl¢eklendirilmesi
gerektigini kanitlamigtir. Bu yasaya gore, 70 milyar parametreye sahip Chinchilla
modelinin 1.4 trilyon token ile egitilmesi durumunda, kendisinden ¢ok daha
biiyiik olan Gopher (280B) ve GPT-3 (175B) modellerinden daha iyi performans
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sergiledigi gosterilmistir. Bu yasanin olusturdugu en biiylik doniisiim, ¢ikarim
maliyetlerini diisiirmek adina kii¢iik modellerin token sayisini artirarak ¢ok daha
uzun siire egitilmesidir. LLaMA (Touvron et al., 2023) ve Mistral (Jiang et al.,
2023) gibi modeller bu yaklasimla gelistirilmistir. Mistral 7B, ¢ikarim hizin1 ve
bellek verimliligini artirmak amaciyla Grouped-Query Attention- GQA ve uzun
dizileri verimli sekilde igleyen Sliding Window Attention-SW A mekanizmalarini
kullanarak 13B'lik LLaMA modellerini geride birakmustir.

3.6. RAG ve Gelismis LLM Yaklasimlar

Biiyiik dil modelleri, statik parametrik hafizalar1 nedeniyle giincel bilgilere
erisememekte ve haliisinasyon ad1 verilen uydurma bilgi liretme problemine kars1
savunmasiz kalmaktadir (Zhao et al., 2023). Bu sorunu agmak amaciyla
Retrieval-Augmented Generation-RAG teknikleri gelistirilmistir (Lewis et al.,
2020). RAG sistemi, Wikipedia veya kurumsal veri tabami gibi parametrik
olmayan bir harici indeks ile BART, TS5 veya herhangi bir LLM gibi parametrik
bir lireticiyi bir araya getirmektedir. Lewis et al. (2020) RAG-sequence ve RAG-
token olarak iki temel RAG kurgusu dnermistir. RAG-sequence harici kaynaktan
alinan en ilgili £ adet belgenin her birini kullanarak tiim dizinin {iretim olasiligini
hesaplamakta ve bu olasiliklart arindirip 6zellestirmektedir. RAG-token her bir
tokenin iiretimi sirasinda farkli bir belge kiimesine dikkat yonelterek daha
dinamik bir igerik tiretimi yapmaktadir. RETRO (Borgeaud et al., 2022) ve Atlas
(Izacard et al., 2022) gibi modern yapilar, milyarlarca tokenlik veritabanlarini 6n
egitim asamasindan itibaren modele entegre ederek parametrik boyutu kiigiik
tutarken yiiksek performans elde etmektedir.

3.7. Multimodal ve Agent Tabanh Yaklasimlar

Dil modellerinin yalnizca metin formatiyla sinirli kalmayip goriintii, ses ve
video gibi farkli duyulara ait girdileri de islemesiyle Multimodal Large Language
Models-MLLM ortaya ¢ikmistir (Gemini Team, 2023; Zhao et al., 2023). Bu
stireg, gorsel-dilsel hizalama on egitimi ve ardindan gorsel talimat uyumlama
asamalarindan olugmaktadir. Ayrica LLM' leri otonom karar alicilar haline
getiren ajan tabanli ve ara¢ kullanan yaklagimlar literatiirde hizla artmaktadir:
Reasoning and Acting-ReAct (Yao et al., 2022) modelin adim adim akil yiiriitme
izleri iiretmesini ve Wikipedia API sorgusu gibi harici araglar tetikleyen
eylemler gerceklestirmesini saglayan entegre bir prompt metodolojisidir. Akil
yiiriitme eylemleri yonlendirirken; eylemden gelen gozlemler de akil yiiriitmeyi
giincellemektedir. Toolformer (Schick et al., 2023) modelin hesap makinesi,
takvim veya ceviri API' leri gibi dis araglari ne zaman ve nasil ¢agiracagini
tamamen kendi kendine O6grenmesini saglayan bir mimaridir. Multi-agent

120



sistemler MetaGPT (Hong et al., 2023) ve Generative Agents (Park et al., 2023)
gibi yapilar, birden fazla LLM ajaninin yazilim mimar1 ve test mithendisi gibi
farkli sosyal rolleri iistlenerek karmagsik yazilim veya simiilasyon projelerini
otonom olarak yiiriitmesini saglamaktadir. GPT-4 tabanli olan Coscientist (Boiko
et al., 2023) sistemi; internet aramasi yapma, API dokiimantasyonunu okuma,
python kodlar c¢alistirma ve bulut laboratuvarlarindaki sivi isleme robotlarini
otonom olarak kontrol etme yeteneklerini birlestirerek, paladyum katalizorli
capraz kenetlenme reaksiyonlar1 gibi karmasik kimyasal deneyleri tamamen
kendi kendine tasarlayip optimize edebilmistir.

4. LLM' lerin Yetenekleri ve Kullanim Alanlari

Biiyiik dil modelleri; metin iiretimi, dil anlama, baglam igleme, soru sorma,
cevap verme, Ozetleme, ceviri, bilgi ¢ikarimi, siniflandirma ve kod {iretimi gibi
genis yelpazede yeteneklere sahiptir (Zhao et al., 2023). Akil yiiriitme yetenegi,
modelin problemi alt problemlere bolerek ¢ozdiigii diisiince zinciri (Wei et al.,
2022) ve birden fazla ¢dziim yolu arasindan oylama yaptig1 6z tutarlilik (Wang
et al., 2022) gibi tekniklerle pratik olarak gerceklesmektedir. Ancak, dil bazli
cikt1 liretme basarisi ile insani anlama, biling veya biligsel siire¢ler arasinda kesin
bir teorik ayrim yapilmasi akademik giivenilirlik agisindan zorunludur. LLM'
lerin akil yiiriitme performansi, insan zihnindeki mantiksal ¢ikarim siire¢lerinden
yapisal olarak farklilik géstermektedir. Modeller, semboller arasindaki olasiliksal
korelasyonlar1 ve metinsel kaliplar1 devasa parametre uzaylarinda eslestiren
gelismis istatistiksel oriintii eslestiricileri olarak goérev yapmaktadir (Bommasani
et al., 2021). Bu nedenle, LLM’ nin diisiindiigii, bildigi veya anladig1 seklindeki
ifadeler bilimsel agidan hatali olup; modellerin dil iiretim bagarisinin ardindaki
deterministik matematiksel ve istatistiksel modeller goz ard1 edilmemelidir.

5. LLM Uygulamalari

5.1. Egitim

Biiyiik dil modellerinin egitim siireglerine entegrasyonu, geleneksel 6grenme
yontemlerini kokten degistirebilecek bir potansiyele sahiptir. Bu alanda LLM' ler;
bireysellestirilmis sanal dgretmenlik, soru-cevap asistanligi ve diyalog bazli
dinamik 6grenme siire¢lerinin kurgulanmasinda aktif olarak kullanilmaktadir
(Kasneci et al., 2023; Thirunavukarasu et al., 2023). Modellerin sagladig1 en
onemli avantaj, her 6grencinin bireysel 6grenme hizina, bilgi diizeyine ve bilissel
gereksinimlerine uygun kisisellestirilmis egitim materyalleri sunabilmesi ve
kiiresel 6lgekte dil engellerini ortadan kaldirarak egitimde firsat esitligine katki
saglayabilmesidir. Egitimde yapay =zeka kullanominin ciddi pedagojik
sinirliliklart ve riskleri de bulunmaktadir. Modellerin iirettigi egitsel igeriklerin
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dogrulugunun ve  bilimsel gecerliliginin  ger¢ek  zamanli  olarak
denetlenmesindeki zorluklar, bu teknolojinin dogrudan egitsel bir ara¢ olarak
kabuliinii zorlastirmaktadir. Ogrencilerin hazir bilgiye kontrolsiiz erisimi
nedeniyle elestirel diisiinme, problem c¢6zme ve kavramlar arasinda bag
kurabilme gibi 1ist dilizey bilissel yeteneklerinin gerilemesi riski de
bulunmaktadir. Akademik diriistliik ihlalleri, intihal ve uydurulmus bilgilerin
dogruymus gibi kabul edilmesi gibi etik riskler, egitim siireglerinde insan
denetiminin korunmasim1 ve yeni Olgme degerlendirme yoOntemlerinin
gelistirilmesini gerekli kilmaktadir (Kasneci et al., 2023; Sallam, 2023).

5.2. Saghk

Klinik tip ve saglik hizmetleri, biiylik dil modellerinin en yiiksek katma deger
olusturdugu; ayni zamanda hata payinin sifir olmasi gerektigi nedeniyle en hassas
etik siirliliklart barindirdigr alanlarin basinda gelmektedir. Saglik alaninda
LLM' ler; klinik karar destek sistemlerinin desteklenmesi, karmasik tibbi
raporlarin ve radyoloji sonuclarinin hastalarin anlayabilecegi sade bir dile
doniistliriilmesi ve epikriz 6zetleri ile hasta mektuplar1 gibi idari evrak islerinin
otomasyonu gibi kritik islevlerde kullanilmaktadir (Jeblick et al., 2022;
Thirunavukarasu et al., 2023). Bu uygulamalar, hekimlerin klinik dis1 biirokratik
islere harcadigi zamani ciddi Olclide azaltarak dogrudan hasta bakimina
odaklanmalarina olanak tanimakta ve hekim-hasta arasindaki bilgi seviyesi
farkliliklarim1 azaltmaktadir. Saglik sektoriinde insan sagliginin dogrudan s6z
konusu olmasi, LLM' lerin klinik entegrasyonunun o6niindeki en biiyiik engeli
olusturmaktadir. Giincel genel amagli modellerin klinik akil yiiriitme seviyesi
heniiz uzman tip profesyonellerinin biitiinsel teshis yetenegine ulagamamigtir
(Singhal et al., 2023; Thirunavukarasu et al., 2023). Modellerin olasiliksal
dogasindan kaynaklanan haliisinasyon iiretimi, hastalara yanlis veya hayati
tehlike arz eden tedavi 6nerilerinin sunulmasi riskini beraberinde getirmektedir
(Sallam, 2023). Buna ek olarak, hasta verilerinin korunmasi ve gizlilik
standartlarinin ihlal edilmesi endisesi, klinik ortamlarda kapali dongii ve yerel
olarak barindirilan 6zel modellerin kullanimini zorunlu kilmaktadir. GPT-4'iin
USMLE tip smavlarindaki yiiksek basaris1 (Nori et al., 2023) ve tip alanina 6zel
olarak egitilen Med-PaLM gibi modellerin klinik bilgi seviyesi (Singhal et al.,
2023), bu teknolojinin potansiyelini kanitlarken; hekim denetimi olmadan
otonom teshis siireclerinde kullaniminin heniiz ciddi riskler barindirdigini
gostermektedir.
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5.3. Bilimsel Arastirma

Akademik aragtirma ve bilimsel kesif siireglerinde biiylik dil modelleri,
geleneksel yontemleri hizlandiran ve aragtirmacilara yeni perspektifler sunan
hizlandirict roller iistlenmektedir. Bilimsel siireclerde LLM' ler; devasa literatiir
yiginlarinin taranmasi, arastirma makalelerinin dilsel olarak yapilandirilmasi, veri
analizine yonelik kod bloklarinin iiretilmesi ve karmagik deney tasarimlarmin
optimize edilmesi amactyla kullamlmaktadir (Sallam, 2023). Ozellikle
aragtirmacilarin  bilimsel caligmalarmi kiiresel standartlarda ifade etmelerine
yardimci olarak akademik diinyada dil temelli esitsizlikleri azaltmaktadir. LLM' lerin
mevcut bilimsel yontemin disina ¢ikarak tamamen 6zgilin ve ¢igir acict bilimsel
yenilikler iiretme kapasitesi bulunmamaktadir. Ciinkii bu modeller yalnizca gegmis
veriler ve Oriintiiler {izerinden iligkiler ve ¢ikarimlar sunabilmektedir
(Thirunavukarasu et al., 2023). Bilimsel calismalarda yapay zeka kullaniminin en
riskli boyutu, modellerin gercekte var olmayan akademik yaymlari, DOI
numaralarini ve arastirmaci adlarin1 uydurmasi ve bu sahte kaynaklarin bilimsel
literatiire sizmasidir (Sallam, 2023). Buna ragmen, otonom kimya ajan1 Coscientist
gibi ileri diizey sistemlerin, literatiir taramasindan siv1 isleme robotlarmin kontroliine
kadar tiim deneysel asamalar1 otonom olarak yoOneterek basarili kimyasal
reaksiyonlar gerceklestirebilmesi (Boiko et al., 2023), modellerin bilimsel
aragtirmalardaki roliiniin otonom deney tasarimciligina dogru gelistigini
gostermektedir.

5.4. Hukuk

Hukuk alani, yogun metin analizi ve belgelendirme siiregleri igermesi nedeniyle
biiyiik dil modellerinin operasyonel verimlilik sagladigi kritik bir uygulama alanidir.
Hukuki siire¢lerde LLM' ler; uzun s6zlesmelerin risk analizlerinin yapilmasi, genis
ictihat arsivlerinde arama yapilmasi, hukuki belge taslaklarmim hazirlanmasi ve dava
dosyalarinin 6zetlenmesi gibi gorevlerde kullanilabilmektedir (Bommasani et al.,
2021). Bu entegrasyon, avukatlarin ve hukuk damigmanlarinin binlerce sayfalik
dokiimam dakikalar i¢inde analiz etmesini saglayarak operasyonel siireglerde biiylik
Olgekli zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktadir. Ancak hukuki terim ve
kavramlarin yerel mevzuatlara, yargi yetkilerine ve sosyo-politik iliskilere goére
gosterdigi farkliliklar, modellerin her alanda yorumlar yapmasini siirlamaktadir. En
biiyiik risklerden biri, modelin gercekte var olmayan mahkeme kararlarini veya yasal
maddeleri emsal olarak uydurmasi ve bu durumun savunma veya miitalaalarda
kullanilarak yargiyr yaniltmasidir. Ayrica, miivekkillere ait hassas bilgilerin ticari
LLM platformlarma yiiklenmesi durumunda ortaya ¢ikan gizlilik ihlalleri ve
modellerin egitim verilerindeki Onyargilar nedeniyle adalete erisimde makine
taraflilig1 olusturma riski hukuki etik tartigmalarinin merkezinde yer almaktadir.
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GPT-4 modelinin ABD Baro Smavini en basarili %10'luk dilimde olmasi (Bubeck et
al., 2023), modellerin karmasik hukuki mantik yiiriitme kapasitesini ortaya koyarken;
her ¢iktinin son adimda yetkin bir hukukgu tarafindan dogrulanmasi gerekmektedir.

5.5. Yazihm Gelistirme

Yazilim miihendisligi, biiyiik dil modellerinin dogrudan kod iiretim yetenekleri
nedeniyle en hizli ve koklii doniisiim gegiren sektdrlerden biridir. LLM' ler yazilim
gelistirme dongiisiinde; otomatik kod tamamlama, kodlardaki mantiksal hatalarin
tespiti ve giderilmesi, API veya kiitiiphanelere yonelik teknik dokiimantasyonlarin
yazilmasi ve algoritma optimizasyonlar1 gibi siireglerde aktif rol almaktadir (Chen et
al., 2021; Bubeck et al., 2023). Bu araclar, yazilim gelistiricilerin rutin ve tekrarlayan
kod sablonlarini yazma yiikiinii hafifleterek onlarm {ist diizey mimari tasarimlara
odaklanmalarina imkéan tanimakta ve yazilim gelistirme maliyetlerini diisiirmektedir.
Ancak modellerin karmagik, dagitik ve ¢ok katmanli yazilim sistemlerinin mimari
kararlarin1 vermedeki yetersizligi en biiyiik teknik sinirliliktir. Modellerin egitim veri
setlerinde yer alan hatali veya glincelligini yitirmis kod bloklar1 nedeniyle, iiretilen
kodlarin ciddi giivenlik agiklar1 barindirabilmesi sektorel agidan biiytik bir tehdittir.
Ayrica, telif hakki korumasi altindaki lisansli kodlarin model ¢iktilarinda dogrudan
kullanilmasiyla ortaya g¢ikan fikri miilkiyet ihlalleri ve giivenli olmayan kod
bloklarinin kurumsal sistemlere sizmasi riski de bulunmaktadir (Chen et al., 2021).
Codex ve benzeri kod modellerinin sundugu yiiksek kod iiretim basarisi, yazilimet is
giicli piyasasinda rollerin degistigini ve yazilimcilarin kod yazan kisilerden ziyade
kod denetleyen ve sistem tasarlayan miihendislere doniistiigiinti géstermektedir.

5.6. Isletme, Finans ve Diger Alanlar

Kurumsal yonetim, finans ve miisteri iliskileri, bliylik dil modellerinin veri
analitigi ve dogal dil isleme yeteneklerinden en iist diizeyde yararlanan diger dnemli
sektorlerdir. Bu alanlarda LLM' ler; finansal piyasa trendlerinin analizi, karmagik
kurumsal raporlarin ve bilangolarin islenmesi, miisteri hizmetlerinde tiretken yapay
zeka tabanli akilli sohbet robotlarmin kullanilmasi ve pazar arastirmalarinin
otomatiklestirilmesi gibi siireclerde tercih edilmektedir. Bu entegrasyonlar,
kurumlara veri odakli karar alma yapilarim hizlandirma, miisteri memnuniyetini
kesintisiz destekle artirma ve operasyonel maliyetleri en aza indirme gibi stratejik
avantajlar saglamaktadir. Bununla birlikte, finansal piyasalarin yiiksek volalite ve
giiriiltiilii yapisi, genel amachi modellerin tahmin basarilarmi smirlamaktadir.
Modellerin olasiliksal dogasi nedeniyle yapabilecegi hatali finansal Ongoriiler,
kurumsal diizeyde biiyiik maddi kayiplara yol agma potansiyeli tasimaktadir. Ayrica,
otomatik iiretilen manipiilatif finansal analizlerin piyasaya siiriilmesiyle olugabilecek
piyasa manipiilasyonu riskleri ve manipiilatif botlarin finansal istikrar1 sarsma
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potansiyeli ciddi birer tehdittir (Bommasani et al., 2021). Bu smurliliklart agmak
adma, Wu et al. (2023) tarafindan 50 milyar parametre ile finans alanina 6zel veriler
kullamilarak  egitilen BloombergGPT gibi dikey uzmanlik modelleri
gelistirilmektedir Boylelikle genel modellerin finansal acgidan yetersizlikleri ve
riskleri en aza indirilmeye ¢aligiimaktadir.

6. LLM'lerin Sinirhiliklar, Riskleri ve Etik Boyutlar

6.1. Haliisinasyon ve Giivenilirlik

Biiyiik dil modellerinin temel teknik sorunu, etkileyici ve ikna edici bir {islupla
tamamen yanlis veya uydurma bilgiler {iiretmeleridir. Haliisinasyon olarak
adlandirilan bu durum girdiyle, baglamla ve gerceklikle gelisen haliisinasyon olmak
tizere genel olarak {i¢ smifa ayrilmaktadir (Sallam, 2023; Zhao et al., 2023). Girdiyle
celisen haliisinasyon, modelin, kullanicinin prompt icinde verdigi dogrudan girdideki
bilgilerle celisen c¢iktilar iiretmesi olarak tanimlanmaktadir. Baglamla gelisen
haliisinasyon, modelin uzun metin tiiretim siireclerinde, kendi iirettigi Onceki
climlelerle ¢elisen iddialar ortaya koymasina verilen isimdir. Gergeklikle ve bilgiyle
celisen haliisinasyon ise sahte akademik kaynak iiretimi gibi modelin diinya bilgisi,
bilimsel gergekler veya nesnel gergeklerle uyusmayan durumlart uydurmasi olarak
tanimlanmaktadir. Bu sorun, modellerin hakikat kavramina sahip olmamasindan ve
yalnizca token dizilim olasiliklarini optimize etmelerinden kaynaklanmaktadir
(Bommasani et al., 2021).

6.2. Onyarg: ve Adalet

LLM' ler, 6n egitim verilerinde yer alan toplumsal 6nyargilari, cinsiyetei, k¢ ve
ayrimct ifadeleri 6grenmekte ve iirettikleri ¢iktilarda 6grendikleri bu kaliplart
yeniden iiretmektedir. Bu duruma, belirli meslek gruplarimin erkeklerle eslestirildigi
ve daha diisiik gelirli veya hizmet sektorii mesleklerinin kadinlarla eslestirildigi 6rnek
olarak verilebilmektedir. Boylece, modeller kurumsal karar alma mekanizmalarina
entegre edildiginde sistematik adaletsizliklerin artmasmna yol agma riskleri
olusmaktadir (Bommasani et al., 2021; Sallam, 2023).

6.3. Gizlilik ve Giivenlik

On egitimde kullamlan verilerin genisligi, modellerin kisisel verileri, gizli
yazismalar1 veya telifli bilgileri ezberlemesine yol agmaktadir (Bommasani et al.,
2021). Kotii niyetli kisi veya kisiler, sorgu enjeksiyonu veya iiyelik ¢ikarimi
saldirilartyla model parametrelerinin gerisinde kalan hassas kisisel saglik veya finans
verilerini sizdirabilmektedir (Zhao et al., 2023). Ayrica, kotii niyetli aktdrlerin egitim
verilerini manipiile ederek data poisoning olarak adlandirilan modele belirli agik
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kapilar birakmasi da ciddi siber giivenlik tehditleri arasinda yer almaktadir
(Bommasani et al., 2021).

6.4. Telif Haklar: ve Fikri Miilkiyet

Milyarlarca internet sayfasinin telif haklar1 gozetilmeden egitim verisi olarak
kullanilmasi, fikri miilkiyet hukuku agisindan biiyiik tartismalar olugturmaktadir
(Bommasani et al., 2021). Sanatcilarn, yazarlarin ve yazilimeilarin iirettigi telifli
iceriklerin LLM ¢iktilar1 iginde neredeyse dogrudan kopyalanarak sunulmasi,
mevcut telif haklar yasalarinin sinirlarini zorlamaktadir (Sallam, 2023).

6.5. Akademik Etik

Akademik alanda LLM kullanimi; 6devlerin yapay zekadya yazdirilmasi, smav
giivenliginin sarsilmast ve arastirma diiriistliigiinlin kaybolmast gibi riskleri
beraberinde getirmektedir. Bilimsel yayincilikta, LLM' lerin katkis1 ICMJE/COPE
yonergeleri kapsaminda bir yazar sorumlulugu tastyamayacagi icin, modellerin
dogrudan yazar olarak listelenmesi akademik ¢evre tarafindan kesin olarak
reddedilmektedir (Sallam, 2023).

6.6. Seffaflik ve Aciklanabilirlik

Derin sinir aglarinin milyarlarca parametre igeren karmasik yapist, dil modellerini
birer kara kutu haline doniistiirmektedir (Bommasani et al., 2021). Modelin belirli bir
klinik veya hukuki karar1 verirken hangi anlamsal yollan izledigi, hangi verilere
dayandig1 deterministik olarak aciklanamamaktadir. Bu durum, kararlarin
denetlenmesini imkansiz hale getirmekte ve kritik sektdrlerde LLM' lere duyulan
giiveni sarsmaktadir (Sallam, 2023).

6.7. Cevresel ve Hesaplama Maliyetleri

Biiyiik modellerin egitimi ve ¢ikarim siirecleri, devasa hesaplama kaynaklarma
ve yliksek elektrik tiikketimlerine sebep olmaktadir (Bommasani et al., 2021). Tek bir
biiyiik model pre-training siirecinin tonlarca karbondioksit salinimima yol agmasi,
yapay zekd arastirmalarinin cevresel siirdiiriilebilirligi ve kiiresel iklim krizi
tizerindeki etkileri konusunda ciddi endiseler olusturmaktadir. Bu durum, literatiirii
daha yesil ve enerji verimli mimarilere yonlendirmektedir (Zhao et al., 2023).

7. LLM' lerin Bilimsel Arastirmalardaki Rolii

Biiyiik dil modelleri, aragtirmacilarin literatiir tarama, taslak olusturma, kod
yazma ve Ozetleme siireglerini hizlandirarak bilimsel iiretkenligi artirmaktadir.
Ozellikle ana dili ingilizce olmayan arastirmacilarin makalelerinin dilini kolaylikla
cevirebilmesi agisindan kiiresel Olgekte arastirma adaletini destekleyen bir arag
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olarak yerini almaktadir. Ancak bu araglarin en ciddi risklerden biri, modelin
uydurdugu sahte atif ve kaynaklarin literatiire girmesi ve bu sahte kaynaklarin peer
review siireglerinden gozden kacarak yayimlanmasidir. Ayrica, aragtirmacilarin
literatiirli derinlemesine okumak yerine LLM o0zetlerine bagimli kalmasi, bilim
insanlarmin elestirel analiz, derin ¢ikarim ve bagimsiz diistinme yeteneklerinin
zamanla azalmasina yol agabilecektir. Akademik diiriistliigii korumak amaciyla
aragtirmalarda kullanilan tiim yapay zeka araclariin metodoloji boliimlerinde agik
sekilde beyan edilmesi ve iiretilen her c¢iktinin insan denetiminden gegirilmesi
oldukga 6nemlidir (Sallam, 2023).

8. Gelecek Arastirmalari ve Perspektifleri

Biiyiik dil modelleri arastirmalarinda giincel ¢aligmalar incelendiginde; gelecek
arastirmalarin, parametre sayisini biiylitmenin yaninda hesaplama optimal ve kiiglik
ve alana 6zgili uzman modellerin gelistirilmesine dogru yoneldigi goriilmektedir.
Hoffmann et al. (2022) tarafindan atifta bulunulan Chinchilla 6lgekleme yasalari,
biitce sinirlar1 dahilinde en yiliksek model performansini elde etmek i¢in parametrik
boyutu artirmak yerine modellerin ¢ok daha genis ve yiiksek kaliteli veri kiimeleriyle
egitilmesi gerektigini deneysel olarak kanitlamigtir. Bu doniisiim, c¢ikarim
maliyetlerini ve donamim gereksinimlerini en aza indirirken; yiiksek dogruluk
sunabilen, yerel olarak barindirilmaya uygun kiiciik 6lgekli modellerin Oniinii
acmaktadir. Gelecekte tip, finans veya hukuk gibi sektorlerin hassas veri yapilariyla
On egitime tabi tutulmus ve ince ayar yapilmig 6zel amagli uzman sistemlerin
gelistirilmesine yonelik egilimlerin giiclenmesi dngdriilmektedir.

Modellerin yonlendirilebilirligini ve giivenligini artirmak amaciyla yapilan
alignment ¢aligmalarinda, maliyetli ve 6lgeklenmesi zor olan insan geri bildirimlerine
dayali siireclerin yerini daha gelismis ve otonom yaklasimlar almaktadir. Insan
etiketcilerin sagladig1 verilerin subjektiflik, tutarsizlik barmdirmasi ve yiiksek
maliyeti olmasi arastirmacilar1 yapay zekd ajanlariin geri bildirimlerinden
yararlanan yapay zekd geri bildirimli pekistirmeli 6grenme (RLAIF) yapilarina
yonlendirmektedir (Bai et al., 2022; Lee et al., 2023). Ayrica, geleneksel insan geri
bildiriminden pekistirmeli 6grenme (RLHF) siireclerinin karmasik 6diil modelleme
ve istikrarsiz pekistirmeli 6grenme adimlarma duydugu ihtiyact ortadan kaldiran
dogrudan tercih optimizasyonu gibi yenilik¢i algoritmalar, modellerin toplumsal
degerlerle, giivenlik protokolleriyle ve kullanici niyetleriyle ¢cok daha verimli ve
kararl bir sekilde hizalanmasimi saglamaktadir (Zhao et al., 2023).

Biiyiik dil modellerinin statik yapisindan kaynaklanan giincellik yitimi ve
haliisinasyon gibi yapisal siirliliklarin agilmast igin dinamik bilgi entegrasyonu ve
stirekli 6grenme teknikleri giincel arastirmalar arasinda yer almaktadir. Lewis et al.
(2020) tarafindan temelleri atilan Arama-Artirimhi Uretim (RAG) mimarileri,
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modellerin parametrik bellegindeki statik bilgiyi harici dinamik arama motorlari,
yapilandirilmis kurumsal veri tabanlari ve gercek zamanli bilgi depolartyla bir araya
getirerek iiretilen iceriklerin dogrulanabilirligini artirmaktadir (Zhao et al., 2023).
Gelecekteki sistemlerde, RAG entegrasyonunun sorgu-cevap mekanizmasi yaninda
modelin zamanla degisen diinya bilgisini parametre agirliklarini tamamen
giincellemeden, bellek i¢i dinamik indeksleme ve siirekli 6grenme protokolleri
aracihgiyla kendi bilinyesine adapte edebilecegi hibrit mimariler seklinde
kurgulanmas1 yoniinde giiclii bir egilim bulunmaktadir.

Yapay zeka sistemlerinin tekil ve pasif sohbet robotu roliinii agarak otonom karar
alicilar haline gelmesi, gelecek vizyonunun en carpici boyutlarindan birini
olusturmaktadir. ReAct (Yao et al., 2022) ve Toolformer (Schick et al., 2023) gibi
tekniklerle baglayan ara¢ kullanma ve akil yiiriitme islemi, gliniimiizde birden fazla
yapay zeka ajaninin ortak bir amag dogrultusunda is birligi yaptigi otonom ¢oklu ajan
ekosistemlerine doniigmektedir. Bu kapsamda, yazilim miihendisligi siireglerini
otonom olarak simiile edebilen MetaGPT (Hong et al., 2023) veya insan
davraniglarini yapay topluluklar iginde taklit eden sistemler (Park et al., 2023) dikkat
¢ekmektedir. Daha da 6nemlisi, GPT-4 tabanli Coscientist gibi sistemlerin, internet
aramasi, API okuma, kod ¢alistirma ve fiziksel laboratuvar donanimlarmi kontrol
etme yeteneklerini birlestirerek karmagik kimyasal reaksiyonlari tamamen otonom
olarak tasarlayip gerceklestirebilmesi (Boiko et al., 2023), yapay zekanin deneysel
bilimlerde bagimsiz bir arastirma ortagi haline gelebilecegi giiclii bir gelecek
ongoriisiidiir.

Biiyiik dil modellerinin yayginlasmasiyla birlikte ortaya ¢ikan etik, yasal ve
ekolojik riskler, sorumlu yapay zeka ve yapay zeka yonetisimi kavramlarim gelecek
aragtirmalarin merkezine tasimaktadir. Modellerin tarafsizlik, adalet, seffaflik ve
aciklanabilirlik standartlarini yasal diizenlemelerle uyumlu hale getirecek teknik
denetim araglarinin ve metodolojilerinin gelistirilmesi zorunlu bir aragtirma y&nelimi
olarak kabul edilmektedir (Bommasani et al., 2021). Ayrica, biiyiik modellerin egitim
ve ¢ikarim siireclerinde harcanan devasa enerji biitgelerinin olusturdugu gevresel
tahribat, arastirmacilari daha yesil, karbon-ndtr ve enerji verimli mimarilere
yoneltmektedir (Zhao et al., 2023). Gelecekteki arastirmalar, yapay zekanin teknik
yeteneklerini daha ileriye tasirken; bu aragtirmalarm ayni zamanda veri gizliligini,
telif haklarini, fikri miilkiyet haklarini ve toplumsal refahi giivence altina alacak ¢ok
disiplinli yonetisim yapilarinin insasina odaklanacagi dngdriilmektedir.

9. Sonug¢

Biiyiik dil modelleri, dogal dil isleme alaninda ortaya ¢ikan istatistiksel ve kural
tabanli yaklasimlardan derin temsil 6grenimine ve sonrasinda iiretken yapay zeka
dénemine uzanan devrimsel bir teknolojik ilerlemenin {irliniidiir. Vaswani et al.
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(2017) tarafindan gelistirilen ve yinelemeli mekanizmalarin paralel hesaplama
kisitlarmi ortadan kaldiran 6z dikkat mekanizmali transformer mimarisi, dil
modellerini parametre 6lgegi bazinda milyarlarca seviyeye tasimaktadir. Bu devasa
parametre Olgeklemesi, modellerin belirli esikleri agtiginda baglam i¢i 6grenme ve
cok adimhi mantiksal cikarim yapabilme gibi beliren yetenekleri aniden
sergilemelerinin yolunu agmaktadir (Wei et al., 2022). Dil iiretimindeki bu 6nemli
basari, modellerin gercek anlamda diisiindiigi, bildigi veya anladig1 yanilsamasina
yol agmamalidir. LLM' ler, semboller arasindaki olasiliksal korelasyonlari ve
metinsel kaliplart devasa parametre uzaylarinda eslestiren gelismis istatistiksel
orlintii eslestiricileridir (Bommasani et al., 2021).

Yapilan ¢aligmalar, dil modellerinin egitim (Kasneci et al., 2023), tip ve saglk
bilimleri (Thirunavukarasu et al., 2023), yazilim miihendisligi (Chen et al., 2021) ve
hukuk (Bommasani et al., 2021) gibi kritik disiplinlerde devasa operasyonel
verimlilik artig1 sagladigim gostermektedir. Modellerin bu kritik alanlardaki otonom
islevleri hekim ve hukuk¢u gibi insan karar alicilarin biitiinsel akil yiiriitme
seviyesinin hentiz gerisindedir (Singhal et al., 2023). Coscientist gibi otonom ¢oklu
arag entegrasyonu saglayan yapilar aracilifiyla yapay zek&nm bilimsel kesiflerde
bagimsiz bir arastirma ortag1 haline gelmesi (Boiko et al., 2023) biiyiik bir bilimsel
devrimin gelecegini gosterse de; modellerin olasiliksal dogasi geregi iirettigi
haliisinasyonlar, 6nyargilar ve gizlilik agiklar1 (Sallam, 2023; Zhao et al., 2023),
sistemlerin her asamada insan denetimi altinda tutulmasini etik ve yasal zorunluluk
altinda tutmaktadir.

Gelecekteki arastirma yonelimleri, yapay zekanin doniistiiriicii giiciinii korurken;
onu daha giivenli, agiklanabilir ve enerji verimli bir yapiya kavusturmayi
amaclamaktadir. Chinchilla 6l¢ekleme yasalar1 dogrultusunda, sadece parametre
boyutunu biiyiitmek yerine veri miktar1 yiiksek ve ¢ikarim maliyeti diisiik kiiglik
modellerin (Touvron et al., 2023) ve alana 6zgii 6zellestirilmis dikey sistemlerin
onemi giderek artmaktadir. RAG gibi harici bilgi kaynaklariyla entegre ¢alisan
sistemler (Lewis et al, 2020) ve insan hizalamasinda daha kararli otonom
algoritmalarin kullanilmasi, haliisinasyonlar1 ve dnyargilar1 en aza indirmede dnemli
rol oynamaktadir. Sonug olarak, yapay zekanin sundugu iist diizey doniistiiriicii
glicten giivenle yararlanabilmek; teknolojik faydalarin abartilmadigi, risklerin
deneysel ve bilimsel kanitlarla ele alindigi, glicli denetim ve hizalama
mekanizmalarmin isletildigi ¢ok disiplinli bir ortak sorumluluk ve yonetisim
anlayigmi zorunlu kilmaktadir.
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