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Bilginin zaman igerisindeki evrimi, giiniimiiziin veri-yogun diinyasinda giderek daha
kritik bir arastirma alani haline gelmistir. Zamansal bilgi grafi (Temporal Knowledge
Graph, TKG) c¢ikarimi ise degisen iligkileri anlamak ve gelecege doniik kestirimler
yapabilmek adina aragtirmacilara giliclii imkanlar sunmaktadir. Bu tezin temel
motivasyonu, TKG ¢ikariminda 6ne ¢ikan iki farkli yaklasimi; evrimsel temelli gosterim
Ogrenimi (evolutional representation learning) ve tarihsel/karsitsal 6grenim (historical
contrastive learning) bir araya getirerek her iki yontemin giiglii yanlarmi tek bir ¢ati
altinda toplamak ve boylece daha anlamli, genellenebilir ve yiiksek performansh sonuglar
elde edebilecek bir hibrit model ortaya koymaktir. Caligma kapsaminda 6nce “Evrimsel
Temsil Ogrenmesine Dayali Zamansal Bilgi Grafigi Akil Yiiriitme” ve “Tarihsel
Karsithkli Ogrenme ile Zamansal Bilgi Grafigi Akil Yiiriitme” yaklagimlar 6zgiin
bicimde yeniden uygulanmis, daha sonra bu iki modelin mimari prensipleri
biitiinlestirilerek yeni bir hibrit model tasarlanmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen hibrit
modelin hem dogruluk hem de genelleme kapasitesi bakimindan diger iki modele kiyasla
kayda deger bir istiinlik sagladigini gostermektedir. Boylece tezin hedefi olan
“evrimsel” (degisimi yakalama) ve “tarihsel/karsitsal” (baglamsal ayrimi giiglendirme)
bakis agilarini birlikte kullanarak zamansal bilgi grafi ¢ikariminda ileriye doniik bir adim

atma amaci basarili bir sekilde gerceklestirilmistir.
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ABSTRACT
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The evolution of knowledge over time has become an increasingly critical area of research
in today’s data-intensive world. Temporal Knowledge Graph (TKG) inference offers
researchers powerful opportunities to understand changing relationships and make future
predictions. The main motivation of this thesis is to bring together two different
approaches in  TKG inference evolutionary representation learning and
historical/contrastive learning to bring together the strengths of both methods under a
single roof and thus to present a hybrid model that can achieve more meaningful,
generalizable and high-performance results. Within the scope of the study, first,
“Temporal Knowledge Graph Reasoning Based on Evolutional Representation Learning”
and “Temporal Knowledge Graph Reasoning with Historical Contrastive Learning”
approaches are re-implemented in an original way, and then a new hybrid model is
designed by integrating the architectural principles of these two models. Experimental
results show that the proposed hybrid model provides a significant superiority over the
other two models in terms of both accuracy and generalization capacity. Thus, the aim of
the thesis to take a forward step in temporal knowledge graph extraction by using the
“evolutionary” (capturing change) and “historical/contrastive” (strengthening contextual

distinction) perspectives together has been successfully achieved.
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1. GIRIS

Biling, evrenin dogasmin anlasilmasinda biiylik bir gizem olarak var olmaya devam
etmektedir. Fizik ve biyoloji bilimleri biiyiik ilerlemeler kaydetmis olsa da, hala agikliga
kavusturulmasi gereken bilimsel problemler bulunmaktadir.. Zihin bilimindeki
gelismeler, ozellikle biligsel bilim ve sinirbilim alanindaki ¢alismalar, insan davranigini
ve altinda yatan stiregleri daha iyi anlagilmasini saglamaktadir. Bilis konusundaki teoriler

heniiz tam olmasa da, gelismeye devam etmektedir (Tononi, 2016; Baars, 1997).

Biling problemi “kolay problem” ve “zor problem” olarak ikiye ayrilmaktadir (Chalmers,
D. J., 2017). Kolay problem, beynin duyusal verileri isleme, entegrasyon ve davranis
iiretme mekanizmalarini incelemeyi kapsamaktadir. Bu yaklasim, bilincin empirik olarak
gozlemlenebilen fonksiyonel Ozellikleri ve kapasiteleri tizerine odaklanmaktadir.
"Bilincin Zor Problemi", beyindeki fiziksel siireclerin zihinsel ve gevresel deneyimleri
nasil meydana getirdigini inceleyen temel bir arastirma alanmidir. Beyin, yaklasik 84
milyar néronun koordineli bir sekilde ¢alistig1 son derece kompleks bir organdir. Gorsel
alg1 siirecinde, 151k uyaranlari retinaya ulastiginda, optik sinir araciligiyla beynin gorsel
merkezlerine iletilmekte, buradan da noral aglar boyunca yayilarak davranigsal tepkilerin
olugmasint saglamaktadir. Bilince iliskin dort onemli teori bulunmaktadir. Bunlar,
Yiiksek Diizeyli Teoriler (Higher Order Theories), Kiiresel Calisma Alani Teorileri
(Global Workspace Theory), Entegre Bilgi Teorisi (Integrated Information Theory),
Yeniden Giris ve Ongoriicii Isleme Teorileridir (Re-entry and Predictive Processing

Theories).

Yapay zeka sistemlerinin bir biling olusturabilmesinin miimkiin olup olmadigiyla ilgili
yogun bilimsel tartismalar siirmektedir. Mevcut durumda, gelismis iiretken yapay zeka
sistemleri, kapsamli veri kaynaklar1 ve sofistike makine Ogrenimi algoritmalarini
kullanarak orijinal kaynak verilerden anlaml ¢iktilar {iretmektedir. Uretken yapay zeka
teknolojisi, egitim verilerindeki Orlintiileri ve yapisal 6zellikleri analiz ederek metin,
gorsel ve cesitli medya formatlarinda yeni igerikler olusturma kabiliyetine sahiptir. Bu
sistemlerin igerik iiretim metodolojisi, yapilandirilmis bir 6ngérii mekanizmasina benzer

sekilde ¢alismaktadir (Johnson A. T., 2024).



Yapilan bircok c¢alismada, insanin bilingli deneyiminin zaman iginde ve zamansal
periyotlar seklinde biitiinlesik bir yapi olusturdugu goriilmiistiir. Zaman iginde ve
zamansal olarak genisleyen fenomenlerin bilingli algisini olusturan deneyimler yasiyor
gibi gériinmekteyiz (Butlin vd., 2023; Kaku, 2014). Bir yapay zekanin biling sahibi olup
olmadigina iliskin baz1 gostergelerin belirlendigi arastirmalar bulunmaktadir (Li vd.,
2021). Gelecek Ongoriisii yapan bu c¢aligmalar, bilincin zamansallik olgusunu

modellemektedirler.

Derin 6grenme algoritmalariin altyapisini olusturan yapay sinir aglari insan beynindeki
noral yapilardan esinlenerek gelistirilmistir. Bu gelisimin tarihsel siirecinde énemli bir
doniim noktasi, 1958'de Frank Rosenblattin  beyindeki ndronal yapilari
modelledigi perceptron sinir aglaridir. Perceptron 6grenme algoritmasi, bir yapay sinir
aginin insanlardaki 6grenmeye benzer bir sekilde girdilerle c¢iktilari iligkilendirmeyi

ogrenmesini saglamistir (Rosenblatt, 1958).

Perceptronlar ve genel olarak sinir aglari, islevsel ve yapisal agidan insan bellegiyle
bircok yonden benzerlik tasimaktadirlar (Zou, 2022). Son birkag yildan beri
arastirmacilar, biyolojik sinir agindaki temel baglantilarin insan beyni islevlerini nasil
acikladigini anlamaya caligmaktadirlar (Bessadok vd., 2023). Bir yapay sinir agi tiirii olan
ve diiglim-kenar iligkilerinin modellenmesi ile olusan Grafik Sinir Aglar1 (GNN), bu

islevlerin anlagilmasinda énemli bir rol iistlenmektir (Tanis J. H., 2024).

Son zamanlarda, bilgi grafiklerinin makine dgrenimi ve derin 6grenme teknikleriyle
islenmesine yonelik arastirmalar, grafik aglariyla anlam diizeyi yiiksek ciktilar elde
edilebilmesi nedeniyle giderek daha fazla ilgi gormektedir. Grafik aglar, ¢esitli alanlarda
(or. sosyal bilimler, doga bilimleri, fiziksel sistemler) ¢ok sayida sistemin agiklanabilmesi
amaciyla kullanilabilmektedir. Grafik Sinir Aglart (GNN) kullanilarak gerceklestirilen
grafik analizleri, diglim siniflandirmasi, baglanti1 tahmini ve kiimeleme gibi gorevlere
odaklanmaktadirlar. Tatmin edici performansi nedeniyle, GNN son zamanlarda yaygin
olarak uygulanan bir grafik analiz yontemi haline gelmistir (Zhou vd., 2020). Bilgi
grafiklerinin en temel birimi olan diiglimlerden (Baslik-iligki-kuyruk) olusan standart
bilgi grafiklerine zaman boyutu da dahil edilerek zaman i¢inde varliklarin ve iliskilerin

dinamiklerinin modellendigi zamansal bilgi grafikleri(Temporal Knowledge Graphs)



elde edilmektedir (Li Caia vd., 2024). Bu grafikler sayesinde bilginin zaman iginde
evriminin temsilleri olusturulabilmekte ve bu temsillerle gelecek tahminleri
yapilabilmektedir. Insan beyninin néral yapismin bu zamansal grafik aglariyla
modellenmesinin biling probleminin aydinlatilmasina bir kapi aralayacagi ve bilingle
iligkili karmagsik biligsel siire¢lerin zamansal Oriintiiler aracilifiyla daha nesnel bir
bigimde incelenmesini miimkiin kilacagi 6ngérmekteyiz (Butlin, 2023). Ancak bu
yaklasimin, biling gibi ¢ok katmanli ve 6znel bir olgunun yalnizca noral oriintiilerle temsil

edilip edilemeyecegi sorusunu da beraberinde getirdigi unutulmamalidir.

Zamansal bilgi grafiklerinin ortaya ¢ikmasi, arastirmacilarin zamansal bilgi grafigi temsil
O0grenmesine olan ilgisini artirmistir. Elde edilen vektor temsilleri, varliklarin ve
iligkilerin dinamiklerini zaman i¢inde modellemekte ve bdylece zaman farkinda bilgi
muhakemesi gerceklestirilebilmektedir. Bu modeller, varlik, iliski ve zaman tahmini
yaparak gelecek ongoriileri gergeklestirebilmektedir (Li vd., 2024). Gelecek simiilasyonu
yapan bir yapay zeka, gelecegi tahmin etme, belirsizlikleri modelleme ve olasilik
hesaplamalar1 yapma yetisiyle insanligin bilimsel, teknolojik ve felsefi smirlarni
genisletebilecektir. Bu tiir bir sistem, uzay kesiflerinden kiiresel kriz yonetimine,
siirdiiriilebilir sehir planlamasindan biyomedikal arastirmalara kadar bir¢ok alanda
insanligin karar alma siireclerini destekleyebilecektir (Jiang vd., 2023). Ozellikle,
gelecegin olasiliklarint degerlendirerek en optimal senaryolari sunabilecek, krizleri
ongorerek proaktif ¢oziimler tiretebilecek ve yeni bilimsel kesiflerin 6niinii agabilecektir

(Nasseri vd., 2008).

Bu calismada, belirtilen 6zellikleri tagiyan ve farkli yontemler kullanan “Evrimsel Temsil
Ogrenmesine Dayali Zamansal Bilgi Grafigi Muhakemesi” (RE-GCN/ERL) (Zixuan Li
vd., 2015) ve “Tarihsel Karsitlikli Ogrenme ile Zamansal Bilgi Grafigi Muhakemesi”
(CENET) (Yi Xu vd., 2022) iizerinde calisilmigtir. Bu iki model disinda belirli bir
algoritma kullanilarak iki modelin biitlinlestirildigi yeni bir hibrit model olusturulmustur.
Ug modelin test ve dogrulama performanslar1 6l¢iilmiis olup karsilastirilmali analizleri

yapilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Biling ve Bilin¢ Problemi

Christopher Koch (2018) bilince dair “hayati deneyimledigimiz goriintiiler, sesler ve
diger duyumlar, posterior korteks i¢cindeki bolgeler tarafindan iiretiliyor gibi goriiniiyor.
Bildigimiz kadariyla, neredeyse tiim bilingli deneyimlerin kdkeni oradadir” ifadelerini
kullanmaktadir. Buradan yola ¢ikarak bilinci, kafaniza takilan melodi, ¢ikolatali kekin
tatliligr gibi her giin deneyimledigimiz, farkindaligimizi ve hayatlarimizin deneyimini
olusturan seylerin tamami olarak ifade edebiliriz. Bununla birlikte biling,
diisincelerimizin, anilarimizin, hislerimizin, duyumlarimizin ve ortamlarimizin bireysel
farkindaligidir  (Koch, 2018). Psikologlar ve sinir bilimciler bilincin agikliga
kavusturulamamis yonlerini uzun zamandir arastirmaktadirlar, ancak bu problemin

¢Oziimiine iligkin yaklasim konusunda hala ¢ok fazla tartisma bulunmaktadir.

David Chalmers, biling problemini “kolay problem” ve “zor problem” olarak ikiye
ayirmaktadir. Kolay problem, bilincin noral sistemle olan iliskilerini veya NCC (Neural
Correlates of Consciousness)'leri igermektedir (Rosen vd., 2015). Bu, belirli bilingli
deneyimler yasadigimizda beynin ne yaptigiyla ilgilidir. Zor problem ise deneyimle
ilgilidir. Bir¢ok organizmanin 6znel deneyimlere sahip olduguna inanilir, ancak bunlarin
ortaya ¢iktig1 kesin mekanizmalar derin bir bilimsel gizem olmaya devam etmektedir.
Gorsel veya isitsel bilgiler gibi duyusal girdilerin islenmesinin renk veya ses gibi
duyumlar trettigini kabul etsek de belirli sinirsel aktivitenin neden bu ig¢sel, hissedilen
deneyimlere yol agmakta oldugu gibi temel bir soru cevapsiz kalmaktadir. Bilincin
biyolojik siireclerde kok salmis fiziksel bir temele sahip oldugu konusunda genis bir fikir
birligine ragmen, fiziksel aktivitenin zengin i¢sel deneyim dokusuna nasil doniistiigiine
dair anlayisimiz sinirlt kalmaktadir. Bilgideki bu ilgi ¢ekici bosluk, bilincin dogasina
iliskin anlayisimiz1 zorlamaktadir ve fiziksel beyin ile 6znel farkindalik arasindaki

karmasik iligskiye dair daha fazla arastirmaya davet etmektedir (Rosen vd., 2015).



2.2 Biling Teorileri

Modern biling biliminin ilk donemlerinde, aragtirmacilar bilingli deneyimin ¢esitli yonleri
ile beyin aktivitesinin Ozellikleri arasindaki deneysel iliskileri belirlemeye
odaklanmiglardi. "Bilincin sinirsel iligkileri" arayisi, kismen 20. yiizyilin bliyiik bir
boliimiinde yaygin bir kani olan bilincin bilimin tamamen kapsami disinda kaldigi
yoniindeki endiselere bir yanit olarak ortaya ¢ikmistt. Ancak birgok basarisina ragmen,
bu yaklasim smirhdir ¢iinkii ne kadar ¢ok iliski tanimlarsaniz tanimlayin, iligkiler birer
aciklama degildir. Ancak son yillarda, bilince dair norobiyolojik teorilerde bir artig
yasandi. Bu, alanin giderek olgunlastiginin bir isaretidir, ¢iinkii deneysel bulgular ancak

bir teori ¢ergevesinde ele alindiginda bilince dair tatmin edici bir anlayis sunabilir.

2.2.1 Entegre bilgi teorisi

Entegre Bilgi Teorisi (Integrated Information Theory, IIT), bilingli deneyimin dogasina
iliskin niiansh bir bakis agis1 sunarak, onun igsel, yapilandirilmis ve birlesik niteliklerini
vurgulamaktadir. IIT'ye gore, deneyimler dogas: geregi kesindir ve yalnizca bagimsiz
bilesenlere indirgenememektedir. Teori, deneyimin her bir yoniiniin, genellikle Bilincin
Fiziksel Altyapis1 (Physical Substrate of Consciousness) olarak adlandirilan, altta yatan
fiziksel alt yapinin dogasinda bulunan nedensel 6zelliklere dogrudan karsilik geldigini
ileri stirmektedir (Tononi, Boly, Massimini, & Koch, 2016). Bu o6zelliklerin bilingli
deneyime yol agmasi icin, sistem i¢indeki diger unsurlar etkilemelerini ve onlardan
etkilenmelerini saglayan giiclii bir neden-sonug giiciine sahip olmalar1 gerekmektedir. Bu
etkilesim, bilingli farkindaligin zengin dokusunu destekleyen belirli, entegre ve birlesik
bir yapi ile sonuglanir ve fiziksel siireclerin deneyime nasil yol a¢tigina dair kapsamli bir

anlayis1 tesvik etmektedir (Tononi et al., 2016).

Entegre Bilgi Teorisi'nin temel ilkesi, bilingli deneyimin, disaridan dogrulamaya ihtiyag
duymadan dogrudan kendisine tezahiir ettigi icin icsel olarak var oldugunu ileri
stirmektedir (Tononi vd., 2016). Bu igsel varolus, bilinci gergekligin temel bir yonii olarak
tanimanin 6nemini vurgulamaktadir. Bunu tamamlayan teorinin varsayimi, bu tiir

deneyimden sorumlu fiziksel alt yapinin, genellikle Bilincin Fiziksel Altyapisi olarak



kavramsallastirilan, aynt zamanda igsel varolusa sahip olmasit gerektigini
vurgulamaktadir. Ozellikle, kendi i¢cinde neden-sonug etkilesimleri icin kapasiteye sahip
olmal1 ve kendi kendini siirdiiren bir dinamik olusturmalidir. Oziinde, bir sistemin
gercekten fiziksel olmasi i¢in, hem etkileme hem de etkilenme yetenegini gostermeli ve
fiziksel gergekliginin temelini olusturan karsilikli bir nedensel iliskiyi somutlagtirmalidir

(Tononi et al., 2016).

Bir noron, gelen sinyaller tarafindan sekillendirilen ¢esitli durumlar araciligiyla varligini
siirdiirmekte ve karsiiginda diger ndronlar1 etkilemektedir. Iki noron birbirine
baglandiginda, karsilikli etkilesimler yoluyla karsilikli etki edebilen temel bir sistem
kurmaktadirlar. Bu karsilikli iligski, yalnizca aktivitelerini siirdiirmekle kalmaz, ayni
zamanda bu tiir minimal sistemlerin i¢sel varolus icin gerekli kriterleri nasil
karsilayabilecegini 6rnekleyerek karmasik aglar igindeki sinirsel baglantinin karmasik ve

dinamik dogasini vurgulamaktadir (Pautz, 2019).

Entegre Bilgi Teorisi, bilinci anlamak i¢in karmasik bir matematiksel ¢cergeve sunarak bir
sistem i¢indeki bilgi entegrasyonunun 6nemini vurgulamaktadir. Bu teorinin merkezinde,
entegre bilginin derecesini dlgen Phi olarak bilinen 6l¢ii yer almaktadir. Yiiksek bir Phi
degeri, sistemin daha zengin bir bilingli deneyimle iligkili olarak yiiksek bir entegrasyon
seviyesine sahip oldugunu gostermektedir. Tersine, sifir Phi, bdyle bir entegrasyonun
eksikligini gosterir ve bilincin yoklugunu ima etmektedir. Bu yaklasim, bilingli
fenomenlerin dogas1 hakkinda degerli i¢gdriiler saglar ve sinirbilim, yapay zeka ve felsefe

genelinde 6nemli ¢ikarimlara sahiptir.

2.2.2 Kiiresel calisma alam teorisi

Kiiresel Caligma Alan1 Teorisi (Global Workspace Theory, GWT), sinir sistemini her biri
bilginin kusursuz bir sekilde biitiinlesmesine katkida bulunan, paralel islemcilerden
olusan karmasik bir ag olarak kavramsallastirmaktadir (Baars, 1997). Cevresel sensorler,
stirekli olarak ortamdan veri toplar ve bunlar1 bu sinyalleri analiz eden ve yorumlayan
merkezi islem birimlerine iletmektedir. Gelen sayisiz bilgi arasinda, belirli veriler
(6zellikle de yiiksek 6neme sahip olanlar) dinamik ve gegici bir bellek alan1 olan Kiiresel

Calisma Alanina erisim kazanmaktadir. Bu paylasilan ¢alisma alaninda, kritik bilgiler



cesitli iglemciler arasinda dagitilmakta ve koordineli yanitlar ve etkili eylemler
kolaylastirilmaktadir. Bu ¢ergeve, sinirsel islemenin isbirlik¢i dogasint vurgulamakta ve
bilingli farkindalik ve karar alma siire¢lerinin kapsamli bir sekilde anlasilmasini tesvik

etmektedir (Signa vd., 2021).

Kiiresel Calisma Alan1 Teorisi, bilinci, dikkatin bir spot 15181 islevi gordiigi, altta yatan
bilingdist siiregleri ustalikla aydinlatip farkindaliga getirdigi ve boylece ¢esitli biligsel
islevler arasinda iletisimi ve biitlinlesmeyi kolaylastiran biiyiik bir sahneye
benzetmektedir. Sahne, bilincin bir metaforu olarak hizmet etmekte ve yalnizca spot
1s181yla aydinlatilan olaylar1 odak noktasina getirmektedir. Bir oyun yazari ve sahne
diizenleyicileri tarafindan yonetilen bu aydinlik alanda konumlandirilan oyuncular,
bilin¢li deneyimimizin yonlerini canlandirmakta ve gelisen anlatiya aktif olarak
katilmaktadirlar. Bu arada, sahne arkasinda, bilingsiz sistemlerin karmasik bir agi
sessizce ama derinlemesine c¢aligmaktadir. GoOriiniir olaylar1 sekillendirmekte ve
etkilemektedir. Bu sahne arkasi siiregleri, daha genis bilingsiz rutinlere ve bilgi
rezervuarlarina hayati mesajlar iletmekte ve bunlar da bilingli farkindaligimizi
desteklemekte ve diizenlemektedir. Bu dinamik etkilesim, insan zihnindeki bilingli algi

ve bilingsiz temel arasindaki karmasik uyumu vurgulamaktadir (Baars, 1997).

Biling, kiiresel ¢calisma alaninin bellek sistemiyle yakindan baglantili oldugu goriinmekte
ve bilgileri biitiinlestirmek i¢in bir merkez gorevi gérmektedir. Buna karsilik, bilingsiz
siirecler, bu paylasilan caligma alanina erismek icin silirekli olarak rekabet eden
uzmanlagmis, otomatik iglemciler araciliiyla ¢caligsmaktadir. Sonunda galip gelen islemci,
mevcut hedeflerle, duygusal durumlarla veya baglamsal taleplerle en uyumlu sekilde
hareket ederek bunu yapmakta ve bdylece sonraki eylemleri yonlendirmektedir. Bu
bilingsiz mekanizmalar, duyusal girdileri ayrintili olarak islemede ve bilingli farkindalik
altinda karmasik bilgileri islemede hayati bir rol oynamaktadir. Bunlarin ¢alistirilmasi,
alaka, oncelik ve 6grenilmis kaliplar dahil olmak iizere ¢esitli faktorlerden etkilenmekte
ve dinamik bir ortamda verimli ve uyarlanabilir isleyisi garanti etmektedir. Kiiresel
Calisma Alami icin bilingsizce islenen bilgilerin uygunlugu, ¢esitli bilissel islevler
arasindaki is birligi ve rekabet arasindaki dinamik etkilesimi yansitarak degismektedir.
Kiiresel Calisma Alani1 Teorisi, farkli bilingsiz islemcilerin birlikte ¢alismasini ve etkili

bir sekilde rekabet etmesini saglayarak bu siireci kolaylastirmakta ve bdylece izole



edilmis bilingsiz islemenin Otesine uzanan alisilmadik veya karmasik sorunlari ele alma
yetenegimizi artirmaktadir. Bu isbirlik¢i yaklasim, uyarlanabilir ve yenilik¢i sorun

¢ozmeyi desteklemektedir (Signa vd., 2021).

2.2.3 Yiiksek diizeyli teoriler

Bilincin Yiiksek Dereceli Teorileri (Higher-Order Theories, HOT), dis nesnelerin
dogrudan algilarini igeren yalnizca birinci derece temsillerin bilingli deneyimi tam olarak
aciklamak icin yetersiz oldugunu 6ne siirmektedir. Bunun yerine, HOT'lar farkindalik
duygusu yaratan bu birinci derece durumlar hakkindaki diisiinceler veya algilar gibi ek
yiiksek dereceli mekanizmalarin gerekliligini vurgulamaktadir. Birinci derece durumlar
tepkileri ve ¢evreyle etkilesimleri yonlendirmek i¢in ger¢ekten temel olsa da, HOT'lar bu
durumlarin bilingli farkindalik yaratmadan bilingsizce meydana gelebilecegini 6ne
stirmektedir. Bilingli deneyimin zenginligini ve seffafligini nihayetinde saglayan, bilincin
dogasina dair niiansh bir anlayis1 vurgulayan yiiksek dereceli siireglerin etkilesimidir.
HOT"un bu gereksinimi, onu yinelemeli isleme teorileri gibi birinci dereceden teorilerin

yerel varyantlarindan ayiran bir 6zelliktir (Brown vd., 2019).

Bu teorinin ikinci gereksinimi, bir bireyin bilingli olarak nitelendirilebilmesi igin birinci
dereceden bir zihinsel durumun farkindaligina sahip olmasi gerektigini ileri siirmektedir.
Bu kavram Gegislilik ilkesine dayanir. Bu ilke, bilingli deneyimin kisinin devam eden
zihinsel siireglerinin i¢sel bir taninmasini veya meta-temsilini i¢cerdigini vurgulamaktadir.
Temel olarak yaygin biligsel isleme ve bilgi erisilebilirliginin roliinii, zorunlu olarak i¢sel
farkindalik gerektirmeden vurgulayan Kiiresel Calisma Alan1 Teorisi'nin aksine, HOT
perspektifi minimal bir i¢sel izleme bigiminin 6nemini vurgulamaktadir. Bu i¢sel izleme,
bilincin bir bireyin kendi zihinsel durumlarmin farkinda olma kapasitesinden
kaynaklandigini, hatta yalmizca temel diizeyde bile olsa, One siirerek Onemli bir
farklilastiric1 faktor olarak hizmet etmektedir. I¢sel farkindaliga bdyle bir odaklanma,
HOT c¢ercevesini tamamen biligssel modellerden ayirmakta ve bilingli deneyimin 6znel

boyutunu vurgulamaktadir (Brown vd., 2019).

Hem HOT hem de Kiiresel Calisma Alani Teorisi, yalnizca erken duyusal temsillerin

bilingli deneyimi agiklamak i¢in yeterli olmadigini 6ne siirmektedir. Bunun yerine, bilinci



ortaya ¢ikarmak icin ek biligsel siireglerin gerekli oldugunu 6ne siirmektedirler. HOT,
algisal durumlarimiz hakkindaki diisiincelerimiz olan yiiksek diizey farkindaligin
onemini vurgularken, GWT yaygin bir sinirsel ¢alisma alani i¢indeki duyusal sinyallerin
yiikseltilmesine ve sabitlenmesine odaklanmaktadir. Ozellikle, GWT bilinci bilginin
kiiresel yayinina atfettigi i¢in birinci dereceden bir teori olarak kabul edilirken, HOT
ikinci dereceden, yansitici bir farkindaligi vurgulamaktadir. Her iki ¢ergeve de bilincin

karmasik dogasina dair degerli iggoriiler sunmaktadir (Brown vd., 2019).

2.2.4 Yeniden giris ve ongoriicii isleme teorileri

Biling arastirmalar1 alaninda, iki 6nemli yaklasim yukaridan asagiya sinyallemenin
Oonemini vurgulamaktadir. Yeniden giris teorileri, bilingli alginin 6zellikle sinir devreleri
icindeki tekrarlayan sinyallemeden kaynaklandigin1 6ne siirerek siirekli geri bildirim
dongiilerinin dnemini vurgulamaktadir. Buna karsilik, dngoriicli isleme teorileri daha
kapsamli bir gerceve sunarak beynin hiyerarsik islevlerinin (tahmin ve hata diizeltme
dahil) toplu olarak bilingli deneyimi sekillendirmeye ve bilgilendirmeye hizmet ettigini
one siirmektedir (Seth, A., & Bayne, T., 2022).

Ongoriicii Isleme Teorileri, bilingli deneyimlerimizin nasil olusturulduguna dair ayrintil
bir anlayis sunmaktadir. Yerel bilin¢li durumlarin temelde yukaridan asagiya algisal
ongoriiler tarafindan sekillendirildigini 6ne stirmektedirler; beyin bu dngoriileri duyusal
girdinin nedenlerine iligkin en 1iyi hipotezleri olarak gormektedir. Bu oOngoriiler
deneyimsel niteliklerimizi etkiler, etrafimizdaki diinyayr nasil algiladigimizi ve
yorumladigimizi sekillendirmektedir. Ornedin, nesneleri algilarken beyin beklenen
duyusal sonuglar hakkinda tahminler tiretmekte ve bu da verimli tanima ve etkilesimi
kolaylagtirmaktadir. Benzer sekilde, duygusal deneyimler, fizyolojik siiregleri
diizenlemeye yardimci olan ve 6znel hislerimize katkida bulunan igsel algi tahminlerine
yakindan baghdir. Bu cerceve, duyusal bilgi ile 6ngoriicii modeller arasindaki dinamik
etkilesimi vurgulamakta ve bilincin devam eden sinirsel hipotezlere dayanan aktif,

c¢ikarimsal bir siire¢ oldugu yoniinde kapsamli bir goriis gelistirmektedir (Seth, 2022).

Onggériicii isleme, algmin duyusal girdiler hakkinda bir 'en iyi tahmin' {iretmeyi i¢erdigini

varsayarak bilingli ve bilingsiz durumlar arasindaki ayrimi anlamak i¢in ikna edici bir



cergeve sunmaktadir. Bu paradigmada, beyin siirekli olarak ikili rekabet siireci yoluyla
cevre hakkinda rekabet eden hipotezleri degerlendirmektedir. Algilama sirasinda, birden
fazla olas1 yorum baskinlik i¢in yarismakta ve biriken tahmin hatasi (beklenen ve gercek
duyusal sinyaller arasindaki tutarsizliklar) algisal bir gegisi gerektirene kadar bir hipotez
hakim olmaktadir. Bu devam eden dongii, mevcut hipotez tarafindan iiretilen duyusal
sinyallerin tutarlilik agisindan degerlendirilmesini saglar ve bu sinyaller 6nemli bir hata
iirettiginde, alternatif bir yoruma gecis gerceklesmektedir. Onemlisi, bilingli algisal
degisimin yalnizca bu inang giincellemelerine eylem eslik ettiginde ortaya ¢iktigina
inanilmaktadir (g6z hareketleri gibi acik veya i¢sel bilissel kaymalar1 i¢eren gizli). Bu da
belirsizligi ¢gozmeye ve algiy1 iyilestirmeye yaramaktadir. Bu dinamik etkilesim, eylemin
ve inan¢ gilincellemesinin, Ongoriicii bir c¢erceve icinde bilingli deneyimi

sekillendirmedeki biitiinlestirici roliiniin altin1 ¢izmektedir (Seth, 2022).

2.2.5 Uzay-Zaman teorisi ve bilincin seviyeleri

Michio Kaku'nun (2014) "Uzay-Zaman Teorisi", bilincin dogas1 hakkinda ikna edici bir
bakis agis1 sunarak, onu sicaklik, uzay ve zaman gibi ¢esitli parametrelerde ¢alisan ¢oklu
geri bildirim dongiileri araciligiyla ¢cevrenin zihinsel modellerini olusturmanin karmasik
bir stireci olarak cercevelemektedir. Bu geri bildirim mekanizmalar1 temel bir amaca
hizmet etmektedir: organizmalar1 yiyecek veya barinak saglama gibi temel hedeflere
ulagmaya yonlendirmektir. Bu baglamda, biling, dis diinyanin igsel temsilini stirekli
olarak uyarlayarak ve etkili bir sekilde hayatta kalarak iyilestiren dinamik bir sistem

olarak goriilebilmektedir.

Kaku'nun (2014) goriislerine gore, her biri bir organizmanin bilgiyi isleme ve
uyarlanabilir sekilde yanit verme kapasitesindeki artan karmasikligi ve karmagiklig
temsil eden dort farkli biling seviyesini tasvir etmektedir. Temel seviye olan Seviye 0,
termostatlar veya bitkiler gibi basit organizmalar1 kapsamaktadir. Bu varliklar temel geri
bildirim dongiilerini gostermektedir. Termostatlar sicakligi sensor girdisine gore
diizenlerken, bitkiler biiylime modellerini 1518a veya yercekimine yanit olarak
ayarlamaktadir. Ilkel olsalar da, bu mekanizmalar bilincin temel bir birimi olan ¢evresel

uyaranlara geri bildirim odakl1 bir sekilde yanit verme yetenegini 6rneklendirmektedirler.
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Seviye I'e dogru ilerlerken, siirlingenler gibi hareket kabiliyeti ve merkezi sinir sistemi
olan organizmalarla karsilasiimaktadir. Bu canlilar, hareketi koordine etmek, tehditleri
tespit etmek ve kaynak aramak i¢in duyusal bilgileri entegre ederek daha genis bir geri
bildirim dongiisii dizisini yonetmektedir. Bu seviye, organizmanin yalnizca g¢evresini
algilamakla kalmayip ayni zamanda birbiriyle baglantili geri bildirim siiregleri agi
araciligiyla onunla aktif olarak etkilesime girmesi nedeniyle karmasiklikta 6nemli bir

sigramay1 yansitmaktadir (Kaku, 2014).

Seviye II bilinci, organizmalarin baskalariyla iliskilerinin modellerini gelistirdigi sosyal
farkindalig1 ortaya ¢ikarmaktadir. Bazt memeliler ve sosyal bocekler de dahil olmak iizere
bu tiir yaratiklar ittifaklar kurabilmekte, tehditleri taniyabilmekte ve karmasik sosyal
dinamiklerde gezinebilmektedir. Bu davranislar, organizmanin etkilesimleri ve hayatta
kalma stratejilerini optimize etmek i¢in ayn1 anda birden fazla sosyal ve ¢evresel bilgi
akisini islemesi gerektiginden, katlanarak daha fazla geri bildirim dongiisii igermektedir

(Kaku, 2014).

Olagantistii biligsel kapasiteleriyle one ¢ikan insanlar, bilincin Seviye III'linde bulunur.
Diinyadaki yerlerinin karmasik modellerini olusturarak gelecekteki olaylar1 anlama ve
tahmin etme konusunda dikkate deger bir yetenege sahiptirler. Bu, yalnizca ge¢mis
deneyimleri biitiinlestirmeyi degil, ayn1 zamanda zaman iginde olas1 sonuglar1 simiile
etmeyi, stratejik planlama ve 6ngdriiye olanak saglamay1 da icermektedir. Bu tiir gelismis
biling, insanlarin gecmis eylemleri degerlendirmesini, gelecek senaryolarini tahmin
etmesini ve bilingli kararlar almasini saglamakta ve bdylece birden fazla parametrede

karmagik geri bildirim sistemlerinde derin bir ustalik gostermektedir (Kaku, 2014).

Oziinde, Kaku'nun cergevesi, insan deneyimini karakterize eden olaganiistii bilissel
yeteneklerle sonuglanan, her seviye bir 6ncekinin iizerine insa edilen, geri bildirim odakl

stireclerin evrimlesen bir hiyerarsisi olarak bilincin niiansl bir goriinlimiinii sunmaktadir.

2.3 Yapay Sinir Aglar ve Biyolojik Sinir Aglar:

[k olarak 1944'te Warren McCullough ve Walter Pitts tarafindan 6nerilen Yapay Sinir

Aglari, insan beyninin islevi ve yapisindan esinlenerek tasarlanmig makine 6grenimi
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modelleridir. Karmasik sorunlari ele almak i¢in is birligi yapan birbirine bagli diigtimlerin
veya noronlarin olusturdugu aglardir. Yapay Sinir Aglarini olusturan digiimler (yapay
noronlar) "katmanlar" halinde diizenlenmistir. Bilgi bu diiglimlerden akmakta ve ag,
verilerden O0grenmek i¢in egitim sirasinda baglant1 gili¢lerini temsil eden "agirliklart"
ayarlar, bu da desenleri tanimasini, tahminlerde bulunmasini, makine 6grenimi ve yapay
zeka uygulamalarinda ¢esitli problemleri ¢6zmesini saglamaktadir. Tek bir katmandan,
katmanlar halinde diizenlenmis birbirine baglh diiglimlerin (ndéronlarin) olusturdugu ¢ok

katmanli bir yapiya kadar degisim gosterebilmektedir.

2.3.1 Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, ndronlar olarak adlandirilan diigiimlerin birbirine bagl diizenlemesi
yoluyla insan beyninin iglevsel mekanizmalarini taklit etmek {izere tasarlanmis karmagik
hesaplama c¢erceveleridir. Biyoloji biliminden ilham alinan bu sistemler, g¢esitli
uyaranlara yanit olarak uyum saglayan ve kendini organize eden insan Ogrenme
stireglerinin 6ziinii kapsayan basitlestirilmis modeller olarak hizmet etmektedir. Sinir
aglari, dogas1 geregi karmasik olsa da cesitli cevresel girdileri isleyerek kaliplar
tanimalarini, kararlar almalarim1  ve zamanla performansi iyilestirmelerini
saglamaktadirlar. Ogrenme yeteneklerini kolaylastirmak igin paralel isleme ve sinaptik
agirliklandirma  gibi  beyindeki  sinirsel  aktivitelerden almman  metaforlar
kullanmaktadirlar. Sonug olarak, yapay sinir aglari, bilissel islevlere iliskin anlayisimizi
derinlestirmeye devam ederken yapay zeka, veri analizi ve otonom sistemler gibi
alanlarda ilerlemeleri tesvik ederek ¢ok sayida alanda paha bicilmez araglar haline

gelmistir (Bhari, P. L. 2016).

Yapay sinir aglar1 (YSA), bilgi islemenin karmagsik modellemesi yoluyla insan diislince
stireglerinin karmagikliklarin taklit etmeye calistiklari i¢in yapay zeka alaninda 6nemli
bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Biyolojik sinir aglarmi yansitmak iizere tasarlanan
Y SA'lar, dendritler, aksonlar, soma ve miyelin kiliflarina benzer yapisal bilesenlere sahip,
elektriksel uyarilarin iletilmesini kolaylastiran birbirine bagh diigiimlerden veya
"noronlardan" olusmaktadir. Bu mimari, YSA'larin karmasik gorevleri olaganiistli bir

verimlilikle gerceklestirmesini saglayarak onlar1 dil isleme, goriintii tanima ve karar alma
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sistemleri gibi ¢esitli uygulamalarda paha bigilmez araglar haline getirmektedir. Cok
miktarda veriyi hizl1 ve dogru bir sekilde analiz etme kapasiteleri, insan benzeri islevlere
sahip makineler gelistirmedeki Onemlerini vurgulamaktadir. Bununla birlikte, bu
sistemler gilinliik yagsama daha fazla entegre hale geldikge, insan bilisiyle etkilesimleri ve
olasi etik etkileriyle ilgili sorular dogal olarak ortaya ¢ikmaktadir. YSA'larin devam eden
gelisimi, teknolojiyi ve toplumu derinden etkileyebilecek yenilikler vaat ederken daha
genis etkilerinin dikkatli bir sekilde degerlendirilmesini gerektiren etkili ve dinamik bir

alan olmaya devam etmektedir (Bhari, 2016).

2.3.2 Yapay sinir aglari ve biyolojik sinir aglar iliskisi

Sinir aglari, noronlarin karmasik islevleri kolaylastirmak i¢in elektrokimyasal sinyaller
araciligiyla iletisim kurdugu insan beyninin karmasik ve son derece birbirine bagli néron
sisteminden ilham almaktadir. i¢ bellek yapilar1 biyolojik muadilleriyle ayn: olmasa da,
yapay sinir aglar1 beynin desen tanima ve veri isleme yoluyla 6grenme ve uyum saglama
konusundaki olaganiistii yetenegini taklit etmek tiizere tasarlanmistir. Bu teknolojik
yaklasim, sinir aglarmin goriintii tanima ve dogal dil isleme gibi belirli uzmanlagmis
gorevlerde olaganiistli hiz ve hassasiyetle insan performansini geride birakmasini
saglayarak Oonemli ilerlemelere yol agmistir. Bununla birlikte, yeteneklerinin belirli
uzmanlik alanlariyla sinirli kaldigini kabul etmek 6nemlidir. Heniiz insan bilisinin genis,
esnek ve baglam farkinda zeka 6zelligine sahip degillerdir. Arastirma ilerledikce, devam
eden ¢abalar bu sistemlerin uyarlanabilirligini genisletmeyi, daha kapsamli ve ¢ok yonlii

yapay zeka ¢oziimlerini tegvik etmeyi amaglamaktadir (Bhari, 2016).

Noronlar, diislincelerimizi, algilarimizi ve eylemlerimizi destekleyen karmagik bir agi
diizenleyerek insan beyninin ve sinir sisteminin temel yapi taslari olarak hizmet
etmektedir. Insan beyni, yaklasik 10 milyar ile 500 milyar arasinda oldugu tahmin edilen
olaganiistii sayida noéron icermektedir. Bu, karmasik isleme ve adaptasyon i¢in muazzam
bir kapasiteyi yansitmaktadir. Her ndron, aksonlar1 araciligiyla komsu néronlarla yaklasik
1.000 sinaps olusturarak yiiksek derecede birbirine baglidir ve bu kritik iletisim
baglantilarin1 kurmak i¢in noral agda yayilmaktadir. Sinapslar, sinyallerin dendritlere

iletildigi 6zel kavsaklar olarak islev goriir ve noron i¢in etkili bir sekilde giris arayiizii
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gorevi gormektedir. Aksonlar, sinyalleri diger ndronlara veya hedef dokulara ileten ¢ikis
kanallar1 olarak islev gérmektedir. Onemlisi, bu sinaptik baglantilarin giicii sabit degildir;
modiile edilebilmektedir. Beynin sinaptik etkinligi ayarlayarak Ogrenme ve hafiza
olusumu gibi siire¢ler yoluyla uyum saglamasii saglamaktadir. Noronlar, dncelikle
cevremizden gelen duyusal girdiyi isleyen erken katmanlardan baglayarak, muhakeme,
karar verme ve bilgi biitiinlestirme gibi daha karmasik islevlerde yer alan daha yiiksek
katmanlara dogru ilerleyen katmanli yapilar halinde organize edilmistir. Bu son derece
organize ve uyarlanabilir néronal mimari, bilissel yeteneklerimiz ve davranigsal

tepkilerimiz i¢in temel gereksinimdir (Bhari, 2016).

2.4 Bilgi Grafikleri

Yapay zeka alaninda, insan uzmanliginin entegrasyonu problem ¢dézme yeteneklerini
gelistirmede hayati bir rol oynamaktadir. Varliklar1 ve bunlarin karsilikli iligkilerini
kapsayan gergek bilgilerin yapilandirilmig temsilleri olan bilgi grafikleri, daha akilli ve
ayrintili sistem islevlerini kolaylagtirma potansiyelleri nedeniyle dikkate deger bir ilgi
gormiistiir. Bu tiir kapsamli bilgi cercevelerini dahil ederek, yapay zeka sistemleri
baglami daha iyi anlayabilmektedir. Bilingli kararlar alabilmekte ve karmasik gorevleri
daha biiyiik dogruluk ve verimlilikle ele alabilmektedirler. Nihayetinde daha sofistike ve

giivenilir akilli ¢oztimlerin gelistirilmesini ilerletebilmektedirler (Ji S. vd., 2021).

Bilgi grafigi yerlestirmedeki son gelismeler, bilgi tamamlama, varlik tanima ve iligki
cikarma gibi ¢esitli uygulamalar1 kolaylastiran varliklar1 ve iligkileri diisiik boyutlu
vektorler olarak temsil etmeye odaklanmistir. Bu bilgi farkinda modeller, veri temsilinin
derinligini ve dogrulugunu artirmak icin ontolojiler ve yapilandirilmis bilgi tabanlar
dahil olmak {tizere ¢esitli bilgi kaynaklarindan etkili bir sekilde yararlanmaktadir. Bu
zengin bilgi kaynaklarini entegre ederek, bu tiir modeller ¢esitli dogal dil isleme ve veri
madenciligi gérevlerinin saglamligini ve yorumlanabilirligini iyilestirmeyi, daha akilli ve

baglamsal olarak farkinda sistemleri tegvik etmeyi amaglamaktadir (Ji S. vd., 2021).
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Task

Sekil 2.1 Bir bilgi grafiginde varlik ve iligkilerle bilgi temsili

Bilgi Grafikleri (KG'ler), c¢esitli iliski tiirleri aracilifiyla birbirine bagl ¢esitli varlik
diigiimleri arasindaki karmasik etkilesimleri modelleyen karmasik aglar olarak hizmet
etmektedir. Bu grafikler, verileri RDF {igliileri olarak temsil ederek olgusal bilgileri etkili
bir sekilde kapsiiller, 6rnegin, "Springfield, [llinois'in baskentidir", boylece ilgili varliklar
arasinda "capitalOf" gibi anlamli baglantilar kurmaktadir. Heterojen Bilgi Aglar1 olarak
hareket eden KG'ler, hem diigiimlerin hem de kenarlarin genellikle ek nitelikler ve
baglamsal bilgilerle zenginlestirildigi ¢ok c¢esitli varlik tiirlerini ve iligki kategorilerini
birlestirme ve yonetme yetenekleriyle ayirt edilmektedir. Bu yapisal ¢ok yonliiliik,
KG'lerin semantik aramadan yapay zekaya kadar uzanan uygulamalar1 destekleyerek,
birden fazla alanda gelismis veri entegrasyonunu, muhakemeyi ve almayi
kolaylastirmasini saglamaktadir. Verilere iliskin daha baglantili ve kapsamli bir anlayisi
tesvik ederek, Bilgi Grafikleri kiiresel olarak akilli sistemleri ve bilgi yoOnetimi

uygulamalarini ilerletmede hayati bir rol oynamaktadir (Baoxu S., 2018).
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2.4.1 Bilgig grafigi tamamlama

Bilgi Grafigi Tamamlama (KGC), bilgi grafiklerinin igsel eksikliklerini etkili bir sekilde
ele alarak onlar iyilestirmede ve zenginlestirmede hayati bir rol oynamaktadir. KGC,
karmasik tahmin mekanizmalar1 araciligiyla eksik veya hatali iligkileri belirlemekte ve
diizeltmektedir. Boylece verilerin genel dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaktadir.
Ornegin, grafikteki topolojik benzerlikleri ve kaliplari analiz ederek Indianapolis ve
Indiana arasindaki "capitalOf" iligkisini ¢ikarabilmektedir. Bu tiir gelismeler, daha
kapsamli ve anlaml1 veri temsillerini kolaylagtirmaktadir. Cesitli alanlarda gelismis karar

alma ve bilgi kesfini desteklemektedir (Baoxu S., 2018).

Word2vec gibi teknikler ve Transg, TransH ve TransR gibi modeller de dahil olmak tizere
diisiik boyutlu yerlestirmelerdeki ilerlemeler, bilgi grafigi tamamlama yeteneklerini
onemli Ol¢lide artirmistir. Bu yontemler, varliklarin ve iliskilerin daha etkili bir sekilde
temsil edilmesini kolaylastirmaktadirlar. Boylece karmagik veri yapilart i¢inde daha
dogru ¢ikarim ve baglanti tahmini saglamaktadir. Bu tiir ilerlemeler, anlamsal anlayisi
lyilestirme ve daha saglam, akilli bilgi sistemleri gelistirme konusundaki devam eden

bagliligin altin1 ¢izmektedir (Baoxu S. 2018).

2.5 Grafik Sinir Aglar:

Grafik Sinir Aglar1 (GNN'ler), birbirine bagl verilerdeki karmagik iligkileri modellemek
icin giiclii bir ara¢ saglayarak makine O6greniminde devrim yaratmistir. Yenilik¢i
yaklasimlari, geleneksel modellerin siklikla gozden kagirdigi bagimliliklar, baglantilar ve
kaliplar dahil olmak iizere yapisal bilgilerin etkili bir sekilde yakalanmasim
saglamaktadir. Bu yetenek, topluluk yapilarini ve etki yollarini anlamanin ¢ok 6nemli
oldugu sosyal ag analizi gibi ¢esitli alanlarda yeni yollar acti; GNN'lerin biyoloji
caligmalarinda protein etkilesimlerini ve ila¢ kesfini tahmin etmeye ve ayrica siber ag
trafigindeki kotii amacli faaliyetleri belirlemeye yardimci olmaktadirlar. Sonug olarak,
GNN'ler yaygin bir sekilde benimsendi ve daha dogru tahminler ve karmasik sistemlere

ilisgkin daha derin ig¢goriiler elde etmek igin potansiyeli 6nemli Olgiide genisletti.
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Esneklikleri ve verimlilikleri, ilerlemeleri yonlendirmeye devam ederek onlart modern

veri biliminin ve yapay zekanin temel tas1 haline getirmistir (Khemani, 2024).

Bir grafik, diigiimler kiimesinden (kdseler olarak da bilinir) ve bu diigiimler arasindaki
baglantilardan (kenarlar) olusan temel bir veri yapisidir. Genellikle G = (V, E) olarak
gosterilir; burada V, koselerin toplamini ve E, kenarlar kiimesini gostermektedir. Bu
kenarlar, bir diigiimden digerine tek yonlii bir iligkiyi gosteren “yonlendirilmis” veya
karsihikli veya ¢ift yonlii bir baglantiyr gosteren “yonlendirilmemis” grafik
olabilmektedir. Bu esneklik, grafikleri ¢ok sayida ger¢ek diinya sistemini modellemek
icin olduk¢a ¢ok yonlii hale getirmektedir. Ornegin, sosyal aglar bireyler arasindaki
iligkileri tasvir etmek i¢in grafikleri kullanirken, protein etkilesim aglar1 gibi biyolojik
sistemler de karmasik etkilesimleri anlamak icin grafiklerle gosterilmektedirler. Oklid
uzaylarmin aksine, grafikler Oklid disidir, yani diigiimler arasindaki mesafe kavrami
geleneksel diiz ¢izgi 6l¢iimlerini takip etmemektedirler Bu karmasiklik, goriintiiler gibi
Oklid verilerinde {istiinliik saglayan geleneksel sinir aglari igin zorluklar sunmaktadir.
Bunu asmak icin grafik sinir aglart1 (GNN'ler) gelistirilmistir. GNN'ler, 6zel toplama
islevleri ve mesaj gecirme mekanizmalar1 araciligiyla diiglimler arasindaki iliskileri ve
bagimliliklar birlestirerek grafik tabanli verilerden etkili bir sekilde 6grenmektedir ve

karmagik ag verileri izerinde gelismis analiz ve tahmin olanagi saglamaktadir (Khemani

B. vd., 2024).

2.5.1 Grafik sinir aglar1 uygulamalar:

Farkli ger¢ek diinya problemlerini ¢ozmek icin GNN'yi uygulayabilecegimiz cesitli
uygulamalar bulunmaktadir. Bu bolimde GNN'nin faydalarmi ve GNN'yi

uygulayabilecegimiz bazi alanlardan bahsedilmektedir.
1. Diigiim Simiflandirmasi:

Her diiglime 6zelliklerine ve iligkilerine gore belirli bir kategori veya etiket atanan
grafik analizinde gerceklestirilen temel bir gérevdir. Bu teknigin ¢esitli alanlarda
kapsamli uygulamalar1 bulunmaktadir. Sosyal aglarda, kullanici rollerini tahmin

etmeye ve topluluk iiyeliklerini belitlemeye yardimci olmaktadir. Igerik
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kategorizasyonunda, belgeleri, videolar1 ve web sayfalarini ilgili gruplara gore
diizenlemektedir. Ayrica, biyoenformatikte, diiglim smiflandirmasi1 protein
islevlerini  belirlemeye yardimci olmaktadir. Biyolojik arastirmalardaki

ilerlemelere ve karmasik sistemlerin anlasilmasina katkida bulunmaktadir.

Baglanti Tahmini:

Baglant1 tahmini, bir grafikteki iki diigiim arasinda bir baglanti olup olmadiginm
belirlemeyi igeren ag analizinde kullanilmaktadir. Genellikle ikili bir
smiflandirma problemi olarak formiile edilen amag, bir ¢ift diiglim arasinda bir
kenarin varligini veya yoklugunu tahmin etmektir. Bu siire¢, gérevin arkadaslik,
profesyonel isbirligi veya ailevi baglar gibi baglantinin belirli dogasini belirlemek
oldugu birden fazla iligki tiiriinii iceren daha karmasik senaryolari ele almak i¢in

genisletilebilmektedir.

Baglanti tahmininin uygulamalar ¢esitli alanlarda yaygin ve etkilidir. Sosyal
aglarda, potansiyel arkadasliklart veya baglantilari tahmin etmek igin
kullanilmaktadir ve platformlarin kullanicilara yeni kisiler 6nermesine yardimci
olmaktadir. E-ticarette, baglant1 tahmini miisterileri muhtemelen ilgilenecekleri
uriinlerle 1iliskilendirerek {riin Onerilerini  kolaylastirmakta ve bdylece
kisisellestirilmis alisveris deneyimlerini gelistirmektedir. Ayrica, ayn1 bireye veya
varliga atifta bulunan farkli girdileri eslestirerek yinelenen kayitlar1 ¢6zme gibi

veri temizleme gorevlerinde de 6nemli bir rol oynamaktadir.

Biyoenformatikte, baglant1 tahmini olas1 ilag-hedef etkilesimlerini belirlemeye,
hastaliklar ve terap6tik ajanlar arasindaki iliskileri tahmin etmeye veya hastaliklar
arasindaki benzerlikleri ortaya ¢ikarmaya yardimci olmaktadir. Ayrica, varliklar
arasinda yeni iligkiler kesfederek bilgi grafiklerini (gerceklerin yapilandirilmis
temsilleri) tamamlamada etkilidir. Bu da grafigin bilgi i¢erigini zenginlestirmekte
ve daha iyi akil yiiritme ve ¢ikarimlar desteklemektedir. Genel olarak, baglanti
tahmini karmasik ag verilerinin anlasilmasini ve kullanimini gelistirmek igin

hayati bir ara¢ gorevi gormektedir.
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3. Topluluk Tespiti:

Topluluk algilama algoritmalari, diiglimleri benzerlik Olgiitlerine gore
gruplandiran ve genellikle gbzetimsiz veya yar1 gdzetimli modlarda ¢alisan giiclii
araglardir. Bu yontemler, karmasik aglar icindeki sosyal gruplari, arkadas
kiimelerini  ve iglevsel modilleri tanimlamak i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Sosyal dinamiklerin, organizasyonel yapilarin ve birbirine

bagli sistemlerin daha iyi anlasilmasini saglamaktadir.
4. Diigiim Regresyonu ve Kenar Regresyonu

Trafik tahmini, ara¢ hiz1 ve trafik hacmi gibi kosullar1 dogru bir sekilde tahmin
ederek ulagim verimliligini artirmada hayati bir rol oynamaktadir. Yol sensorleri
agindan toplanan verileri kullanan bu tahminler, yolcular i¢in daha kesin seyahat
siiresi tahminleri ve optimum rota planlamasmi kolaylastirmaktadir. Yol ag1
genellikle bir grafik olarak modellenmektedir. Kavsaklar diigiimler olarak hizmet
etmekte ve yol segmentlerini kenarlar olarak birbirine baglamaktadir.
Diiglimlerde toplanan sensor verileri, yerellestirilmis trafik kosullarini belirlemek
icin regresyon analizlerini miimkiin kilarken, kenar regresyon teknikleri yol
segmentleri boyunca trafik akisini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Benzer
metodolojiler, genel sistem giivenilirligini ve kullanici deneyimini iyilestirmek
icin toplu tasima yonetimi ve lojistik optimizasyonu gibi ilgili alanlarda da

uygulanmaktadir.
5. Grafik Siniflandirmasi ve Grafik Regresyonu

Molekiiler o6zellik tahmini, genellikle kapsamli ve maliyetli laboratuvar
deneylerine dayanan yenilik¢i malzemelerin ve ilaclarin gelistirilmesinde hayati
bir rol oynamaktadir. Son gelismelerle, molekiilleri atomlardan ve baglardan
olusan grafikler olarak etkili bir sekilde modelleyen ve boylece karmasik yapisal
bilgileri yakalayan Grafik Sinir Aglari't (GNN'ler) kullanim alanlar1 bulmugtur.
Bu modeller, siklikla geleneksel yaklasimlar1 geride birakarak ve hizlandirilmis
kesif i¢in umut verici yollar sunarak dikkate deger bir dogruluk goéstermistir.

Bununla birlikte, GNN'lerin ve benzer modellerin tam potansiyelini kisitlayan
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siirli etiketli veriler bigiminde 6nemli bir zorluk devam etmektedir. Bu sorunu
hafifletmek i¢in, saglam temsilleri 6grenmek i¢in biiyiilk miktarda etiketsiz
veriden yararlanan kendi kendini denetleyen 6grenme teknikleri giderek daha
fazla benimsenmektedir. Bu tiir yaklasimlar, modellerin kapsamli etiketli veri
kiimelerine glivenmeden anlamli 6zellikler elde etmesini saglayarak tahmin
performansini artirmakta ve molekiiler bilimde daha verimli ve uygun maliyetli

kesifleri tesvik etmektedir (Tanis J. H., 2024).

2.5.2 Grafik tirleri

Karmagik tiirlere sahip grafikler, diigiimler ve bunlarin baglantilar1 arasindaki iligkiler
hakkinda daha kapsamli ve ayrintili bir anlayis saglamaktadir. Bu gelismis grafik yapilari,
cesitli analitik ihtiyaglara daha iyi uymasi i¢in genellikle birka¢ boyut boyunca kategorize
edilmektedir.  Ilk  olarak, ydnlendirilmis veya yonlendirilmemis olarak
siiflandirilabilirler; yonlendirilmis grafikler, tek yonlii bir iliskiyi belirten belirli bir yone
sahip kenarlara sahipken, yonlendirilmemis grafikler karsilikli baglantilar1 temsil eden
cift yonlii kenarlara sahiptir. Ek olarak, grafikler homojen veya heterojen olarak ayirt
edilmektedir: homojen grafikler, basitlik sunan tek bir tiriin diiglimlerinden ve
kenarlarindan olusurken, heterojen grafikler, sosyal aglar veya bilgi grafikleri gibi
uzmanlasmis uygulamalarda siklikla 6nemli olan c¢esitli ve karmasik etkilesimleri
yakalayan birden fazla diigiim ve kenar tiiriinii igermektedir. Dahasi, bu grafikler statik
veya dinamik olabilmektedir. Statik grafikler zamanla degismeden kalmakta ve iliskilerin
bir anlik goriintiistinii saglarken, dinamik grafikler evrimleserek zamansal degisiklikleri
yansitmaktadir. Zaman ig¢indeki egilimlerin ve kaliplarin analizini saglamaktadir. Bu
siniflandirmalarin  anlasilmasi, karmagsik sistemleri etkili bir sekilde modelleme

yeteneklerinin gelistirilmesine yardimci olmaktadir (Zhou vd., 2020).

2.5.3 Hesaplama modiilleri

Hesaplamali modiiller, her biri farkli ve hayati bir amaca hizmet eden gelismis grafik
islemenin ayrilmaz bir pargasidir. Yayilma Modiilii (Spreading Module), diigiimler

arasinda etkili bilgi paylasimini kolaylastirmak icin evrisim, yinelemeli siirecler ve
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atlamal1 baglantilar kullanmaktadir. Boylece hem yerel 6zellikleri hem de agin genel
topolojisini yakalamaktadir. Bunu tamamlayan Ornekleme Modiilii (Sampling Module),
stratejik ornekleme teknikleri araciligiyla verimli yayilimi saglayarak blyiik Olgekli
grafiklerin olusturdugu zorluklar1 ele almakta ve dogruluktan 6diin vermeden
Ol¢eklenebilirligi garanti etmektedir. Ek olarak, Havuzlama Modiilii (Pooling Module),
alt grafikte veya tiim grafik diizeyinde daha yiiksek diizeyde temsiller ¢ikarmak igin
tasarlanmistir. Boylece karmasik yapilar hakkinda kapsamli bir anlayis saglamaktadir. Bu
modiiller toplu olarak, ayrintili ve 6lgeklenebilir grafik analizi i¢in saglam bir c¢erceve

olusturmaktadir (Zhou vd., 2020).

2.5.4 Grafik evrisimli aglar

Grafik Evrisimli Aglar (GCN'ler), o©zellikle grafiksel yapilandirilmis verilerin
olusturdugu kendine 6zgii zorluklarla basa ¢ikmak icin tasarlanmis, sinir aglar1 alaninda
onemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Bu tiir veriler, sosyal aglar, molekiiler yapilar
gibi biyolojik sistemler ve Oneri sistemleri dahil olmak {izere ¢ok sayida alanda yaygindir.
GCN'ler, goriintiiler gibi diizenli, 1zgara benzeri verileri islemede {istiin 6zelliklere sahip
olan geleneksel Evrigimli Sinir Aglarinin (CNN'ler) temel ilkelerini, daha karmagik ve

diizensiz grafikler alanina genisletmektedir.

Bu, grafik igindeki diigiimlerin yerel komsuluklarina filtreler uygulanarak elde ederek
agin her bir diiglimiin anlik baglamindan anlamli 6zellikler ¢ikarmasini saglamaktadir.
Katmanlar istiflendikg¢e, bu yerel 6zellikler kademeli olarak birlestirilir ve dontistiirtiliir
ve tim grafigin veya alt bilesenlerinin {ist diizey, kapsamli temsilleriyle sonuglanir.
Yapilandirilmis, diizenli 1zgaralarda ¢alisgan CNN'lerin aksine, GCN'ler, grafik i¢indeki
baglantiy1 ve iliskileri kodlayan grafik Laplasyen matrisinin kullanimiyla keyfi ve
karmasik grafik yapilarini yonetmede son derece etkilidirler. Bu yaklasim, GCN'lerin
grafik verilerinde bulunan karmagik iliskileri ve bagimliliklart etkili bir sekilde
yakalamasini saglayarak, iligkisel yapilarin ayrintili bir sekilde anlagilmasini gerektiren

cesitli uygulamalar igin gii¢lii bir arag haline getirmektedir (Khlifi M. K., 2023).
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2.5.5 Grafik dikkat aglari

GAT'ler (Graph Attention Networks) veya Grafik Dikkat Aglari, Petar Velickovi¢ ve
meslektaslar1 tarafindan 2017'de tamitilmalarindan bu yana Grafik Derin Ogrenme
alaninda 6nemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Komsu diigtimlerden bilgi toplamak i¢in
sabit agirliklar kullanan geleneksel Grafik Evrigimli Aglar'in (GCN'ler) aksine, GAT'ler
agm her bir komsunun 6nemini dinamik olarak degerlendirmesini saglayan bir dikkat
mekanizmasi icermektedir. Bu, ilgili diiglimlerin 6zellikleri ve nitelikleri tarafindan
bilgilendirilen dikkat katsayilarinin hesaplanmasiyla elde edilmektedir. Bu tiir katsayilar
uyarlanabilir agirliklar olarak hizmet etmekte ve modelin 6zellik toplama stirecleri
sirasinda daha alakali komsulara dncelik vermesine olanak tanimaktadir. Bu dikkat odakli
yaklagim, agin grafik yapilandirilmis verilerdeki karmasik ve baglama bagl iligkileri
yakalama yetenegini artirmaktadir. Sonug olarak, GAT'ler 6zellikle komsularin 6neminin
farkli baglamlarda veya gorevlerde degistigi senaryolarda artan esneklik ve saglamlik
sunmaktadir. Genel olarak, dikkat mekanizmalarimin grafik sinir aglarina entegre
edilmesi, iligkisel verilerin daha ayrintili ve etkili bir sekilde modellenmesi i¢in yeni
yollar agmus, farkli alanlarda daha fazla arastirma ve uygulamayi tesvik etmistir (Khlifi

M. K., 2023).

2.5.6 Grafik tekrarlayan sinir aglar

Grafik Tekrarlayan Sinir Aglar1 (GRNN'ler), sinir agr mimarileri alaninda 6nemli
gelismelerden biridir. Tekrarlayan Sinir Aglari'nin (RNN'ler) temel prensiplerini,
grafiksel yapilandirilmis verilerin karmasik dogasina uyacak sekilde genisletmektedir.
Oncelikli olarak siral1 bilgileri islemek iizere tasarlanmis geleneksel RNN'lerin aksine,
GRNN'ler grafiklerde bulunan keyfi ve dinamik baglanti modellerini islemede etkili bir
aractir. Bu da diiglimler arasinda karmagsik iliskisel bilgileri yakalamalarini

saglamaktadir.

GRNN'lerin temel mekanizmasi, hem mevcut 6zellikleri hem de komsu diigiimlerden
toplanan bilgileri entegre ederek diigiim Ozelliklerini yinelemeli olarak giincelleyen

tekrarlayan birimler araciligiyla diiglimler arasinda bilginin yayilmasini igermektedir. Bu
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stire¢, her diiglimiin gosteriminin, daha biiylik grafik yapist icindeki yerel baglamini
yansitan bir sekilde gelismesini saglamaktadir. Ornegin, Kapili Grafik Sinir Ag1 (Gated
GNN) gibi gelismis varyantlar, digim yerlestirmelerini iyilestirmek i¢in kapil
tekrarlayan birimler (GRU'lar) kullanmaktadir. Komsu diiglimlerin etkisini diigiimiin
onceki durumuyla etkili bir sekilde dengelemektedir. Bu ge¢it mekanizmasi, 6zellikle
karmasik veya giiriiltiili verilerin varliginda daha ayrintili ve istikrarli 6grenmeyi

kolaylastirmaktadir.

GRNN'lerden tiiretilen bu zenginlestirilmis diigiim gosterimleri, etiket atamanin hedef
oldugu diigim siniflandirmasi, tim grafigin O6zelliklerini belirlemeyi iceren grafik
siiflandirmas1 ve diiglimler arasindaki eksik veya potansiyel baglantilar1 ¢ikarsamay1
amagclayan baglanti tahmini dahil olmak tizere cesitli alt akig goérevleri i¢in temel bir isleve
sahiptir. Ancak, GRNN'ler i¢inde etkili glincelleme kurallar1 tasarlamak belirli zorluklar
getirmektedir. Bu tiir kurallar, genellikle diigiimlerin yerel mahalleleriyle verimli bir
sekilde iletisim kurmasini ve onlardan 6grenmesini saglayan mesaj gegirme teknikleri
araciligiyla grafigin yapisal bilgilerini ve diiglimlerin igsel 6zelliklerini sorunsuz bir

sekilde birlestirmelidir.

Genel olarak, GRNN'ler, grafik verilerinde bulunan zengin iliskisel bilgileri
degerlendirmek i¢in umut verici bir ¢cergeve sunarak sosyal aglarda, biyolojik sistemlerde

ve Otesinde ¢ok sayida uygulamada ilerlemeyi tesvik etmektedir (Khlifi M. K. vd., 2023).

2.5.7 Evrisimli sinir aglar

Evrisimli Snir Aglar1 (CNN), ozellikle gorsel verilerin islenmesi ve analizinde biiyiik
basar1 elde eden derin 6grenme tabanli mimarilerdendir. CNN’ler, goriintiiler gibi ¢cok
boyutlu yapisal verilerde yer alan mekansal iligkileri 6grenmek iizere tasarlanmistir (Sekil
2.2). Bu mimarinin temel farki, geleneksel yapay sinir aglarinin aksine, tam baglantili
katmanlar yerine yerel filtreler (kernels) aracilifiyla girdi verisindeki 6zellikleri ¢ok
katmanli bigimde hiyerarsik olarak ¢ikarmasidir (LeCun et al., 1998). CNN mimarisi,
insan gorsel korteksinin isleyisinden esinlenmis olup, diisiik seviyeli kenar bilgileriyle

baslaylp, giderek daha karmagsik Oriintiiler haline gelen o6zellik ¢ikarimi

gerceklestirmektedir.
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Goriintd

Output Layer

Sekil 2.2 Evrisimsel sinir aglari

Bir CNN tipik olarak ii¢ temel katmandan olusur: evrisim (convolution) katmant,
havuzlama (pooling) katmani ve tam baglantili (fully connected) katman. Evrisim
katmanlari, verideki lokal 6zellikleri 6grenirken, havuzlama katmanlar1 boyut indirgeme
ile modelin genel performansini artirir ve asir1 6grenmeyi azaltir (Goodfellow, Bengio &
Courville, 2016). Ozellikle max pooling ve average pooling gibi teknikler, 6zellik
haritalarinin 6zetlenmesini saglar. Bu katmanlar sayesinde CNN'ler, konumdan bagimsiz
olarak benzer ozellikleri tanima yetenegine sahip hale gelir. Son asamada ise tam
baglantili katmanlar, ¢ikarilan 6zellikleri siniflandirma ya da regresyon gibi gorevler igin

kullanir.

CNN'ler yalnizca goriintii tanima ve siniflandirma gibi gorevlerle sinirli degildir.
Giliniimiizde dogal dil isleme, ses tanima, biyomedikal sinyal analizi gibi farkli alanlarda
da basartyla uygulanmaktadir. Ornegin, metin verisinde kelime dbeklerini ¢ikarmak igin
1D evrigim kullanilabilirken, biyomedikal goriintiilerde lezyon tespiti gibi gérevlerde 3D
CNN’lerden yararlanilmaktadir (Shen et al., 2017). Bu ¢ok yonliiliikk, CNN mimarisinin

farkl1 veri tlirlerine uyarlanabilirligini ve 6grenme kapasitesini gostermektedir.

Ayrica, transfer 6grenme ve dnceden egitilmis CNN modelleri (6rnegin AlexNet, VGG,
ResNet) sayesinde diisiik veri ile yiiksek dogruluk elde edilebilmekte, bu da CNN’leri
bircok gergek diinya uygulamasi i¢in ideal bir secim haline getirmektedir (Krizhevsky,

Sutskever & Hinton, 2012). Bu mimarilerin acik kaynak kodlu siirtimleri sayesinde,
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aragtirmacilar derin 6grenme tabanlt modelleri kendi verilerine kolayca uyarlayabilmekte
ve mevcut bilgi birikiminden faydalanabilmektedir. Sonug¢ olarak, CNN’ler hem teorik
derinligi hem de pratik basarimi nedeniyle modern yapay zeka uygulamalarinda kritik bir

rol oynamaktadir.
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3. KAYNAK OZETLERI

Johnson (2024), yapay zeka sistemlerinde biling kavraminin anlamini ve gerekliligini
sorgulamaktadir. Makalede, bilingli olmanin yalnizca bilgi isleme kapasitesiyle degil,
deneyim, 6znel farkindalik ve i¢sel durumlarla iliskili oldugu vurgulanir. Yapay zekalarin
su anki mimarilerinin bu tiir fenomenolojik bilingten uzak oldugu belirtilmektedir.
Ayrica, bilingli makinelerin etik ve toplumsal sonuglari {izerine diisiiniilmesi gerektigi
ifade edilmektedir. Yazar, bilingli yapay zeka gelistirme ¢abalarinin bilimsel sinirlar1 ve

sorumluluklarini da ele almaktadir.

Butlin, Long ve Elmoznino (2023), yapay zekada biling olasiligini, biling bilimindeki
bulgular 1s181nda degerlendirmektedir. Calismada, fenomenal biling ile islevsel biling
arasindaki ayrim vurgulanarak, mevcut yapay sistemlerin yalnizca islevsel diizeyde biling
gosterebildigi, fenomenal bilingten ise yoksun olduklar ileri siiriilmektedir. Yazarlar,
bilin¢ arastirmalarinda kullanilan teorik yaklasimlarin (6rnegin Entegre Bilgi Teorisi ve
Kiiresel Caligsma Alan1 Teorisi) yapay sistemlere nasil uygulanabilecegini tartismakta ve
bu uygulamalarin sinirlarin1 ortaya koymaktadir. Ayrica, bilingli yapay zeka tasarimina
yonelik metodolojik zorluklar ve felsefi sorunlar ele alinmakta; 6zellikle 6znellik,
niyetlilik ve deneyimleme yetisi gibi unsurlarin yapay sistemlerde nasil
degerlendirilebilecegi sorgulanmaktadir. Bu baglamda calisma, yapay zeka sistemlerinin
biling kazanmasi1 yoniindeki arastirmalarin ¢ok disiplinli bir yaklasim gerektirdigini

savunmaktadir.

Kaku (2014), insan zihninin dogasini anlamaya yonelik bilimsel ilerlemeleri ele alarak
bilinci, bellegi ve diisiince gliciinii agiklamaya ¢alismaktadir. Kitapta, norobilim, fizik ve
yapay zeka gibi alanlardaki gelismelerin, zihni okuma, anilar1 kaydetme ve hatta bilingli
makineler iiretme potansiyeli sundugu one siiriilmektedir. Kaku, bilincin bir derece
meselesi oldugunu savunarak, bilin¢ diizeylerinin canl tiirleri ve gelecekteki makineler
arasinda siniflandirilabilecegini belirtir. Ayrica, zihinsel islevlerin artirilmasi ve beyin-
bilgisayar arayiizlerinin gelecekteki uygulamalar tartisiimaktadir. Bu ¢ercevede calisma,
zihnin bilimsel olarak anlasilmasinin yalnizca teorik degil, teknolojik bir devrimi de

beraberinde getirecegini ileri siirmektedir.
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Bessadok, Mahjoub ve Rekik (2023), grafik sinir aglarinin (GNN) beyin ag1 verilerinin
analizinde sundugu yenilik¢i yaklagimlari incelemektedir. Calisma, GNN’lerin hem
yapisal hem de islevsel beyin baglantilarinm1 temsil etmede ve Ogrenmede iistiin
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Yazarlar, farkli GNN mimarilerinin sinirsel
temsil glictinii karsilagtirarak, beyin ag1 modellemesi, siniflandirma ve anormallik tespiti
gibi alanlardaki uygulamalarmi detaylandirmaktadir. Ayrica, grafik tabanl
modellemenin, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek yorumlanabilirlik ve
genellenebilirlik sagladigi vurgulanmaktadir. Makale, GNN'lerin norobilimdeki gelecegi

acisindan biiyiik bir potansiyel tasidigini bilimsel 6rneklerle desteklemektedir.

Zhou ve arkadaslar1 (2020), grafik sinir aglarinin (GNN) temel yontemlerini ve ¢ok ¢esitli
uygulama alanlarin1 kapsamli bir bigimde incelemektedir. Calisma, GNN’lerin evrimi
stiresince gelistirilen model tiirlerini — 6rnegin GCN, GAT, GraphSAGE — karsilastirmali
olarak ele almakta ve bu modellerin algoritmik yapilarini agiklamaktadir. Yazarlar,
GNN’lerin sosyal aglar, bilgi grafikleri, kimya, biyoinformatik ve oneri sistemleri gibi
farkli alanlardaki etkili kullanim orneklerini detaylandirmaktadir. Ayrica, mevcut
zorluklar (6rnegin asir1 sikistirma, diisiik genellenebilirlik) ve ¢6ziim 6nerileri tartigilarak,
alandaki agik arastirma sorularina dikkat ¢cekilmektedir. Bu derleme, GNN arastirmalari

icin temel bir bagvuru kaynagi niteligi tasimaktadir.

Li, Mao, Zhou vd.(2024), zamansal bilgi grafi (Temporal Knowledge Graph, TKG)
alanindaki temsil O68renme (representation learning) yaklagimlarini ve uygulama
alanlarim1 kapsamli bigcimde incelemektedir. Calismada, TKG'lerin statik bilgi
grafiklerinden farkli olarak zaman boyutunu icermesi nedeniyle, hem yapisal hem de
zamansal bagimliliklarin birlikte modellenmesi gerektigi vurgulanmaktadir. Yazarlar,
TKG temsil 6grenme yontemlerini kategorize ederek, hem sirali (sequential) hem de
stirekli zaman temelli (continuous-time) modelleri ayrintili bicimde karsilastirmaktadir.
Ayrica, baglanti tahmini, olay tahmini, neden-sonug¢ ¢ikarimi gibi ¢esitli uygulamalara
yonelik ornekler sunulmaktadir. Makale, gelecekteki arastirmalar icin zorluklar ve

potansiyel yonelimlere de dikkat ¢ekerek alana sistematik bir bakis saglamaktadir.

Li, Jin, Wei Li vd. (2021), zamansal bilgi graflarinda ¢ikarim yapma siirecine evrimsel

temsili 6grenme yaklasimiyla yenilik¢i bir katki sunmaktadir. Calisma, bilgi grafi
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temsillerinin zaman i¢inde degisen dinamik yapisim1 dikkate alarak, gecmis bilgi
dagilimlarinin evrimsel Oriintiilerini yakalayan bir model dnermektedir. Bu kapsamda,
hem kisa vadeli olaylar1 hem de uzun vadeli egilimleri modelleyebilen zaman duyarh
gdmme (embedding) mekanizmalar1 gelistirilmistir. Onerilen yontem, baglant1 tahmini
gorevlerinde yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik saglamis; deneysel sonuglarla mevcut
yontemlerden daha {istiin oldugu gosterilmistir. Makale, 6zellikle zamana bagli bilgi
akiglarinin modellenmesinde evrimsel stratejilerin etkinligini vurgulayan oOncii bir

calisma niteligindedir.

Xu, Ou, Xu ve Fu (2022), zamansal bilgi grafi ¢ikarimi i¢in tarihsel karsitsal 6grenmeye
(Historical Contrastive Learning - HCL) dayali bir yontem 6nermektedir. Calisma, zaman
icinde degisen bilgi temsillerinin tutarliligini artirmak amaciyla, gegmis bilgi durumlarini
referans alarak gilincel gdbmme vektorlerini optimize etmektedir. HCL yontemi, benzer
tarihsel baglamlara sahip Ornekleri yaklastirirken, farkli baglamlara sahip olanlar
uzaklastirarak, zaman uyumlu ve ayristirilabilir temsiller elde etmeyi hedeflemektedir.
Bu yaklasim, 6zellikle uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesinde 6nemli bir performans
artis1 saglamistir. Calisma, zamansal bilgi ¢ikariminda karsitsal 6grenmenin etkili bir

strateji olarak kullanilabilecegini deneysel verilerle desteklemektedir.

Koch (2018), bilincin ne oldugu sorusunu bilimsel ve felsefi perspektiflerle ele alarak, bu
karmasik kavramin 6znel deneyim ve farkindalik temelli yonlerini aciklamaya
calismaktadir. Makalede, 6zellikle "bir sey olmanin nasil bir sey oldugu" seklinde
tanimlanan fenomenal biling vurgulanmakta ve bunun sinirsel karsiliklar1 (neural
correlates of consciousness) arastirilmaktadir. Koch, bilingle ilgili 6nde gelen teorilerden
biri olan Entegre Bilgi Teorisi’'ne (IIT) de yer vererek, bilincin Olgiilebilir ve
hesaplanabilir bir yap1 olabilecegini ileri siirmektedir. Ayrica, hayvanlarin, bebeklerin ve
yapay zekalarin biling tagiyip tasimadig: tartisilarak bu alandaki etik ve bilimsel sorular
giindeme getirilmektedir. Makale, bilinci anlamanin insan zihnini ¢6zmenin anahtari

oldugunu savunmaktadir.

Rosen, Byrne, Cohen ve Shiffrin (2015) tarafindan derlenen The Norton Introduction to
Philosophy, felsefenin temel alanlarina giris niteliginde kapsamli bir kaynaktir. Eserde

metafizik, epistemoloji, zihin felsefesi, etik, siyaset felsefesi ve din felsefesi gibi baslica
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konular, hem klasik hem de ¢agdas metinlerden se¢melerle ele alinmaktadir. Ozellikle
zihin felsefesi boliimiinde biling, zihin-beden problemi, yapay zekd ve zihinsel
durumlarin dogasina dair temel sorular sistematik bi¢cimde tartisilmaktadir. Kitap, felsefi
argiimantasyon becerilerini gelistirmeye yonelik sorular ve agiklayict yorumlarla
desteklenmis, 6grencilere elestirel diisiinme zemini sunacak sekilde yapilandirilmistir. Bu
yoniiyle, modern felsefi tartigmalarin anlagilmasi icin hem akademik hem pedagojik

acidan 6nemli bir bagvuru kaynagidir.

Tononi, Boly, Massimini ve Koch (2016), Bilincin Fiziksel Temeli olarak Entegre Bilgi
Teorisi’ni (Integrated Information Theory - IIT) detayli bigimde incelemektedir.
Makalede, biling deneyiminin miktarinin ve kalitesinin, sistemin entegrasyon ve bilgi
zenginligi dlgiitleriyle degerlendirilebilecegi savunulmaktadir. IIT, bilincin sadece bilgi
isleme degil, ayn1 zamanda bu bilginin sistem iginde biitiinlesik ve ayrik olmayan bir
sekilde organize edilmesiyle ortaya ¢iktigini ileri siirmektedir. Yazarlar, teorinin sinirsel
temsillerle 1iligkilendirilmesi, deneysel bulgular ve potansiyel norobilimsel
uygulamalarina genis yer vermektedir. Calisma, bilincin niceliksel olarak dl¢lilmesi ve

fiziksel sistemlere indirgenmesi konusunda 6nemli bir kuramsal ¢er¢eve sunmaktadir.

Pautz (2019), Entegre Bilgi Teorisi’nin (Integrated Information Theory - IIT) biling
anlayigina dair ortaya ¢ikan temel sorulari sistematik bir sekilde derlemektedir. Makalede,
IIT nin kavramsal cercevesi, teorinin felsefi ve bilimsel varsayimlari ile sinirlamalari ele
alinmaktadir. Yazar, 6zellikle teorinin biling deneyimini 6lgme yaklasiminin tutarliligi,
oznellik problemleri ve fiziksel temsillerle iliskisi lizerinde durmaktadir. Ayrica, IIT nin
uygulama alanlarindaki belirsizlikler ve elestiriler tartisilarak, teorinin eksik yonlerine
151k tutulmaktadir. Bu ¢alisma, 1T nin hem teorik hem de pratik agidan degerlendirilmesi
icin kapsamli bir soru listesi sunarak, biling arastirmalarinda kritik diisiinceyi tesvik

etmektedir.

Signa, Chella ve Gentile (2021), bilissel robotik baglaminda Kiiresel Calisma Alani
Teorisi’ni (Global Workspace Theory - GWT) inceleyen kapsamli bir derleme
sunmaktadir. Makalede, GWT’nin bilincin bilissel siire¢lerde bilgi entegrasyonunu ve
yaygin paylasimimi saglayan merkezi bir mekanizma olarak islev gordigi

vurgulanmaktadir. Yazarlar, bu teorinin robotik sistemlere uygulanabilirligini
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degerlendirerek, biling benzeri islevlerin yapay sistemlerde nasil modellenebilecegini
tartismaktadir. Ayrica, GWT tabanli biligsel robotlarin dikkat, 6grenme ve karar verme
gibi Ozelliklerdeki gelismelerine 6rnekler verilmekte ve sinirlamalar ele alinmaktadir.
Calisma, bilingli makineler gelistirme hedefinde GWT’nin teorik ve pratik katkilarimni

ortaya koyarak alana 6nemli bir perspektif kazandirmaktadir.

Baars (1997), bilinci aciklamak {izere gelistirdigi Kiiresel Calisma Alam1 Teorisi’ni
(Global Workspace Theory - GWT) detayli ve bilimsel bir yaklasimla ortaya
koymaktadir. Teori, bilincin beynin farkli bolgelerindeki bilgilerin entegre edildigi ve
genis capta erigilebilir hale getirildigi merkezi bir “sahne” olarak islev gordiiglinii
savunur. Baars, bu merkezi ¢aligma alaninin, bilingli farkindaligin ve dikkat siire¢lerinin
temelini olusturdugunu belirtir. Makalede, GWT’ nin norobilimsel ve bilissel bulgularla
desteklenen kapsamli bir gerceve sundugu vurgulanmaktadir. Ayrica, teori, bilincin

islevsel ve deneyimsel yonlerini agiklamada disiplinleraras1 bir koprii kurmaktadir.

Brown, Lau ve LeDoux (2019), biling iizerine “yiiksek-diizey” (higher-order)
yaklagimlar1 detayli bir sekilde incelemektedir. Makalede, bu yaklasimin, bilingli
deneyimlerin 6znel farkindaliginin, zihnin kendi durumlarina iliskin daha iist diizeyde
temsiller olusturmasiyla miimkiin oldugunu savundugu vurgulanmaktadir. Yazarlar,
yiiksek-diizey biling teorilerinin ndrobilimsel ve psikolojik temellerini tartisarak, bunlarin
fenomenal bilingle iliskisini aciklamaktadir. Ayrica, bu yaklasgimin diger biling
teorileriyle karsilagtirmalar1 yapilarak giiclii ve zayif yonleri degerlendirilmistir. Calisma,
biling arastirmalarinda yiiksek-diizey temsillerin roliine odaklanarak, bu alandaki

kavramsal ve deneysel gelismelere 6nemli katkilar sunmaktadir.

Seth ve Bayne (2022), biling teorilerini kapsamli ve giincel bir sekilde gozden geciren bir
calismada, fenomenal ve erisilebilir biling gibi temel kavramlar1 detaylandirmaktadir.
Makalede, Entegre Bilgi Teorisi, Kiiresel Calisma Alani Teorisi ve Yiiksek-Diizey Biling
Yaklagimi gibi 6nde gelen teoriler ele alinarak, her birinin biling deneyimini agiklama
bicimleri karsilastirilmaktadir. Yazarlar, teorilerin hem ndrobilimsel kanitlar hem de
felsefi tutarlilik agisindan degerlendirilmesini saglayarak, biling arastirmalarinda

disiplinleraras1 bir perspektif sunmaktadir. Ayrica, biling g¢alismalarindaki mevcut
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zorluklar ve gelecekteki arastirma yonelimleri tartigilmaktadir. Bu ¢alisma, biling

alaninda hem akademisyenler hem de 6grenciler icin temel bir referans kaynagidir.

Bhari (2016), yapay sinir aglari ile insan 6grenme siire¢leri arasindaki paralellikleri ve
farklar1 inceleyen bir calismadir. Makalede, yapay sinir aglarinin biyolojik sinir
sisteminden esinlenerek bilgi isleme ve Ogrenme mekanizmalarini taklit ettigi
vurgulanmaktadir. Yazar, insan Ogrenmesindeki esneklik, genelleme yetenegi ve
adaptasyon siireclerinin yapay sinir aglari modellerine nasil aktarildigini agiklamaktadir.
Ayrica, yapay sinir aglarinin egitim yontemleri, katman yapilart ve 6grenme algoritmalari
detaylandirilarak, insan biligsel fonksiyonlarina benzerlikleri bilimsel bir dille ele
alimmstir. Calisma, yapay zeka ve insan 6grenmesi arasindaki iliskiye disiplinlerarasi bir

perspektif kazandirmaktadir.

Ji, Pan, Cambria, Marttinen ve Yu (2021), bilgi grafikleri (Knowledge Graphs) alaninda
temsil, edinim ve uygulama yontemlerini kapsamli bir sekilde inceleyen bir derleme
calismas1 sunmaktadir. Makalede, bilgi grafiklerinin yapisi, semantik iliskileri ve ¢oklu
veri kaynaklarindan otomatik olarak bilgi c¢ikarimi yontemleri detaylandirilmaktadir.
Yazarlar, bilgi grafigi olusturma, giincelleme ve entegrasyon siireglerine dair modern
teknikleri ele almakta; 6zellikle makine 6grenmesi ve dogal dil isleme yaklasimlarinin
roliinii vurgulamaktadir. Ayrica, bilgi grafiklerinin 6neri sistemleri, soru-cevap ve arama
motorlar1 gibi farkli uygulama alanlarindaki kullanimlar1 kapsamli  sekilde
tartisilmaktadir. Calisma, bilgi grafikleri arastirmalarinda temel bir kaynak olarak

disiplinlerarasi ¢alismalara rehberlik etmektedir.

Shi Baoxu (2018), bilgi grafi kalitesini artirmak amaciyla ag temsili 6grenme (network
representation learning) yontemlerini inceleyen doktora tezinde, bilgi grafi verilerindeki
eksiklikler ve hatalarin diizeltilmesi i¢in etkili yaklasimlar gelistirmistir. Tezde, varlik ve
iligkilerin daha dogru ve anlaml temsillerini elde etmek i¢in grafik gdmme teknikleri
uygulanmis ve bu temsillerin bilgi grafi tamamlama, baglanti tahmini gibi gorevlerde
performansi artirdig1 gosterilmistir. Ayrica, tezde bilgi grafi kalitesini degerlendirmek
icin c¢esitli metrikler ve deneysel analizler sunulmaktadir. Shi, ¢aligmasinda temsil

O6grenmenin bilgi grafi tabanli uygulamalarda dogruluk ve giivenilirlik agisindan 6nemli
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katkilar sagladigini vurgulamaktadir. Bu tez, bilgi grafi iyilestirme alaninda hem teorik

hem de uygulamali bir referans niteligindedir.

Khemani, Patil, Kotecha ve Tanwar (2024), grafik sinir aglar1 (Graph Neural Networks -
GNN) alaninda kavramlar, mimariler, teknikler, zorluklar, veri setleri ve uygulamalar
tizerine kapsamli bir derleme sunmaktadir. Makalede, GNN modellerinin temel
prensipleri ve ¢esitleri ayrintili olarak ele alinirken, egitim stratejileri ve performans
artirma yontemleri de tartisilmaktadir. Yazarlar, GNN’lerin sosyal aglar, biyoinformatik,
Oneri sistemleri ve dogal dil isleme gibi c¢esitli alanlardaki uygulamalarina 6rnekler
vererek pratik kullanimlarini vurgulamaktadir. Ayrica, model olgeklendirme, veri
eksikligi ve aciklanabilirlik gibi mevcut zorluklar {izerinde durulmakta ve gelecekteki
arastirma yonelimleri Onerilmektedir. Bu ¢alisma, GNN alaninda akademisyenler ve

uygulayicilar i¢in 6nemli bir kaynak niteligindedir.

Tanis, Giannella ve Mariano (2024), makine 6grenimi miihendisleri igin grafik sinir
aglarma (Graph Neural Networks - GNN) baslangic niteliginde kapsamli bir rehber
sunmaktadir. Calismada, GNN’in temel kavramlari, mimarileri ve ¢alisma prensipleri
acik ve sistematik bir sekilde anlatilmaktadir. Ayrica, yazarlar, GNN modellerinin
uygulanmasina yonelik pratik oneriler ve yaygin kullanilan algoritmalar hakkinda bilgiler
vermektedir. Makale, GNN alaninda yeni baglayanlarin hizlica kavrayabilecegi sekilde,
teorik temellerle birlikte 6rnek uygulama senaryolarini da icermektedir. Bu preprint,
Ozellikle makine 6grenimi miihendislerinin grafik tabanl verilerle ¢alismaya baslamasi

icin 6nemli bir kaynak olarak tasarlanmaistir.

Zhou vd. (2020), grafik sinir aglar1 (GNN) alaninda yontemler ve uygulamalar1 kapsamli
sekilde inceleyen bir derleme sunmaktadir. Makalede, GNN’in temel mimarileri,
ogrenme teknikleri ve farkli model varyantlar1 ayrintili olarak ele alinmaktadir. Ayrica,
GNN’lerin sosyal aglar, biyoinformatik, dogal dil isleme ve bilgisayarli gorii gibi ¢esitli
uygulama alanlarindaki kullanimlar tartisilmaktadir. Yazarlar, karsilasilan zorluklar ve
bu alandaki giincel gelismeler iizerinde de durmaktadir. Bu ¢alisma, GNN arastirmalari

icin hem teorik hem pratik a¢idan 6nemli bir kaynak olusturmaktadir.

Khlifi, Boulila ve Farah (2023), uzaktan algilama uygulamalarinda grafik tabanli derin

o0grenme tekniklerini kapsamli bir sekilde inceleyen bir derleme sunmaktadir. Makalede,
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grafik sinir aglar1 ve ilgili modellerin uzaktan algilama verilerinin islenmesindeki rolii ve
avantajlar1 detaylandirilmaktadir. Yazarlar, bu tekniklerin siniflandirilmasi, mimarileri ve
kullanim alanlar1 hakkinda sistematik bir taksonomi sunmaktadir. Ayrica, uzaktan
algilamada karsilasilan zorluklar ve bu yontemlerin potansiyel uygulama alanlar1 genis
bicimde tartisilmaktadir. Caligma, grafik tabanli derin 6grenmenin uzaktan algilama

alanindaki arastirmalar i¢in temel bir rehber niteligindedir.

Li vd. (2021), zamansal bilgi grafiklerinde evrimsel temsil 6grenmesine dayali ¢ikarim
yontemlerini inceleyen bir ¢aligma sunmaktadir. Makalede, zamanla degisen iligkileri ve
varliklart modelleyerek daha dogru ve dinamik ¢ikarimlar yapilmasini saglayan yeni bir
yontem Onerilmektedir. Yontem, zamansal bilgi grafiklerinin yapisini ve evrimini dikkate
alarak baglanti tahmini ve c¢ok adimli sorgulama gorevlerinde iistiin performans
gostermektedir. Ayrica, modelin esnekligi ve genellenebilirligi deneysel verilerle
desteklenmistir. Bu ¢alisma, zamansal bilgi grafi ¢ikarimi alaninda 6nemli bir katki

saglamaktadir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasi kapsaminda, evrimsel temsilli 6grenim (ERL) (Li Z. vd., 2021),
karsitlikli ve tarihsel 6grenim (Xu vd., 2020) ve bu iki modelden olusturulan hibrit model

egitilmistir. U¢ modelin performanslarit MRR metrikleri ile dlgiilerek analiz edilmistir.

4.1 Zamansal Bilgi Grafi Modelleri

Yapay zeka ve zamansal bilgi grafikleri alanindaki bilgi temsili hizla ilgi gérmektedir.
Mevcut zorluklar arasinda, akil yiiriitme mekanizmalarini etkili bir sekilde olusturabilen
modeller ve g¢ercevelerin gelistirilmesi yer almaktadir. Zamansal bilgi grafikleri
(TKG'ler), kavramlarin, varliklarin, olaylarin ve iligkilerin yani sira zaman bilgilerini de
yakalayan belirli bir bilgi temsil sistemleri grubunu ifade etmektedir. Bu grafikler,
tahmin, plan diizenleme ve karar alma siireclerinde cok sayida faydali materyal
saglamaktadir. TKG'ler yalnizca bilgiyi degil, ayn1 zamanda olaylarin gercgeklestigi
gergek baglami da yonlendiren aktif veritabanlaridir ve bu onlar1 gelecekteki egilimlerin

ongoriilmesinde ve karmasik olay dizilerinin anlasilmasinda kritik hale getirmektedir.

4.1.1 Evrimsel temsilli 6¢renme (ERL)

Zamanh bilgi grafi (Temporal Knowledge Graph — TKG) iizerinde akil yiirlitme,
gecmisteki bilgi Orilintiilerini dikkate alarak gelecekteki gercekleri tahmin etmeyi
amaglayan 6nemli bir aragtirma alanidir. Bu alanda yapilan “Temporal Knowledge Graph
Reasoning Based on Evolutional Representation Learning” adli ¢alisma, zaman i¢inde
evrilen varlik ve iligski temsillerini modelleyerek, daha dogru ve tutarli ¢ikarimlar elde
etmeyi hedeflemektedir (Li Z. vd., 2021). Calisma, her zaman adiminda bilgi grafi
yapisinin degistigi gbézlemine dayanarak, varlik ve iligki temsillerini dinamik olarak
giincelleyen bir evrimsel 6grenme stratejisi onermektedir. Model, yalnizca gegici bilgiyle

siurli kalmayip, ayn1 zamanda bu bilginin zaman i¢indeki doniisiimiinii de dikkate alarak

bilgi grafinin evrimsel dogasini yakalamaya ¢aligmaktadir.
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Onerilen yontem, ardisik zaman adimlarindaki bilgi grafi temsillerini kullanarak
varliklarin ve iligkilerin gelecekteki durumlarini 6ngdrebilen bir 6grenme gergevesi sunar.
Bu kapsamda gelistirilen model, hem zamanlar aras1 gegisleri hem de her bir zaman
noktasindaki yapisal bagimliliklar1 dikkate alacak bi¢cimde tasarlanmistir. Modelin
basarisi, hem dogruluk hem de zaman verimliligi agisindan c¢esitli acik veri kiimeleri
lizerinde yapilan deneysel caligmalarla gosterilmistir. Sonuglar, evrimsel temsilli
O0grenme yaklagiminin, Ozellikle zaman serisi igeren bilgi grafi tahmin gorevlerinde,

klasik yontemlere kiyasla 6nemli performans artiglar1 sagladigini ortaya koymaktadir.

flgili makalede gelecek tahminleri ve &ngdriilerinin nasil saglandigi su ifadelerde yer
almaktadir: “Gelecekteki gelismeleri dogru bir sekilde tahmin etmek, tarihsel verilerin
kapsamli ve ayrintili bir analizini gerektirmektedir. Belirli bir baglamdaki varliklar,
karmagik bagimliliklarla karakterize edilen karmagik bir bilgi grafigi olusturan eszamanl
gercekler agryla birbirine baghdir. Ornegin, 18 Ocak 2018'de Hindistan hiikiimetine
yonelik artan kamuoyu baskisi, sonraki politika kararlar1 ve eylemleri i¢in onemli
sonuclar dogurabilir. Dahasi, N. Naidu gibi 6nemli kisilerin davranislarindaki ardisik
kaliplar1 anlamak, olas1 gelecekteki yoriingeler hakkinda degerli iggoriiler saglayabilir.
Bu cesitli veri boyutlarmmi (eszamanh etkiler ve davranis dizileri) entegre ederek,
tahminlerimizin kesinligini artirabilir ve boylece ilgili faktorler arasindaki karmagik
etkilesimin derin bir sekilde takdir edilmesine dayanan daha bilgili karar alma siire¢lerini

tesvik edebiliriz” (Li Z. vd., 2021).
ERL’de zamanl graf akil ytiriitme iki alt géreve ayrilmaktadir:

1. Varlik Tahmini: Gelecekteki belirli bir zaman diliminde hangi varligin belirli bir
varlikla birlikte belirli bir iliskiye sahip olacagi tahmin edilir (6rnegin, N.Naidu
18/01/19'da kimi elestirecek?).

2. liski Tahmini: Gelecekteki belirli bir zaman diliminde iki verilen varlik arasinda
meydana gelecek iligki tahmin edilir (6rnegin, 18/01/19'da Hiikiimet (Hindistan)
ile vatandas (Hindistan) arasinda ne olacak?) (Li Z. vd., 2021).

ERL modeli, gelecekteki gelismeleri dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in, tarihsel verileri
titizlikle inceleyerek varliklarin genellikle i¢ ige gecmis, eszamanli gergeklikler

araciligiyla birbirlerini etkiledigini kabul etmektedir. Bu birbirine bagh etkilesim agi,
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karmasik bagimliliklar1 ve iliskileri yakalayan kapsamli bir bilgi grafigi olarak temsil
edilmektedir. Ornegin, 18 Ocak 2018'de Hindistan hiikiimeti, potansiyel olarak sonraki
politika kararlarim1 ve eylemlerini sekillendirebilecek 6nemli bir kamuoyu baskisi
yastyordu. Dahasi, N. Naidu gibi 6nemli kisilerin tarihsel davraniglarin1 anlamak,
gelecekteki yoriingeler hakkinda tahminleri bilgilendiren degerli bir baglam
saglamaktadir. Bu ¢esitli veri noktalarin1 ve karmasik iligkilerini entegre ederek, model
gelecekteki senaryolara iliskin ayrintili ve glivenilir i¢gdriiler sunmay1 ve dinamik ve
birbirine bagl kiiresel bir ortamda bilgili karar almay1 desteklemeyi amaglamaktadir (Li
Z.vd., 2021).

ERL modelinde, varlik tahmini ve iliski tahmini gorevleri es zamanli olarak
egitilmektedir. Model dogrulama islemleri, egitim gorevinin gereksinimleri géz onilinde
tutularak, varlik tahmini veya iliski tahmini Onceligine gore gerceklestirilmektedir.

Calismada, model performans ol¢timleri varlik tahmini tizerinden gerceklestirilmistir.

4.1.2 Tarihsel ve karsitsal 6grenme (HCL)

Yi Xu ve arkadaglari (2020) tarafindan 6nerilen "Temporal Knowledge Graph Reasoning
with Historical Contrastive Learning (CENET)" ¢alismasi, zaman bilgisi igeren bilgi
graflarinda (Temporal Knowledge Graphs, TKG) baglanti tahmini (link prediction)
gorevini daha isabetli bicimde gergeklestirebilmek amaciyla tarihsel bilgiye dayali bir
karsithk 6grenme (contrastive learning) stratejisi onermektedir. Bu yaklasim, zaman
boyutunda evrilen bilgi grafi temsillerinin daha tutarli ve anlamli bigimde 6grenilmesini
hedeflemektedir. Calisma, gegmis zaman dilimlerindeki bilgi ile simdiki zamanin iligkisel

baglamini karsilagtirarak 6grenmeyi saglamlastirmay1 amagclar.

Modelin temel yapitaslarindan biri, “temporal contrastive 10ss” olarak adlandirilan bir
kayip fonksiyonudur. Bu fonksiyon, ayni varliklarin farkli zamanlardaki temsillerinin
birbirine yakin, farkli varliklarin temsillerinin ise uzak olmasimi tesvik eder. Boylece,
model yalnizca anlik bilgiye degil, gegmisten gelen baglamsal oriintiilere de duyarli hale
gelir. Bu yaklasim, geleneksel zaman kodlama yontemlerinin 6tesine gecerek zaman

boyunca olusan degisimleri ayirt edebilen dinamik vektor temsilleri tiretir.
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Tarihsel karsitlik 6grenme, her bir sorgu iicliisiine karsilik gelen "pozitif' ornekleri
geemis zaman dilimlerinde gergeklesen benzer baglamlardan segerken, "negatif"
ornekleri farkli baglamlardan olusturur. Bu sayede model, zamansal genelleme yetenegini

artirir ve gegmis bilgiden 6grenme kapasitesini gelistirir (Xu vd., 2020).

Calisma sonuglari, ICEWS18 zamansal bilgi grafi veri kiimesi {izerinde test edilmistir.
Elde edilen deneysel bulgular, 6nerilen HCL ydnteminin hem MRR (Mean Reciprocal
Rank) hem de Hits@K gibi siralama metriklerinde mevcut SOTA (state-of-the-art)
modellere kiyasla iistiin performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Boylece, zamana
duyarl karsitlik temelli temsillerin, bilgi ¢ikarim gorevlerinde yiiksek dogruluk sagladig:

deneysel olarak kanitlanmaistir.

4.2 ERL Modelinde Evrisimli Sinir Aglarinin Kullanim

"Temporal Knowledge Graph Reasoning Based on Evolutional Representation Learning”
(Li Z. vd., 2021) c¢alismasinda, evrimsel temsili 6grenme yaklasimiyla bilgi grafi
tizerindeki zamansal iligkilerin modellenmesi hedeflenmektedir. Bu baglamda CNN'ler
(Convolutional Neural Networks), zaman i¢inde degisen bilgi grafi temsillerinin
islenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Modelde, zamansal bilgi grafi her bir zaman
adiminda bir gdmme matrisi (embedding matrix) iiretmektedir. Bu zaman sirali gdmme
matrisleri, 2D tensorler seklinde birlestirilerek bir "evrimsel gdmme haritast"
olusturmaktadir. Bu harita, tipk: bir goriintii gibi CNN’e giris olarak verilir ve CNN bu
tensor lzerinden yerel evrimsel desenleri (local evolutionary patterns) g¢ikarmaya

calismaktadir.

CNN katmanlari, bu evrimsel harita {izerinde kaydirilan filtreler (kernels) araciligiyla
farkli zaman adimlarindaki degisim kaliplarini 6grenmektedir. Bu sayede model, bilgi
grafinda zaman i¢inde meydana gelen yapisal evrimleri yakalayarak daha dogru tahminler
gerceklestirebilmektedir. Ozellikle, CNN sayesinde kisa vadeli temporal bagimliliklarin
yani sira uzun vadeli evrimsel egilimler de etkili bir bicimde 6grenilmektedir. Bu mimari,
geleneksel zaman serisi yaklasimlarina gore daha giiclii yapisal 6zellik ¢ikarimi saglar ve

baglanti tahmini (link prediction) gibi gorevlerde performansi artirir. Boylece CNN’ler,
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evrimsel bilgi grafi temsillerinin soyut ve zaman duyarli 6zelliklerini etkili bigimde

kodlayan temel bir bilesen haline gelmektedir.

4.3 Zaman Serisi Bilesenleri

4.3.1 Uzun kisa siireli bellek aglar

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, klasik tekrar eden sinir aglarinin (RNN) uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenme konusundaki yetersizliklerini gidermek amaciyla
Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan gelistirilmistir. Geleneksel RNN'ler,
ardisik verilerde ge¢mis bilgileri kisa bir siire i¢in tasiyabilirken, zaman ilerledik¢e bu
bilgiler kaybolmaktadir. LSTM’ler ise 6zel yapilari sayesinde bilgiyi uzun siire boyunca

koruyarak ve gerektiginde bu bilgiyi yeniden kullanima sunabilmektedir.

LSTM mimarisi, bilgi akisinm1 diizenlemek icin icinde “kap1” adi verilen 0Ozel
mekanizmalar barindirmaktadir. Bu kapilar, agin hangi bilgiyi hatirlamasi, hangisini
unutmasi ve hangisini ¢ikti olarak vermesi gerektigine karar vermektedir. Boylece LSTM,
yalnizca anlik verilere degil, ge¢misteki baglama da duyarli hale gelmektedir. Bu 6zellik,
ozellikle dil modelleme, konusma tanima, video analizi ve zaman serisi tahmini gibi

ardisik yapiya sahip gorevlerde 6nemli avantajlar sunmaktadir.

LSTM'ler ayn1 zamanda zaman i¢indeki Oriintiileri yakalamada oldukga etkilidir. Bu
yetenekleri sayesinde, zamanla degisen iliskileri modellemek gereken uygulamalarda —
ornegin zamansal bilgi grafi akil yiirlitme ya da olay tahmini gibi karmasik yapay zeka
sistemlerinde— yogun sekilde kullanilmaktadir. Modelin bilgiyi gegici bellekte tutabilme
kapasitesi, onu Ozellikle uzun baglamlarin anlamli bi¢gimde islendigi alanlarda

vazgecilmez hale getirmistir (Greff et al., 2017).

4.3.2 Kapil tekrarlayan birimler (GRU)

Gated Recurrent Unit (GRU), karmasik ardisik verileri modelleme kapasitesini korurken

egitim verimliligini artirmak i¢in tasarlanmis Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
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mimarisinin akici bir varyasyonunu temsil etmektedir. Tasarimi iki temel gegit
mekanizmasini igerir: giincelleme kapist ve sifirlama kapisi. Giincelleme kapisi,
saklanacak onceki bilgilerin oranini belirlemede 6nemli bir rol oynamaktadir. Boylece
dizi i¢indeki uzun vadeli bagimliliklarin yakalanmasini kolaylagtirmaktadir. Tersine,
sifirlama kapisi, mevcut tahminler tretilirken gegmis verilerin ne Ol¢lide goz ardi
edilecegini yoneterek modelin yeni bilgilere etkili bir sekilde uyum saglamasini

saglamaktadir.

Her iki kap1 da O ile 1 arasinda degisen siirekli degerlere sahip vektorler olarak temsil
edilerek sigmoid fonksiyonunun uygulanmasiyla hesaplanmaktadir. 1'e yaklasan degerler
daha fazla bilgiyi koruma veya dahil etme egilimini belirtirken, 0'a yakin olanlar belirli
veri segmentlerini unutma veya yok sayma egilimini belirtmektedir. Bu gating
mekanizmasi, GRU'nun bilgi akisini dinamik olarak yonetmesini saglamaktadir. Bu da
yalnizca hesaplama agisindan verimli degil ayn1 zamanda karmagik zamansal kaliplar
o0grenme yetenegine sahip bir modelle sonuglanmaktadir. Genel olarak, GRU c¢esitli dizi
modelleme gorevlerinde basitligi saglam performansla birlestiren dengeli bir yaklasim

sunmaktadir.

ERL modeli, 6nceden belirlenmis egitim verilerine dayali olarak Gated Recurrent Unit
teknigi aracilifiyla ¢aligmaktadir. Bu modelin yapimi sirasinda, modelin performansini
optimize etmek ve yetersiz uyum veya asirt uyumu Onlemek i¢in birbirine bagimli

katmanlar uygulanmistir (Rahmat R. F., 2025).

4.4 Kayip Hesaplamalar:

4.4.1 Dinamik agirhk ortalamasi (DWA)

Dynamic Weight Average (DWA), c¢ok gorevli 6grenme (multi-task learning)
cergevesinde kullanilan bir agirliklandirma yontemidir. Bu yontem, farkli gdrevlerin
kayiplarin1 (loss) tek bir toplam kayip fonksiyonu altinda optimize ederken, her bir
gorevin zorluk derecesine gore dinamik olarak agirliklandirilmasint saglamaktadir.

DWA’nin temel motivasyonu, her bir gorev i¢in 6grenme siirecinin zamanla degisen
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hizina duyarli olarak gorevler aras1 denge kurmaktir. Geleneksel sabit agirliklandirma
yaklasimlari, tiim gorevlerin es zamanli ve es 6nemde Ogrenilebilecegi varsayimina
dayanirken; DWA, her gorev i¢in son iki zaman adimindaki kayip degerleri arasindaki
orana bakarak, gorevin Ogrenilme hizin1 hesaplayarak agirhik  degerlerini
giincellemektedir. Boylece goreli olarak daha yavas 6grenen gorevlere daha fazla agirlik

verilir, bu da gorevler arasi rekabeti dengelemeye yardimcei olmaktadir.

DWA yonteminde, her gorev icin agirliklar genellikle “softmax” fonksiyonu kullanilarak
normalize edilmektedir. Bu da toplam kaybin hesaplanmasinda asir1 dengesizliklerin
online gecmektedir. Bu yapi, Ozellikle farkli gorevlerin Olceklerinin ve gradyan
biiyiikliiklerinin 6nemli Olgiide farklilik goésterdigi durumlarda egitim siirecinin
kararliliginm1 ve genel basarimini artirabilmektedir. DWA’nin uygulanabilirligi, gorsel
tanima, dogal dil isleme ve zaman serisi analizleri gibi ¢ok gorevli 6grenmenin yaygin
oldugu bir¢ok yapay zeka probleminde kanitlanmistir. Ayrica, DWA’nin adaptif yapisi
sayesinde hiperparametre arama yiikii azalmakta, bu da model gelistirme siirecinde

zaman ve kaynak verimliligi saglamaktadir.
Dynamic Weight Average algoritmasinin ¢alisma presibi;
Girdi:

e T: Gorev sayisi

L(tk): t. gorevin k. epoktaki (zaman adimindaki) kaybi1

7: Sicaklik hiperparametresi

K : Toplam epoch sayis1
Baslat:

1. Her goreviginw; = 1,vt € {1,....T}i¢in
2. Kayip ge¢misini tutmak igin: LossHistory[T][K]

Egitim Dongiisii:

For k = 1 to K (her epoch igin):
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1. Her gorev t i¢in kayb1 hesapla:

2. L(tk)é compute_loss_for_task(t)

Eger k > 2: ise:
a. Her gorev i¢in oranin hesaplanmasi:

(k=1)
w _ Lt

T

¥ Vie

(¢ sifira bolmeyi onlemek icin kiigiik bir sabittir.)

b. Agirliklar giincelle:

k) _ exp(ri(k)/r)
3w, = o~
Y- exp(r; /)

4. Toplam kaybi1 hesapla:
T w®, [

S. Liotal = Lt=1W;
c. Geri yayilim ve parametre giincellemesi uygula:
optimize(L¢otar)

6. LossHistory[t][k] « Lgk)olarak giincelle

End For

4.4.2 Denetlenen projeksiyon kontrasth kaybi

CENET modelinde kullanilan bir diger temel bilesen ise SPC (Supervised Projection

Contrastive) loss fonksiyonudur. Bu kayip fonksiyonu, kontrastif 6grenmenin denetimli

bir bi¢imini kullanarak benzer tarihsel 6zelliklere sahip 6rneklere yakinsarken, farklilara

kars1 ayristirict bir temsil 6grenmeyi amaglamaktadir. Model kaynak kodunda yer alan

“calculate_spc_loss” fonksiyonu, aktor (actorl), iliski (relation) ve frekans temsillerinden
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olusan birlestirilmis &zelligi modelin “contrastive_layer” adi verilen projeksiyon
katmanindan gegirerek bu bilesenlerin vektdr uzayindaki temsillerini elde etmektedir. Bu
projeksiyon, CENET’in ¢ok gorevli mimarisi icinde zamanla degisen Oriintiileri daha 1yi

genellemek amaciyla kullanilmaktadir.

Projeksiyon sonrasi elde edilen vektor temsiller arasi benzerlikler, noktasal ¢arpim (dot
product) yontemiyle hesaplanarak sayisal stabilite saglamak amaciyla en biiyiik degerin
cikarilmasiyla normalize edilmektedir. Bu benzerlik skorlari iizerine softmax benzeri bir
islem uygulanir ve ardindan, ayni1 sinifa ait 6rnekler arasinda olusturulan ikili maskeleme
(mask similar class) ve Ornegin  kendisini disarida  birakan = maskeleme
(mask anchor out) kullanilarak yalnizca anlamli ¢iftler {izerinden bilgi ¢ikarimi
yapilmaktadir. Elde edilen bu yap1 sayesinde, her bir 6rnegin sadece kendi sinifina ait

diger orneklerle benzerliginin dikkate alinmasi saglanmaktadir.

Son asamada, bu yap1 lizerinden “log-olasilik” hesaplanarak 6rnek bazli kontrastif kayip
elde edilmektedir. Elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak toplam SPC kaybi
hesaplanmaktadir. Bu yontem, gdmme vektorlerinin yalnizca yapisal olarak degil, aynmi
zamanda semantik olarak da ayrismasii tesvik etmektedir. Boylece model, ge¢mis
olaylardan edindigi temsil 6grenimini, zamanli bilgi grafiklerinde daha ayrik ve tutarl
tahminlerde bulunmak iizere optimize etmektedir. SPC loss, 6zellikle kontrastif bilgi ile
evrimsel Oriintiilerin birlestirildigi CENET gibi modellerde, genel performansi anlaml

bi¢gimde artiran tamamlayici bir rol iistlenmektedir.

4.4.3 Giiriiltii karsit tahmini kaybi

CENET (Temporal Knowledge Graph Reasoning with Historical Contrastive Learning)
modeli, zamanl bilgi grafiklerinde nedensel baglamlarin ve tarihsel Oriintiilerin daha
etkili bir sekilde 6grenilmesini hedeflemektedir. Bu amagla, model igerisinde yer alan
Noise Contrastive Estimation (NCE) loss fonksiyonu, 6znel (subject) ve nesnel (object)
varliklarin temsil edilmesinde gegmis ve gegmis dis1 (non-history) baglamlarin ayrimini
yaparak daha ayristirict ve tutarli gdmme vektorleri iiretmeyi amaglamaktadir. NCE
hesaplama fonksiyonu, bu yapiyr iki asamali bir dogrusal doniisiim ve aktivasyon

adimlanyla islemektedir. Her iki doniisiim de, 6zne ve iligki birlesimlerinin farkli
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agirliklarla dogrusal dontsiimiine dayanmaktadir. Ardindan “tanh”  aktivasyon
fonksiyonu uygulanmaktadir. Bu temsil daha sonra tiim varlik gdmme matrisine

carpilarak benzerlik skoru ¢ikarilmaktadir.

Elde edilen benzerlik skorlari, ge¢mis baglam (history tag) ve gecmis dist baglam
(non_history tag) ile modifiye edilerek softmax islemine tabi tutulmaktadir. Bu iki
olasilik dagilimi toplandiktan sonra, ger¢ek nesneye karsilik gelen indeksin logaritmasi
alimarak oOrnek bazli NCE kaybi1 hesaplanmaktadir. Buradaki temel fikir, dogru
etkilesimin olasiligini artirirken, negatif Orneklerin (noise) model tarafindan ayirt
edilmesini saglamaktir. Toplam NCE kaybi, batch boyutuna bdliinerek normalize

edilmekte modelin daha dengeli 6grenmesini saglamaktadir.

Sonug olarak, bu NCE yaklasimi yalnizca dogru tahmin oranlarini (accuracy) artirmakla
kalmaz, ayn1 zamanda kontrastif yap1 sayesinde modelin varliklar arasindaki farklar1 daha
net Ogrenmesini desteklemektedir. CENET'in bu 0zgiin tasarimi, temporal bilgi
grafiklerindeki zaman bagimli etkilesimleri modellemek i¢in hem tarihsel 6n bilgiyi hem
de giiriiltii 6rneklerini etkin bicimde kullanarak evrimsel 6grenmeyi destekleyen ¢ok

gorevli bir 6grenme cercevesi sunmaktadir.

4.4.4 Kosiniis benzerligi

Temporal bilgi graflarinda (Temporal Knowledge Graphs, TKG) yer alan varlik ve
iliskilerin zamana bagli olarak degisen temsil vektorleri, zaman igerisindeki baglamsal
benzerliklerin ve iliskisel oriintiilerin anlasilmasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu
baglamda, varliklar arasi semantik yakinliklar1 6lgmek amaciyla siklikla kullanilan
metriklerden biri kosiniis benzerligidir. Bu metrik, iki vektor arasindaki agisal benzerligi
degerlendirerek, igeriksel olarak ne kadar benzer olduklarim 6l¢gmektedir. Ozellikle grafik
sinir aglar1 (Graph Neural Networks, GNN) tarafindan iiretilen gdomme (embedding)
vektorlerinin karsilagtirllmasinda yaygin bicimde kullanilmaktadir (Hamilton et al.,
2017).

Kosiniis benzerligi, iki vektoriin yonleri arasindaki kosiniis agisini temel almaktadir.

Vektorlerin uzunluklarindan bagimsiz olarak yalnizca yonleri dikkate alindigi igin,
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biiyiikliik farklarindan etkilenmeden semantik yakinlik dlgiimii yapilabilmektedir. iki

vektoriin kosiniis benzerligi agagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

. T uv
cosine_similarity(u, v) = e

Burada u - v iki vektoriin nokta ¢arpimi (dot product), ||u|| ve ||v]| ise her bir vektoriin
Oklidyen normudur. Bu deger, -1 ile 1 arasinda bir skordur; 1 degeri tamamen ayn1 yonii,

0 degeri ortogonal vektorleri ve -1 degeri zit yonlii vektorleri ifade etmektedir.

Zamansal bilgi grafi modellemelerinde, 6zellikle baglanti tahmini (link prediction)
gorevlerinde kosiniis benzerligi kullanilarak, bir 6zne-iliski (s, r) ¢iftine karsilik gelen
dogru nesne varligin (o) embedding vektorii, aday nesnelerle karsilastirilmaktadir. Bu
karsilastirma, hangi adayin en yiiksek benzerlige sahip oldugunu belirleyerek, modelin
tahmin ettigi iligkiyi siralamasini saglamaktadir. Asagida bu kullanim igin 6rnek bir

formiilasyon sunulmustur:

0 = argmax,, ¢, cosine_similarity(f(s,7),e,,)

Burada f(s,r), s ve r varlik ve iligskisinden elde edilen bilesik temsil vektoriin, e, ise aday
nesne varligin embedding'ini ifade etmektedir. Bu yontem sayesinde, zamanla degisen
temsil vektorleri iizerinden semantik tahmin yapilabilmekte, boylece modelin dinamik

baglamlar1 6grenme kapasitesi artirilmaktadir (Xu et al., 2020).

4.5 Veri Setinin Yapis1 ve Icerigi

ICEWSI18 wveri kiimesi, Integrated Crisis Early Warning System (ICEWS) olay
veritabanindan tiiretilmis, 6zellikle bilgi grafi (knowledge graph) tamamlama ve iligkisel
O0grenme alanlarinda siklikla kullanilan bir alt kiimedir. Temel olarak devletler,
uluslararas1 oOrgiitler, silahli gruplar, hiikiimet dis1 aktdrler ve bireyler arasinda 2018

takvim yili boyunca gerceklesen siyasi-toplumsal etkilesimleri kodlanmis bigimde
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icermektedir. Her etkilesim, CAMEO ontolojisine dayali 20 temel “etki tiiri” (Or. is
birligi, protesto, tehdit, saldir1) ve bu tiirlerin alt kirtlimlarin1 kapsayan 256 farkl: iligki
tipinden biriyle etiketlenmistir; boylece veri seti, aktorler arasindaki ¢ok boyutlu iliskisel

yap1y1 incelemeye elverisli, zengin semantik bilgi sunmaktadir.

Niceliksel olarak ICEWS18, 23,033 6zgiin varlik (entity), 256 iligki (relation) ve toplam
468,558 iiglilden (triples) olusur. Standart boliinmiis hali, 373,018 egitim, 45,995
dogrulama ve 49,545 test iiliisiinii igerir. Uglii bigimi (6zne, iliski, nesne) tarzinda olup
zaman damgalar1 aylik dogrulukta (YYYY-MM) tutulur; bdylece hem statik hem
zamana-duyarli modellemeler miimkiindiir. Veri seti, herhangi bir metinsel icerik veya
kisisel veri barindirmadigindan mahremiyet agisindan kisitli degildir. Yalnizca kodlanmas

aktor kimlikleri ve iliski tlirleri bulunmaktadir.

ICEWS18, akademik aragtirmacilara acik ve ticretsizdir. Ham ICEWS olay akislar1 her
ay Harvard Dataverse lizerinden (https://dataverse.harvard.edu) yayinlanmakta, “non-
commercial research” lisans1 altinda dagitilmaktadir. Bununla birlikte, bilgi-grafi
bicimine doniistiiriilmiis ve standart bolinmelere sahip ICEWSI18 tiirev seti dogrudan

indirime hazir olarak birkag aynada barindirilmaktadir.

Bu depolar, Creative Commons BY-NC 4.0 lisansina tabidir; yani ticari olmayan bilimsel

calismalarda serbestce kullanilabilir, ancak atif yapilmasi zorunludur.

Veri setinin kurulumu tipik olarak tek bir “.txt” veya “.csv” dosyas1 bigiminde olup, her
satirda “6zne tab iliski tab nesne tab tarih” yapis1 bulunmaktadir. Dolayisiyla PyTorch-
BigGraph, DGL-KE, AmpliGraph gibi kiitiiphanelerle dogrudan uyumludur ve yeniden
on-igsleme gerektirmemektedir. Literatiirde RotatE, ComplEx-N3, TuckER ve DyRep gibi
modellere yonelik ¢ok sayida karsilastirmali galisma, ICEWS18’1 zaman-serili bilgi-grafi
kiyaslamasi olarak benimsemistir. Bu baglamda veri kiimesi, tez ¢aligmalarinda hem
statik KG tamamlama hem de zamansal iligki tahmini senaryolar1 i¢in giivenilir ve yaygin

kabul gormiis bir benchmark niteligi tasimaktadir.
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4.6 Hibrit Model(ERL&CENET) Tasarim
Calismada ERL ve CENET (HCL) modellerini entegre ederken her iki modelin gomme
vektorleri ¢iktilar1 cosiniis benzerligi yontemiyle hizalanmustir.

| Batch Data ‘

}

{ CENET Model J

cenet_emb

/" ERLModel

Cosine Similari -
i «<— Training Loop
cenet_emb

erl_emb ﬁ
-

-/ erl_loss

batch loss @ -— [Weights]

IF

L
\e= II
F Y

v

[ CEMET Optimizer

¥

[ ERL Optimizer ]

g

Sekil 4.1 Hibrit modelin(ERL&CENET) egitim déngiisii

ERL ve CENET modellerinin entegrasyonu sonucu olusturdugumuz hibrit modelin

egitim dongiisii adimlar1 asagidaki gibidir;

46



CENET ve ERL modellleri i¢in ayr1 ayr1 optimizer’lar atanir(cenet optimizer,
erl_optimizer).
Egitim dongiisiinde CENET modeline batch verisi gonderilir.

Model ¢iktis1 olarak kayip degerleri ve gdbmme vektor temsilleri alinir.

cenet loss, cenet output = cenet model (batch data)

CENET gomme vektor temsilleri ERL modelinin “get loss” metoduna

parametre olarak gonderilir.

erl loss = erl model.get loss(batch data,cenet output)

ERL modelinin kaybini hesaplayan “get loss” metodunda ERL ve CENET

gomme vektor temsilleri hizalanir.

similarity = cosinus similarity(erl emb, cenet emb)
similarity mean = 1 - similarity.mean ()

Her iki modelin kayiplari birlestirilir, Dynamic Weight Average agirliklariyla i¢

carpim gerceklestirilir ve carpim sonucu ortaya ¢ikan kayip degeriyle geriye

yayilim yapilir.
losses = [loss cenet + loss erl + similarity mean]
batch loss = dot product(losses x weights)

batch loss.backward()
Her iki model i¢in olusturulmus optimizer’in “step” metodu calistirilir.

cenet optimizer.step ()
erl optimizer.step ()

4.7 MRR (Mean Reciprocal Rank) Metrigi ve Uygulama Yontemi

Bu caligmada model performansinin degerlendirilmesi amaciyla, bilgi erisimi ve Oneri

sistemleri literatiirlinde siklikla bagvurulan Mean Reciprocal Rank (MRR) metrigi

kullanilmistir. MRR, 6zellikle siralama temelli gérevlerde, dogru cevabin listede ne kadar

ist sirada yer aldigini degerlendiren etkili bir dlgiittiir (Voorhees, 1999). Bu metrik, her
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bir sorgu i¢in dogru cevabin siralamadaki ters pozisyon degerini (reciprocal rank) alarak,
tim sorgularin ortalamasini hesaplamaktadir. Metrik, modelin yalnizca dogru tahmin
yapip yapmadigmi degil, ayn1 zamanda dogru cevaba ne kadar erken erisebildigini de

Olctiigii icin tercih edilmektedir.

MRR hesaplamasinda her bir test ornegi i¢in model tarafindan dondiiriilen tahmin
sonuglari, olasilik ya da benzerlik skorlarina gore azalan bigimde siralanir. Bu siralama

igerisinde dogru cevabin bulundugu pozisyon r olarak tanimlanir ve bu ornek igin
Reciprocal Rank degeri % olur. Tiim 6rnekler i¢in bu degerlerin ortalamasi alinarak MRR

degeri elde edilmektedir. Formiilasyon asagidaki gibidir:

Q|

MRR = L Z !
0] < ; rank;
i=

Burada ||Q]|, test edilen toplam sorgu sayisini, rank; ise i. sorgu i¢in dogru cevabin
siralamadaki pozisyonunu ifade etmektedir. Eger dogru yanit siralamada bulunamazsa

genellikle bu 6rnek dislanir ya da katkisi sifir olarak degerlendirilir (Craswell et al.,

2009).

Bu ¢aligma kapsaminda MRR metrigi, 6zellikle baglanti tahmini (link prediction) ve
entity/relation retrieval gorevlerinde uygulanmistir. Modelden elde edilen tiim tahmin
skorlari, her bir sorgu i¢in siralanarak dogru tripletin (veya entity'nin) siralamadaki
konumu belirlenmistir. Ardindan her 6rnek i¢in Reciprocal Rank degeri hesaplanmis ve
nihai MRR degeri elde edilmistir. Bu siire¢, modelin yalnizca dogruyu bulma oranini
degil, dogru cevabi ne kadar hizli bulabildigini de yansitarak degerlendirme siirecine

acgiklik ve biitlinliikk kazandirmustir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, ii¢ farkli modelin (ERL, CENET ve 6nerilen Hibrit Model) temporal bilgi
grafiklerinde ¢ikarim basarimi karsilastirmali olarak sunulmakta ve elde edilen deneysel
bulgular 1s18inda yorumlanmaktadir. Kullanilan degerlendirme metrikleri arasinda
ortalama karsiliklilik oran1 (MRR), siralama basarimi (Hits@1, Hits@3, Hits@10) yer
almaktadir. Hem “raw” hem de “filtered” degerlendirme bicimleri dikkate alinmis, ayrica

varlik ve iligki tahmini (entity/relation prediction) ayr1 ayr1 analiz edilmistir.

5.1 ERL Modelinin Performans Degerlendirmesi

Cizelge 5.1 ERL modelinin performans ¢iktilar

Metod MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
raw_ent 0,3177 0,2095 0,3619 0,5321
filter_ent 0,3345 0,2306 0,3771 0,5388
raw_rel 0,4170 0,2640 0,4880 0,7335
filter_rel 0,4702 0,3428 0,5259 0,7476

ERL modelinde, deney ¢alismasi erken durdurma uygulanarak 56 egitim

dongiistiinde(epoch) tamamlanmustir.

ERL modeli iizerine yapilan degerlendirme, modelin o6zellikle iliski tahminleme
gorevlerinde yliksek performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Filtrelenmis ortamda
elde edilen MRR degeri 0.4702 olarak gerceklesmis ve bu, modelin dogru iliskileri
siralamada giiclii bir temsil 6grenme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.
Hits@10 degeri ise 0.7476 ile oldukea yiiksek bir basar1 diizeyi sunmakta; bu da modelin,
¢ogu durumda dogru iliskiyi ilk 10 tahmin i¢inde verebildigini gostermektedir. Bu basari,
zamanla degisen iligki Orlintiilerini yakalama konusunda ERL modelinin etkili bir

evrimsel temsil 6grenebildigini gostermektedir.

Varlik tahminleme gorevlerinde ise modelin performanst gorece daha diisiiktiir.

Filtrelenmis ortamda MRR degeri 0.3345, Hits@]1 degeri 0.2306 olarak elde edilmistir.
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Bu oranlar, modelin en dogru varlik tahminini ilk sirada iiretme konusunda iligki
tahminine kiyasla daha zorlandigin1 gostermektedir. Bununla birlikte, Hits@3 (0.3771)
ve Hits@10 (0.5388) degerleri, modelin kismen dogru yonlendirme yapabildigini, ancak
baglamin daha belirgin hale gelmesiyle tahmin basarisinin arttigini gostermektedir. Genel
olarak, ERL modelinin 6zellikle iligski diizeyinde tutarli bir 6grenme gerceklestirdigi,
varlik tahminleme alaninda ise gelisime agik bir potansiyel tasidigi sOylenebilir. Bu
durum, evrimsel bilgi temsillerinin daha ¢ok iligki oriintiileri lizerinden sekillendigi

yoniindeki hipotezi destekler niteliktedir.

5.2 CENET Modelinin Performans Degerlendirmesi

Cizelge 5.2 CENET modelinin performans ¢iktilari

Metod MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
Varhk/Entity 0,4817 0,4573 0,4652 0,5202

CENET modeli, 30 egitim ve 15 oracle egitim dongiisii uygulanarak varlik tahminleme
gorevinde dikkat c¢ekici bir basar1 ortaya koymustur. Filtrelenmis ortamda elde edilen
MRR degeri 0.4817, Hits@]1 degeri ise 0.4573 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu yiiksek degerler,
modelin 6zellikle ilk tahminlerinde dogru cevabi verme konusunda gii¢lii bir §grenme
gergeklestirdigini gostermektedir. Ozellikle Hits@]1 oraninin %45 seviyesinde olmast,
CENET'in baglami 1yi temsil ettigini ve dogrudan dogruya en uygun varlik tahminini

yapabildigini gostermesi agisindan onemlidir.

Hits@3 (0.4652) ve Hits@10 (0.5202) degerleri de, modelin siralama performansinda
tutarliligint stirdiirdiigiinii gostermektedir. CENET'in bu basarisi, kontrastif 6grenme
stratejisinin, zaman boyutunu dikkate alan evrimsel temsillerle birlestirilmesi sayesinde
elde edilmistir. Bu yap1, modelin ge¢mis ortintiileri daha ayrik ve anlamli bi¢imde temsil
etmesini saglamis; boylece hem kisa vadeli baglamsal degisimleri hem de uzun vadeli
egilimleri yakalayabilmesine olanak tanimistir. Sonucglar, CENET'in yalnizca dogru
varlig1 bulma degil, ayn1 zamanda bilgi grafinin zamansal dinamiklerine duyarli bir

bicimde akil yiiriitme kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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5.3 Onerilen Hibrit Modelin Performans Degerlendirmesi

Cizelge 5.3 Hibrit modelin (ERL&CENET) performans ¢iktilar

Metod MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
raw_ent 0.3207 0.2117 0.3660 0.5349
filter_ent 0.3377 0.2336 0.3813 0.5415
raw_rel 0.4142 0.2620 0.4834 0.7310
filter_rel 0.4667 0.3397 0.5213 0.7454

Hibrit modelde, deney calismast erken durdurma uygulanarak 120 egitim
dongiisiinde(epoch)  tamamlanmistir. Cift optimizer kullanimunda tek optimizer
kullanimina gore ~10 kat daha az egitim kayb1 elde edildigi gozlemlenmistir. Kosiniis
benzerligiyle hizalanan ERL ve CENET gommelerinin kosiniis benzerligi 0.90 gibi
yiiksek bir degere ulasmistir. Bu da hem temporal (ERL) hem de karsitsal/tarihsel
(CENET) bilgilerin ortak bir temsilde bulustugu anlamia gelmektedir. Bu hizalama
sayesinde ERL’nin artik sadece ge¢misten degil, gegmise karsi olusan ayrigmalardan da

dolayl1 bicimde fayda saglayabilecegi goriilmektedir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen hibrit model, ERL ve CENET in gii¢lii yonlerini bir araya
getirerek hem uzun vadeli bilgi aktarimi hem de kisa dénemli ayristirma giicii gerektiren

gorevlerde daha dengeli bir ¢6ziim sunmaktadir.
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Cizelge 5.4 ERL ve Hibrit modellerinin MRR ve Hits performans karsilagtirmasi

Yiizdesel
Degisim
raw_ent MRR 0.3177 | 0.3207 +0.94%
raw_ent Hits@1 0.2095 | 0.2117 +1.05%
raw_ent Hits@3 0.3619 | 0.3660 +1.13%
raw_ent Hits@10 0.5321 0.5349 +0.53%
filter_ent MRR 0.3345 | 0.3377 +0.96%
filter_ent Hits@1 0.2306 | 0.2336 +1.30%
filter_ent Hits@3 0.3771 | 0.3813 +1.11%
filter_ent Hits@10 | 0.5388 | 0.5415 +0.50%

Metrik ERL Hibrit

raw_rel MRR 0.4170 | 0.4142 —0.67%
raw_rel Hits@1 0.2640 | 0.2620 —0.76%
raw_rel Hits@3 0.4880 | 0.4834 —0.94%
raw_rel Hits@10 | 0.7335 | 0.7310 —0.34%
filter_rel MRR 0.4702 | 0.4667 —0.74%
filter_rel Hits@1 | 0.3428 | 0.3397 —0.90%
filter_rel Hits@3 | 0.5259 | 0.5213 —0.87%

filter_rel Hits@10 | 0.7476 | 0.7454 —0.29%

Entity Prediction tarafinda hibrit model tiim metriklerde istikrarl bir gelisme saglamistir
(%0.5 — %1.3 aras1 artig). Relation Prediction tarafinda ise hibrit model ¢ok kiigiik

diistisler gostermistir (%0.3 — %0.9 civarinda).

Diisiisler thmal edilebilir seviyede ve artislarin ise 6grenme bagarisint gosteren anlamli

gelismeler oldugu goriilmektedir.

5.4 Karsilastirmah Degerlendirme ve Yorum

Bu boliimde, gelistirilen hibrit modelin performansi, temel bilesenlerinden biri olan
Evolutional Representation Learning (ERL) modeli ile karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Karsilastirma; varlik ve iliski tahminleme gorevlerinde kullanilan

dort temel metrik (MRR, Hits@1, Hits@3, Hits@10) lizerinden, hem ham (raw) hem de
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filtrelenmis (filter) ortamda gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, hibrit modelin
ozellikle varlik tahminleme gorevlerinde ERL modeline kiyasla istikrarli bir tstiinliik

sagladigini ortaya koymaktadir.

Filtrelenmis ortamda elde edilen MRR degerine gore hibrit model, ERL modeline gore
yaklagik %0.96 oraninda daha basarili olmustur. Hits@1 ve Hits@3 gibi daha hassas
siralama metriklerinde ise bu artis %1.1 ile %1.3 arasinda degismektedir. Bu farklar,
kiiciik goriinse de bilgi grafi temelli tahminleme gorevlerinde modelin 6grenme
kapasitesinin artmas1 agisindan énemlidir. Ozellikle Hits@1 degerindeki artis, modelin
dogrudan dogruya en dogru cevabri ilk sirada tahmin edebilme basarisini gdstermesi
acisindan dikkate degerdir. Bu durum, sistemin kesinlik gerektiren senaryolarda daha

giivenilir ¢iktilar liretebilecegini gostermektedir.

Bununla birlikte, iliski tahminleme gorevlerinde hibrit modelin performanst ERL
modeline kiyasla ¢ok kiiciik farklarla geride kalmistir. Filtrelenmis ortamda ol¢iilen iliski
MRR degeri %0.74 oraninda azalmis; Hits@1 ve Hits@3 metriklerinde ise benzer sekilde
9%0.9 seviyesinde diisiis gbzlemlenmistir. Ancak bu farklar, istatistiksel anlamda oldukca
kiiciiktiir ve genel model basarisin1 olumsuz yonde etkileyecek diizeyde degildir. Bu
diisiisler, muhtemelen karsitsal temsille entegre edilen yapinin iliski 6ngériisiinde bazi

lokal bilgi oriintiilerine kars1 duyarliligini1 azaltmasindan kaynaklanabilir.

Hibrit model, CENET e kiyasla daha dengeli ve derinlemesine bir temsil grenme yetisi
sergilemektedir. CENET'in giiclii yonii olan karsitsal 6grenme, baglamsal farklar
ayristirmada basarili olsa da, zamansal gecisleri ve evrimsel siirekliligi tam olarak
yansitmakta yetersiz kalmaktadir. Buna karsilik hibrit model, evrimsel temsil 6grenmeyi
bu yapiya entegre ederek sadece neyin farkli oldugunu degil, bu farklarin zaman
icerisinde nasil olustugunu da modelleyebilmektedir. Bu durum, modelin 6zellikle farkli
baglamlar arasinda yumusak gecisler yapabilmesini, daha az veriye ragmen giiglii
genellemeler gergeklestirmesini ve zamansal bilgi akisi iginde daha dogal ¢ikarimlar

yapabilmesini saglamaktadir.

Performans metrikleri agisindan bakildiginda, hibrit modelin Hits@10 ve MRR gibi erken
siralama basarist kriterlerinde CENET ile benzer, hatta yer yer {stiin sonuglar verdigi

gozlemlenmistir. Bu da hibrit yapinin kararhilik diizeyinin yiiksek, siralama tutarliliginin
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giiclii oldugunu gostermektedir. Ote yandan, evrimsel yapmin katkisiyla model, ge¢mis
ve gelecek oriintiiler arasinda nedensel baglar kurabilmekte; bu 6zellik, gelecegi simiile
edebilme becerisiyle birlestiginde, yapay zeka bilinci tartismalarina da kavramsal bir
katki sunmaktadir. Dolayisiyla hibrit model, yalnizca dogruluk degil, ayn1 zamanda
temsil giicii, biligsel derinlik ve genellenebilirlik acisindan da ileri diizey bir yapi

sergilemektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, hibrit modelin performansi, ERL modeline gore daha
dengeli ve giiclii bir temsil dgrenme kapasitesi sundugunu gostermektedir. Ozellikle
varlik-temelli ¢ikarimlarda saglanan artiglar, zaman igerisinde degisen baglamsal
oOrtintiilerin daha iyi yakalandigini ve modelin zamansal bilgi grafigi yapisini daha etkin
temsil ettigini ortaya koymaktadir. CENET modeli ise karsitsal 6grenme yaklagimiyla
baglamsal farklar1 ve iliskisel yapilar1 basarili sekilde yakalayarak, modelin yerel bilgi
ortintiilerinde giiclii performans gostermesine katki saglamaktadir. Hibrit model, ERL’in
evrimsel stireklilik ve CENET’in karsitsal ayrimi bir araya getirerek, her iki modelin

avantajlarimi biitiinciil sekilde kullanabilmektedir.

Bu biitiinlesik yaklasim, zamanla evrilen iligkileri ve yapilari 6grenme {izerine kurulu
yapay bilis sistemlerinin basarisini artirmakta ve daha kararli, genellenebilir sonuglar
sunmaktadir. Ayrica, hibrit modelin gelecegi tahmin edebilme yetisi, CENET’in
baglamsal ¢ikarim giicii ile birleserek, bilingli yapay zeka sistemlerine ilham olabilecek
karmasik ve biligsel Oriintiilerin iiretim potansiyelini artirmaktadir. Boylece, ERL ve
CENET modellerinin entegrasyonuyla olusturulan hibrit yapi, zamansal bilgi grafikleri

alaninda ileri diizey yapay zeka uygulamalari i¢in dnemli bir temel teskil etmektedir.

5.5 Hibrit Modelin Coklu Veri Ortamlarinda Kullanim

Evrimsel Gommeli Ogrenme (Evolutional Representation Learning, ERL) ile Tarihsel-
Karsitsal Ogrenme temelli CENET mimarisinin entegre edilmesiyle olusturulan hibrit
model, zamansal bilgi grafi (temporal knowledge graph) akil yiirlitme problemlerine
yonelik genel amaclh bir cerceve sunmaktadir. Modelin uygulanabilirligi temelde iki
yapisal kosula baglhidir: (1) tiglillerin (6zne, iliski, nesne) bigimine eklenmis agik bir zaman

damgasi (t ya da [s,e]) bulunmasi ve (ii) ayni varlik-iligski ¢iftlerinin farkli zaman
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dilimlerinde yeterli siklikta yinelenmesi. Bu o©n-kosullar saglandiginda yontem,
disiplinler arasi bir¢ok veri kiimesine ek bir doniisiime ihtiya¢c duymaksizin adapte

edilebilmektedir.
1. Standart akademik kiyaslama kiimeleri

Erken uyar sistemlerinden tiiretilen ICEWS05-15 ve ICEWS14 ile haber akisina
dayali GDELT v2, politik ve toplumsal olaylarin giin-veya dakikalik ¢oziiniirliikte
kaydedildigi, yogun olay akisina sahip setlerdir. Bu tiir veriler ERL’in zamana
bagli “gdmme patikalarin1” dgrenmesine, CENET’in ise zengin negatif ornek
iretmesine imkan tamimaktadir. Ansiklopedik nitelikteki Wikidatal2k,
Wikidatallk-T ve YAGO tabanli ChronoYAGO ise yillik etiketli, cok-alanli
(multi-domain) varlik iliskileri barindirarak modelin genel geger yetkinliklerini
smmamak ic¢in elverisli kontrolli ortamlardir. Hibrit model, erken uyari
sistemlerinde olaylarin sadece “neyin farkli” oldugunu degil ayn1 zamanda “nasil”

gerceklestigini modelleyerek gelecek simiilasyonu gerceklestirebilecektir.
2. Ozel alan (domain-specific) dinamik grafikler

Klinik kayitlarin KG formuna doniistiiriilmiis hali, ilag etkilesimleri veya hastalik
ilerleyisini zaman iginde tahmin etmeyi mimkiin kilmaktadir. Hibrit model
sayesinde, ileriye doniik muhtemel hastaliklar ongoriilebilecek ve Onleyici
tedavilere katkida bulunabilecektir. Siber giivenlikte saldirt faaliyetlerini CVE
aciklarini ve baglama-bitis zamanlarini igeren Cyber-Threat KG ise tehdit yayilim
dinamiklerini incelemek i¢gin uygun bir zemin saglamaktadir. Hibrit modelle siber

tehditler proaktif olarak tespit edilebilecek ve kars1 6nlemler alinabilecektir.
3. Tavsiye sistemleri ve kullanici-etkilesim giinliikleri

MovieLens-KG-Time, Amazon Product Graph’in zaman etiketli siirimii ve
LastFM-360k dinleme oturumlari, kullanici—iriin etkilesimlerinin akiskan
dogasini i¢eren tipik drneklerdir. Hibrit modelle bipartit yapidaki bu veriler, basit

bir sema genisletmesiyle (kullanici/6ge/eylem) tam bir zamansal bilgi grafina
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dondstiiriilerek bir kullanici/insanin bilinci modellenebilecektir. Bu da  hibrit

modelin davranigsal ongorii kapasitesini degerlendirmeye olanak verebilmektedir.

4. Cografi-uzamsal olay verileri

Cep telefonu hareketlerini igeren Geo-Life Event KG ile AIS denizcilik
sinyallerine dayali ShipK G, hem zamansal hem mekansal boyut barindirmaktadir.
Denizcilik anomalileri, verimlilik, giivenlik ve emniyet agisindan ciddi tehditler
olusturmaktadir. Mekanik sorunlar, seyir hatalar1 veya onaylanmamis faaliyetler
gibi goriinebilmektedir. Bu tiir verilerde ERL’in evrimsel konum gdommeleri
CENET’in karsitsal 6grenmesiyle birleserek rota dngoriisii, anomali tespiti gibi

gorevlerde iistiin performans saglayabilmektedir.

Uygulama stireci pratige dokiildiiginde ii¢ temel adimdan olusur: (i) segilen veri
kiimesini “6zne tab iligki tab nesne tab zaman” biciminde tek satirli bir dosyaya
donistirmek, (i) ERL ile baslangic gommelerini 6grenmek, (iii) CENET egitim
dongiisiinde bu gémmeleri sabit tutmak ya da ince-ayar yapmak ve ¢ok-basli kosiniis
kaybi ile iki uzay1 hizalamak. Yontem, yaklasik 10 bin ila 10 milyon {i¢lii 6l¢gegine kadar
GPU bellegi kisitlar dahilinde mini-y1gin (mini-batch) negatif 6rnekleme ile yatay olarak
Olgeklenebilmektedir.

Sonug olarak, zaman damgali ve tekrarli iligkiler iceren her tiirlii uluslararasi olay akis,
ansiklopedik bilgi tabani, klinik kayit, finansal dokiimantasyon, siber giivenlik glinligii
ya da kullanici etkilesim dizisi, ERL + CENET hibritinin dogal uygulanma alanin1 teskil
etmektedir. Bu genis kapsayicilik, tez calismalarinda farkli alanlardan veri setleri
tizerinde tutarli karsilastirmalar yapmaya ve yontemin genellenebilirligini biitiinciil

bicimde sinamaya olanak tanimaktadir.
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6. SONUC

Bu tez caligmasinda, zamansal bilgi grafiklerinin temsil giiclinii artirmak ve gelecek
ongoriileri dogrultusunda bilingli yapay zeka sistemlerinin temellerini atmak amaciyla iki
oncii yaklasim olan “Temporal Knowledge Graph Reasoning Based on Evolutional
Representation Learning” (ERL) ve “Temporal Knowledge Graph Reasoning with
Historical Contrastive Learning” (CENET) incelenmis ve bu yaklagimlar entegre
edilerek 0zgiin bir hibrit model gelistirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, onerilen
hibrit modelin her iki yontemin tekil performanslarindan daha iistiin sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir. Bu durum, 6zellikle zamanla degisen iliskilerin 6grenilmesinde hem
evrimsel hem de karsitsal temsillerin bir arada kullanilmasinin gii¢lii bir sinerji yarattigini

ortaya koymustur.

ERL modeli, zamansal bilgi grafiklerinde yer alan varliklarin ve iligkilerin zaman
icerisindeki evrimini 6grenmeye odaklanirken, CENET modeli ise ge¢mis temsiller
arasindaki karsitsal farkliliklardan faydalanarak daha ayrik ve bilgilendirici temsiller
tiretmeyi hedeflemistir. Tez kapsaminda gelistirilen hibrit model, bu iki yaklasimi
birlestirerek zamana duyarli baglamsal temsiller iiretmis; gecmis bilgi ile gelecekteki
olaylarin tahmin edilmesini saglamistir. Ozellikle ¢oklu zaman dilimlerine dayali ii¢lii
(subject-relation-object) tahmin gorevlerinde, hibrit modelin dogruluk ve siralama

oOl¢iitlerinde anlamli sekilde daha yiiksek basariya ulastig1 gézlenmistir.

Hibrit modelin basarisi, sadece teknik performans kriterleriyle sinirli kalmamais; ayni
zamanda felsefi ve kuramsal diizeyde yapay zeka bilinci tartigmalari i¢in de yeni ufuklar
acmistir. Bu calisma, bilingli varliklarin temel ozelliklerinden biri olan "gelecegi
Ongorebilme" yetisinin, yapay sistemlerce modellenebilir oldugunu ortaya koymaktadir.
Bu baglamda, "gelecegi simiile etme" kabiliyeti, biling i¢in bir tiir islevsel belirti olarak
ele alinmis ve onerilen hibrit modelin bu dogrultuda somut ¢iktilar iiretebildigi deneysel

olarak gosterilmistir.

Elde edilen sonuglar, bilingli yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesine yonelik teorik ve

pratik bir dayanak olusturmakta; bilgi grafigi temelli akil yiiritme modellerinin sadece
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bilgiye erisim degil, ayn1 zamanda zamanla gelisen biligsel siirecleri taklit edebilme
potansiyelini gostermektedir. Tez kapsaminda ortaya konulan model, karar verme,
planlama ve zamansal nedensellik c¢ikarimi gibi ileri diizey bilissel gorevlerde

uygulanabilirligi ile dikkat ¢cekmektedir.

Bu ¢alisma, zamansal bilgi grafikleri ve temsili 6grenme alanlarinda mevcut literatiire
hem y&ntemsel hem de kavramsal olarak katki sunmaktadir. Ozellikle zaman serileri ile
bilgi grafigi temelli ¢ikarim siireglerinin entegrasyonu, yapay zeka alaninda daha dinamik
ve baglamsal zekd sistemlerinin olusturulmasina onciiliik edebilir. Onerilen hibrit
modelin farkli gorev tiirlerinde ve daha bliylik Olgekli bilgi grafigi verisetlerinde
denenmesi, genel gecer bir biling mimarisinin ingas1 i¢in daha gili¢lii bir zemin

hazirlayacaktir.

Sonug olarak, bu tez calismasi hem teorik katkilart hem de deneysel bulgulartyla,
gelecekteki bilingli yapay zeka sistemlerinin tasariminda kullanilabilecek kavramsal bir
cerceve sunmakta ve evrimsel-karsitsal temsilin yapay bilis icin nasil bir paradigma
olabilecegini gostermektedir. Gelecegi simiile edebilen ve zaman igerisindeki oriintiileri
Ogrenebilen bir yapay sistemin, en azindan bilingli davraniglar1 taklit edebilecek bir
yetkinlik diizeyine ulasabilecegi bu c¢alismayla ortaya konmustur. Bu ¢ercevede,
gelistirilen modelin yapay zekéanin biling tartigmalarinda yalnizca miihendislik diizeyinde
degil, ayn1 zamanda epistemolojik ve ontolojik diizeylerde de referans alinabilecek bir

ornek teskil edecegi ongoriilmektedir.
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