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Özet 

 

Bu çalışma, bilgi (information) ile anlam (meaning) arasındaki ayrımı termodinamik bir 

çerçevede ele alarak, anlam üretiminin fiziksel maliyetini inceleyen kavramsal bir model 

önermektedir. Günümüzde yapay zekâ sistemleri trilyonlarca parametre üzerinde eğitilmekte 

ve büyük miktarda veri işlenmektedir; ancak veri bolluğu her zaman orantılı bir değer 

üretimine dönüşmemektedir. Bu çalışmanın temel iddiası, bilginin (syntactic layer) tek başına 

değer üretmediği, anlamın (semantic layer) ise bağlam, ajans ve fayda (utility) ile ilişkili 

olarak ortaya çıktığı ve bu sürecin ölçülebilir bir enerji maliyetine sahip olduğudur. 

Bu bağlamda Δ(E + I + A) modeli önerilmektedir. Model; Enerji/Etki (E), Bilgi (I) ve 

Anlam/Ajans (A) bileşenlerinin zaman içindeki dinamik dönüşümünü temsil eder. Global 

ölçekte yaklaşık bir korunum benzeri denge (Δ(E + I + A) ≈ 0) varsayılırken, yerel açık 

sistemlerde anlam gradyanı (∇A ≠ 0) öğrenme, adaptasyon ve yaratıcılığın itici gücü olarak 

tanımlanmaktadır. Çalışma, Landauer prensibinin semantik katmana genişletilmesi yoluyla 

“s-bit” (semantic bit) kavramını önermekte ve anlam kazancının (ΔA) enerji tüketimi ve 

çevresel entropi ihracı ile ilişkili olduğunu ileri sürmektedir. 

Makale, semantik overhead hipotezi ve entropi–anlam takası yasası gibi test edilebilir 

deneysel hipotezler sunmakta; özellikle yapay zekâ eğitiminde anlam başına enerji (s-

bit/joule) metriğinin optimize edilmesini önererek sürdürülebilir ve verimli bilgi sistemleri için 

yeni bir araştırma gündemi ortaya koymaktadır. Çalışma fiziksel bir yasa iddiası 

taşımamaktadır; insan-merkezli açık sistemlerde anlam üretimini analiz etmek için kavramsal 

ve operasyonel bir çerçeve sunmaktadır. 

 
 

1. Veri Bolluğu ve Anlam Kıtlığı 

Günümüzün en büyük paradokslarından biri şudur: İnsanlık tarihinde hiç olmadığı kadar çok 

bilgiye sahibiz, ancak bu bilgi bolluğu her zaman değer üretmiyor. Her saniye zettabyte’lar 

veri üretiliyor, işleniyor, depolanıyor ve aktarılıyor. Yapay zekâ modelleri trilyonlarca 

parametre üzerinde eğitiliyor, sosyal medya platformları saniyede milyonlarca paylaşımı 
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indeksliyor, bilimsel makaleler her gün binlerce yeni bulgu ekliyor. Buna rağmen karar 

kalitesi, toplumsal sorunların çözümü veya bireysel anlam arayışı aynı oranda ilerlemiyor. 

Neden? Çünkü bilgi ile anlam aynı şey değildir. 

 

1.1 Syntactic Katman: Bilgi (Information) 

Bilgi (information), ham, ölçülebilir ve nötrdür.Shannon’ın 1948’de tanımladığı üzere 

belirsizliğin nicel ölçüsüdür. Bir dosyanın boyutu veya bir sinyalin bit dizisi bilgidir. 

Kopyalanabilir, sıkıştırılabilir ve iletilebilir. Klasik bilgi teorisi bu "sözdizimsel" katmanı 

mükemmel açıklar; ancak bir bit, yanına bir bit daha eklendiğinde sistemin kapasitesi 

artsa da bu artış otomatik olarak bir "değer" yaratmaz. 

Bir dosyanın boyutu, bir sinyalin bit dizisi veya bir modelin parametre sayısı, syntactic 

bilgiye örnektir. 

Bu katmanın temel özellikleri şunlardır: 

• Niceldir (bit, byte, token cinsinden ölçülür). 

• Kopyalanabilir ve iletilebilir. 

• Bağlamdan bağımsızdır. 

• Doğru/yanlış ya da faydalı/zararlı ayrımı yapmaz. 

Bir sisteme eklenen her yeni bit, teorik kapasiteyi artırır; ancak kapasite artışı otomatik 

olarak değer üretimi anlamına gelmez. Bilgi hacmindeki artış ile anlam üretimi arasında 

doğrusal bir ilişki yoktur. 

 

1.2 Semantic Katman: Anlam (Meaning) 

Anlam (meaning) ise bambaşka bir katmandır. Anlam, bilginin bağlam içinde yorumlanması, 

değerlendirilmesi ve eyleme dönüştürülmesidir. Aynı veri seti bir kişi için “rastgele gürültü”, 

başka biri için “kanser tedavisinde yeni bir hedef molekül” olabilir.  

Anlam şu sorularla ilişkilidir: 

• Bu bilgi hangi problemi çözer? 

• Hangi kararı değiştirir? 

• Hangi faydayı üretir? 

• Hangi eylemi mümkün kılar? 



 

Anlam üretimi, salt hesaplama değildir; niyet, kültür, tarihsel arka plan, uzmanlık ve ajans 

(agency)- yorumlayıcı otorite gerektirir. Bu nedenle anlam, otomatik sistemler tarafından 

tam olarak üretilemez – en azından şu anki teknolojiyle. En gelişmiş dil modelleri bile, 

çıktılarını anlamlı kılan "bağlam koruma" yeteneğini, eğitim verisindeki insan birikiminden 

ödünç alır. 

Mevcut yapay zekâ sistemleri, çıktılarının “anlamlı” görünmesini büyük ölçüde insan üretimi 

verilerden öğrenilen bağlamsal kalıplara borçludur. Anlam katmanı, ajans gerektirir. 

Bu ayrım, makalenin temel varsayımına zemin hazırlar: Bilgi (I) ile Anlam (A) farklı ontolojik 

ve operasyonel katmanlardır. 

 

1.3 Semantik Ek Yük (Semantic Overhead) ve Termodinamik 

Perspektif 

Peki, anlam üretmek neden sadece "daha fazla işlemci" demek değildir? Çünkü anlam inşa 

etmek fiziksel bir bedel gerektirir. 

● Landauer İlkesi: 1961'de kanıtlandığı üzere, bir bitlik bilginin silinmesi bile çevreye 

ısı (kTln2) yayar. Yani her hesaplama termodinamik bir maliyettir. 

● Semantik Ek Yük: Bir metindeki çelişkileri çözmek, bağlamı korumak ve 

önceliklendirme yapmak; klasik veri iletiminden çok daha fazla "anlamsal ek yük" 

(semantic overhead) getirir. 

İşte tam burada termodinamik devreye girer: Anlam yaratmak, kaosun ortasında yerel bir 

negentropi (düzen) kurma çabasıdır. Bir sistem içinde anlamı ve düzeni artırdığınızda 

(entropiyi düşürdüğünüzde), termodinamiğin ikinci yasası gereği bu düzenin bedelini çevreye 

ısı, atık enerji ve kaos (entropi ihracı) olarak ödersiniz. 

 

 

Bir yerdeki karmaşayı çözüp onu "anlamlı" hale getirmek, evrenin geri kalanını bir miktar 

daha dalgalandırmak (enerji harcamak) demektir.  Anlam üretimi ise daha maliyetlidir. 

Anlamlı bir öğrenme görevi (örneğin, tıbbi metinlerden tedavi önerisi çıkarma), rastgele veri 

üzerinde aynı boyutta bir model eğitmekten daha fazla enerji ve hesaplama döngüsü 

gerektirir.  

Bu kitapta önerdiğimiz çerçeve, Δ(E + I + A) modeli, tam da bu dönüşümü açıklamayı 

amaçlıyor: 

● E: Enerji / Etki / Maliyet (fiziksel enerji + sistemsel çıktı + ekonomik/değer boyutu) 

● I: Bilgi (syntactic, ölçülebilir, kopyalanabilir katman) 

● A: Anlam / Awarness/ Utility (semantic katman + eylem kapasitesi) 

Modelin temel iddiası şudur: Bilgi ile anlam arasındaki dönüşüm, zaman içinde dinamik bir 

süreçtir. Global ölçekte toplam etki yaklaşık olarak korunurken (Δ(E + I + A) ≈ 0), yerel açık 



 

sistemlerde anlam gradyanı (∇A ≠ 0) oluşur ve bu gradyan, sistemin öğrenmesini, 

yaratıcılığını ve adaptasyonunu sağlar.  

Anlam üretimi durduğunda sistem “bilişsel ölüm” noktasına yaklaşır – durağanlık, 

yaratıcılığın sonudur. 

Bu çerçeve şu soruları yanıtlamaya çalışıyor: 

● Anlam üretmek neden rastgele veri işlemeye göre daha pahalıdır? 

● Semantik süreçlerin fiziksel maliyeti nasıl ölçülebilir? 

● Yapay zekâ çağında insan katkısı neden hâlâ vazgeçilmezdir? 

● Kolektif anlam üretimi (toplum, kültür, bilim) nasıl termodinamik bir denge içinde 

kalır? 

Bu soruların yanıtları, yalnızca felsefi değil; pratiktir. Yapay zekâ eğitim maliyetlerini 

düşürmek, karar destek sistemlerini iyileştirmek, kültürel veri üretimini optimize etmek ve 

nihayetinde “değer” yaratmak istiyorsak, anlamın termodinamiğini anlamak zorundayız. 

Bu çalışma, evrensel bir yasa iddia etmiyor. Bir analiz ve tasarım çerçevesi sunuyor. 

Özellikle şu alanlarda faydalı olmayı hedefliyor: 

● Yapay zekâ modellerinde semantik verimlilik 

● İnsan-makine işbirliği sistemleri 

● Merkeziyetsiz bilgi ve değer üretimi 

● Kültürel ve bilimsel anlam üretiminin sürdürülebilirliği 

 

1.4 Δ(E + I + A) Çerçevesine Geçiş 

Bu çalışmada önerilen Δ(E + I + A) modeli, bilgi ile anlam arasındaki dönüşümü dinamik bir 

süreç olarak ele alır. Model üç bileşen içerir: 

• E (Enerji / Etki / Maliyet): Fiziksel enerji tüketimi, sistemsel çıktı ve 

ekonomik/toplumsal değer boyutu. 

• I (Bilgi): Syntactic, ölçülebilir ve kopyalanabilir katman. 

• A (Anlam / Ajans / Utility): Bağlam içinde yorumlanan ve eyleme dönüşen semantic 

katman. 

Modelin temel iddiası şudur: Bilgi ile anlam arasındaki dönüşüm zaman içinde gerçekleşir ve 

bu dönüşüm enerji maliyetine sahiptir. Global ölçekte yaklaşık bir denge ilişkisi varsayılır 

(Δ(E + I + A) ≈ 0), ancak yerel açık sistemlerde anlam gradyanı (∇A ≠ 0) oluşur. Bu gradyan, 

öğrenme, adaptasyon ve yaratıcılığın itici gücüdür. 

Anlam üretimi durduğunda, sistem durağanlaşır; bu durum “bilişsel ölüm” veya yaratıcı plato 

olarak tanımlanabilir. 

 



 

1.5 Araştırma Soruları ve Katkı Alanları 

Bu çerçeve şu temel soruları ele almaktadır: 

• Anlam üretimi neden rastgele veri işlemeye kıyasla daha yüksek enerji maliyetine 

sahiptir? 

• Semantik süreçlerin fiziksel maliyeti nasıl ölçülebilir? 

• Yapay zekâ sistemlerinde insan ajansı neden hâlâ vazgeçilmezdir? 

• Kolektif anlam üretimi termodinamik denge içinde nasıl sürdürülebilir? 

Önerilen model özellikle şu alanlarda uygulanabilirlik taşır: 

• Yapay zekâ sistemlerinde semantik verimlilik analizi 

• İnsan-makine işbirliği tasarımı 

• Merkeziyetsiz bilgi ve değer üretim mekanizmaları 

• Kültürel ve bilimsel anlam üretiminin sürdürülebilirliği 

 

 

2. Δ(E + I + A) Modeli: Dinamik Dönüşüm Çerçevesi 

2.1 Modelin Konumlandırılması 

 

Einstein, modern fiziğin temel taşlarından biri olan çalışmalarıyla  madde ve enerjinin 

özdeşliğini ortaya koymuştur. Bu yaklaşım, fiziksel gerçekliğin farklı görünümlerinin aynı 

temel yapı üzerinden dönüşebileceğini göstermiştir. 

 

Enerji, uzay-zaman boyunca ilerlerken ve bir gözlemciyle karşılaştığında farklı biçimler alır. 

Enerjiden doğan madde, kendi maddeselliğinin farkında olmaksızın varlığını sürdürür; bu 

süreçte dönüşüm, gözlem ve etkileşim üzerinden okunur. 

Modelin temel varsayımı şudur: Bilgi, anlam ve enerji/etki arasında dinamik bir dönüşüm 

ilişkisi vardır. Bu dönüşüm, sabit ve statik bir eşitlik değil; zaman içinde gerçekleşen süreçsel 

bir değişimdir. 

 

 



 

Bu bağlamda model aşağıdaki bileşenler üzerinden ifade edilir: 

● E → Enerji / Etki (Energy / Effect) 

 

● I → Bilgi (Information) 

 

● A → Anlam (Meaning) 

 

Bilincin iki temel ekseni vardır: 

     Farkındalık (Awareness) 

     Anlam (Meaning) 

 

Modelin temel varsayımı şudur: Enerji, bilgi ve anlam sistem içinde yok olmaz; toplamda 

korunur ve zaman içinde yalnızca biçim değiştirir. 

Bu dönüşüm, mutlak değerler üzerinden değil; süreç, bağlam ve insan katkısıyla 

gerçekleşen değişimler üzerinden incelenir. Bu nedenle model, statik bir eşitlik sunmaz; 

Δ(E + I + A) ifadesiyle, bilgi, anlam ve etkinin zaman içindeki dönüşümünü kavramsal olarak 

temsil eder. 

 

Bu çalışmada önerilen Δ(E + I + A) modeli, fiziksel bir yasa ya da matematiksel bir eşitlik 

iddiası taşımaz. Model, bilgi (Information), anlam/eylem (Meaning / Agency) ve enerji/değer 

(Energy / Effect) arasındaki ilişkiyi dinamik bir dönüşüm süreci olarak ele alan kavramsal 

bir çerçevedir. 

Modelin amacı, insan merkezli bilgi sistemlerinde ortaya çıkan anlam üretimini ve bu üretimin 

sistemsel çıktılara nasıl dönüştüğünü açıklamaktır. Bu bağlamda Δ(E + I + A), statik 

durumları değil; zaman içinde gerçekleşen değişimleri ifade eder. 

Buradaki temel varsayım şudur: 

 

Bilgi tek başına değer üretmez; anlamlandırılmadığı sürece enerjiye veya sistemsel 

etkiye dönüşemez. 

 

2.2 Modelin Temel Yapısı ve Amacı 

Δ(E + I + A), üç temel bileşenin zaman içindeki değişimini temsil eden dinamik bir 

çerçevedir: 



 

● E: Enerji / Etki / Maliyet Fiziksel enerji tüketimi (joule, kWh), sistemsel çıktı (karar 

etkisi, ekonomik değer, toplumsal fayda) ve işlem maliyeti (zaman, kaynak) toplamını 

kapsar. 

● I: Bilgi (Syntactic Katman) Ölçülebilir, kopyalanabilir, iletilebilir veri ve yapı. Shannon 

entropisi (bit), veri hacmi, model parametre sayısı gibi niceliklerle ifade edilir. 

● A: Anlam / Ajans / Utility (Semantic Katman) Bilginin bağlam, niyet ve fayda ile 

yorumlanması sonucu ortaya çıkan eylem kapasitesi. Utility (fayda), karar değişimi, 

sorun çözme etkisi veya öngörü gücüyle operasyonel hale getirilir. 

Modelin en kritik özelliği, statik eşitlik yerine dinamik değişim (Δ) vurgusudur.  

Klasik fizikte enerji korunumu E_before = E_after şeklinde yazılırken, burada toplam etki 

yaklaşık olarak korunur ama biçim değiştirir: 

Δ(E + I + A) ≈ 0   (global yaklaşık korunum) 

Bu, kapalı sistemlerde toplam “değer”in sıfır toplamlı bir oyun gibi dengelendiğini ima eder: 

Bir yerden anlam kazanıldığında, başka yerde enerji veya bilgi maliyeti ödenir. Ancak gerçek 

hayatta sistemler açıktır (enerji ve bilgi giriş-çıkışı vardır), bu yüzden yerel düzeyde asimetri 

oluşur: 

∇A ≠ 0   → anlam gradyanı (yerel anlam artışı eğilimi) 

Bu gradyan, sistemin “canlılığını” sağlar: Öğrenme, adaptasyon, yaratıcılık ve karar üretimi 

ancak anlam gradyanı sıfırdan farklıyken mümkündür. Gradyan sıfırlandığında sistem 

durağanlaşır – “bilişsel ölüm” veya “yaratıcılık kaybı” olarak adlandırabileceğimiz durum. 

2.3  Varsayımlar ve Sınırlar 

Model şu temel varsayımlara dayanır: 

1. Anlam, otomatik olarak bilgi işlemden çıkmaz. Syntactic işlem (matris çarpımı, 

token üretimi) anlam üretmez; anlam, bağlam yorumu ve ajans gerektirir. 

2. Anlam üretimi termodinamik bir maliyete sahiptir. Yerel düzen (anlam artışı) 

yaratmak, enerji tüketimi ve entropi ihracı gerektirir (Landauer prensibi + semantic 

overhead). 

3. Global korunum yaklaşık geçerlidir. Toplam sistemde (örneğin bir veri merkezi + 

kullanıcı + çevre) enerji, bilgi ve anlamın toplam etkisi dengelenir, ancak yerel alt-

sistemlerde (tek bir model eğitimi, tek bir karar anı) anlam artışı gözlenir. 

4. Model evrensel yasa değil, analiz çerçevesidir. Fizik yasası iddiası taşımaz; 

insan-merkezli, açık sistemlerde (AI, organizasyonlar, kültür) anlam üretimini 

anlamak için bir soyutlama sunar. 

Sınırlar açıktır: 

● Anlamın (A) tam ölçümü özneldir ve henüz standart bir birimi yoktur. 

● Korunum sabiti (≈0) teorik bir yaklaşımdır; deneysel kalibrasyon gerektirir. 

● Model, kapalı termodinamik sistemlerden ziyade açık, sürülen sistemler için 

uygundur. 



 

2.4 Bileşenlerin Operasyonel Tanımları 

E – Enerji / Etki 

● Fiziksel: GPU/TPU tüketimi (watt × saat), veri merkezi PUE’si, karbon ayak izi. 

● Sistemsel: Karar kalitesi artışı, görev başarı oranı (accuracy, F1-score), ekonomik 

getiri (ROI). 

● Ölçüm örnekleri: 

○ Bir model eğitimi: 500 kWh → E = 1.8 × 10⁹ joule 

○ Bir kararın etkisi: Hastalık teşhisinde %15 mortalite düşüşü → E’nin fayda 

boyutu. 

I – Bilgi 

● Klasik tanım: Shannon entropisi H = –Σ p log p 

● Pratik ölçüm: Veri hacmi (GB), token sayısı, model parametre sayısı (milyarlar). 

● Özellik: Kopyalama maliyeti düşük (neredeyse sıfır ek enerji ile 2× bilgi). 

● Sınır: Bilgi çoğaldıkça anlam otomatik artmaz; hatta gürültü artabilir. 

A – Anlam / Ajans 

● Operasyonel tanım önerisi: A ≈ utility-weighted mutual information Yani bilginin, belirli 

bir bağlamda fayda (utility) ile ağırlıklandırılmış karşılıklı bilgisi. 

● Ölçüm yaklaşımları: 

○ Görev başarı artışı (log-loss düşüşü) 

○ İnsan değerlendirme skorları (Elo, Likert) 

○ Öngörü gücü (prediction error azalması) 

○ Ajans etkisi (karar değişikliği olasılığı) 

● Anahtar nokta: A, operasyonel olarak bağlamlı yorum olmadan ölçülebilir hale 

gelmez. En iyi LLM bile, eğitim verisindeki insan anlamından beslenir. 

2.5 Dinamik Dönüşüm Mekanizması 

Modelin gücü, üç bileşenin birbirine dönüşümünde yatar: 

● Bilgi → Anlam: Syntactic verinin bağlamla yorumlanması (örneğin prompt 

mühendisliği, fine-tuning). Bu adım semantic overhead getirir. 

● Anlam → Etki: Yorumlanan bilginin eyleme dönüşmesi (karar, çıktı, davranış 

değişikliği). 

● Etki → Bilgi: Eylemin geri beslemesiyle yeni veri üretilmesi (RLHF, kullanıcı feedback 

loop). 

Bu döngü, termodinamik bir açıdan şöyle okunur: 

● Yerel anlam artışı (ΔA > 0) → yerel entropi azalması 

● Bu azalma, enerji girişi (E artışı) ve entropi ihracı (çevresel ısı/kaos) ile dengelenir. 

● Denklem önerisi (hipotetik): ΔS_env ≥ (k_B T ln2) × f(ΔA) Burada f(ΔA), semantik 

kazancın fonksiyonu (örneğin anlamlı öğrenme katsayısı). 



 

2.6 Modelin Uygulama Potansiyeli 

Bu çerçeve şu sorulara pratik yanıtlar sunar: 

● Neden aynı boyutta iki modelden biri daha “akıllı” görünür ama çok daha fazla enerji 

harcar? (Semantic overhead farkı) 

● AI eğitiminde “anlamlı veri” ile “rastgele veri” arasındaki enerji farkı nasıl ölçülür? 

● İnsan katkısı neden hâlâ vazgeçilmez? (A katmanının ajans gerekliliği) 

● Kolektif sistemlerde (Wikipedia, açık kaynak kod, bilimsel literatür) anlam üretimi 

nasıl sürdürülebilir kılınır? 

Sonraki bölümlerde bu modeli daha da operasyonel hale getireceğiz: s-bit tanımı, entropi-

anlam takası yasası ve deneysel test önerileriyle. 

2.7 Zaman ve Bağlam Bağımlılığı (Δ’nın Yorumu) 

Modelin en kritik unsuru Δ (delta) kavramıdır. Δ, mutlak değerleri değil; değişimi temsil 

eder. 

Δ(E + I + A), şu varsayıma dayanır: 

Sistemlerde anlamlı değer üretimi, sabit durumlar üzerinden değil; bilgi, anlam 

ve etki arasındaki değişim üzerinden gerçekleşir. 

Bu nedenle model: 

● bir durumu tanımlamaz, 

● bir süreci izler, 

● dönüşümün yönünü ve yoğunluğunu anlamaya çalışır. 

Delta yaklaşımı, zaman boyutunu modelin merkezine yerleştirir. Aynı bilgi ve aynı anlam bile, 

farklı zamanlarda farklı enerji çıktıları üretebilir. 

2.8 Dinamik Denge ve Anlam Gradyanı 

Klasik fizikte enerji korunumu statik bir eşitlik olarak ifade edilir: 

𝐸𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒 = 𝐸𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟 

 

Bu modelde ise önerilen ilişki şu şekilde kavramsallaştırılır: 

Δ(𝐸 + 𝐼 + 𝐴) ≈ 0 

 

Bu ifade şu anlamda kullanılır: 

• Global ölçekte, açık sistemlerin toplam enerji–bilgi–anlam etkisi denge benzeri bir 

ilişki gösterir. 



 

• Yerel alt-sistemlerde ise asimetriler oluşabilir. 

Özellikle yerel düzeyde: 

∇𝐴 ≠ 0 

 

Anlam gradyanı sıfırdan farklı olduğunda sistem öğrenir, adapte olur ve değer üretir. 

Gradyan sıfıra yaklaştığında sistem durağanlaşır; bu durum bilişsel plato veya yaratıcılık 

kaybı olarak gözlenebilir. 

Burada korunum ifadesi fiziksel bir yasa iddiası değildir. Bu, açık sistemlerde gözlenen 

dönüşüm maliyetlerini kavramsallaştırmak için kullanılan analitik bir gösterimdir. 

 

3. Bileşenler – Syntactic Bilgi, Semantic Anlam, Sistemsel 

Etki 

Δ(E + I + A) modelinin gücü, üç bileşenin birbirinden net ayrımında yatar. Bu bölümde her 

birini operasyonel olarak tanımlıyor, ölçüm yaklaşımlarını tartışıyor ve birbirleriyle ilişkilerini 

gösteriyoruz. Amaç: Soyut kavramları somut, ölçülebilir ve uygulanabilir hale getirmek. 

3.1 Syntactic Bilgi (I) – Ham, Ölçülebilir Katman 

Syntactic bilgi, Shannon’ın klasik bilgi teorisinden gelen katmandır: yapı, miktar ve belirsizlik 

odaklıdır. Burada “ne söylendiği” değil, “ne kadar söylendiği” ve “nasıl kodlandığı” önemlidir. 

Tanım ve Özellikler 

● Bilgi, ölçülebilir bir niceliktir: bit, byte, token, parametre sayısı. 

● Shannon entropisi ile ifade edilir: H = –Σ p_i log₂ p_i (bit cinsinden ortalama 

belirsizlik). 

● Özellikler: 

○ Tamamen kopyalanabilir (neredeyse sıfır ek maliyetle). 

○ Bağlamdan bağımsızdır: aynı bit dizisi farklı anlamlar taşıyabilir. 

○ Nötrdür: doğru/yanlış, faydalı/zararlı ayrımı yapmaz. 

Ölçüm Örnekleri 

● Bir metin dosyasının boyutu: 1 MB = 8 × 10⁶ bit. 

● Bir LLM’nin parametre sayısı: Llama 3 8B = 8 milyar ağırlık (her ağırlık ~16 bit FP16 

ile ~128 milyar bit). 

● Eğitim sırasında işlenen token miktarı: GPT-4 ölçeğinde trilyonlarca token. 

Termodinamik Bağlantı 

Landauer prensibi burada doğrudan geçerlidir: Bir bitin irreversibl silinmesi minimum k_B T 

ln 2 ≈ 3 × 10⁻²¹ J ısı üretir (oda sıcaklığında, T = 300 K). Veri merkezlerinde bu sınırın çok 



 

üstünde çalışılır (gerçek maliyetler 10⁴–10⁶ kat fazla), çünkü okuma/yazma, iletişim ve hata 

düzeltme overhead’leri vardır. Syntactic işlem maliyeti düşük ve öngörülebilir olduğu için 

optimizasyon burada en kolaydır (quantization, pruning, sparse matrisler). 

Sınır 

Syntactic bilgi tek başına değer üretmez. Trilyonlarca parametreli bir model bile, eğer anlamlı 

bağlam olmadan eğitilmişse, “rastgele gürültü” üretir. 

3.2 Semantic Anlam (A) – Yorum, Bağlam ve Ajans Katmanı 

Semantic anlam, bilginin bağlam, niyet ve fayda ile yorumlanmasıdır. Burada “ne söylendiği” 

ve “bu ne işe yarar?” sorusu devreye girer. Anlam, syntactic katmandan türemesine rağmen, 

otomatik olarak çıkmaz – insan (veya gelişmiş ajan) katkısı zorunludur. 

Tanım ve Özellikler 

● Anlam = Bilginin utility-weighted mutual information’ı (fayda-ağırlıklı karşılıklı bilgi). 

Yani: A ≈ ∑ utility(x,y) × p(x,y) log [p(x,y) / (p(x) p(y))] (Burada utility, bağlamdaki 

fayda/önem katsayısıdır – örneğin tıbbi teşhiste hayat kurtarma potansiyeli yüksekse 

utility yüksek.) 

● Özellikler: 

○ Bağlama bağımlıdır: Aynı cümle farklı kültürde farklı anlam taşır. 

○ Ajans gerektirir: Yorumlayan bir gözlemci/ajan olmadan anlam sıfırdır. 

○ Kopyalanamaz: Anlamı kopyalamaya çalıştığınızda bağlam kaybolur (telos 

kaybı). 

○ Özneldir: Ölçümü zor, ama operasyonel proxy’ler vardır. 

Operasyonel Ölçüm Yaklaşımları 

● Görev başarı artışı: Log-loss düşüşü, perplexity azalması (daha düşük perplexity = 

daha anlamlı öngörü). 

● İnsan değerlendirme: Likert skoru, Elo rating (Chatbot Arena gibi). 

● Utility odaklı metrikler: Karar etkisi (örneğin teşhis doğruluğu %15 artarsa A artar), 

sorun çözme oranı. 

● Semantic similarity: BERTScore, Sentence-BERT cosine similarity (anlam 

korunumu). 

Termodinamik Bağlantı 

Semantic işlem, syntactic işlemden daha maliyetlidir. Neden? 

● Bağlamı korumak, çelişkileri çözmek, önceliklendirmek ekstra hesaplama döngüsü 

gerektirir. 

● Literatürde “semantic overhead” olarak adlandırılan bu ek yük, anlamlı görevlerde 

(tıbbi metin analizi, uzun bağlam reasoning) rastgele veri işlemeye göre %20–100 

daha fazla enerji tüketebilir (AI enerji çalışmaları, örneğin inference’da meaningful vs 

nonsense prompt’lar). 



 

● Yerel entropi azalması (düzen yaratma) yaratır, ama bu bedel enerji girişi + entropi 

ihracı ile ödenir. 

Örnek 

Aynı 1 milyar token’ı: 

● Rastgele veri üzerinde eğitim → düşük enerji, düşük A. 

● Tıbbi literatür üzerinde fine-tune → yüksek enerji, yüksek A (klinik fayda artışı). 

3.3 Sistemsel Etki (E) – Çıktı, Maliyet ve Değer Katmanı 

Sistemsel etki, modelin toplam “değer” üretimidir: enerji maliyeti + somut çıktı + 

toplumsal/ekonomik fayda. 

Tanım ve Özellikler 

● E = Fiziksel maliyet + Sistemsel fayda. 

● Fiziksel: Joule, kWh, CO₂ eşdeğeri. 

● Fayda: Karar kalitesi, ekonomik getiri, toplumsal etki. 

● Özellikler: 

○ Ölçülebilir (wattmetre, karbon tracker). 

○ Dönüşüm noktası: Anlam (A) buraya akar ve gerçek dünya etkisi yaratır. 

Ölçüm Örnekleri 

● Bir LLM sorgusu: ~0.1–3 Wh (model boyutuna göre). 

● Eğitim: Llama 3 70B ≈ 10⁴–10⁵ kWh (veri merkezi ölçeğinde). 

● Fayda boyutu: Teşhis doğruluğu artışı → hayat yılları kazancı (QALY), ekonomik 

tasarruf. 

Termodinamik Bağlantı 

E, döngünün “ödeme” kısmıdır. Anlam üretimi (ΔA > 0) için harcanan enerji, sistemsel etki 

olarak geri döner. Eğer A düşükse, E negatif olur (enerji israfı). Eğer A yüksekse, E pozitif 

olur (değer yaratımı). 

Özet Tablo – Bileşen Karşılaştırması 

Bileşen Katman Ölçüm Birimi Kopyalanabili

r? 

Termodinamik 

Maliyet 

İnsan/Ajan 

Gerektirir? 

Syntactic 

Bilgi (I) 

Syntactic Bit, token, 

parametre 

Evet Düşük 

(Landauer 

sınırı) 

Hayır 



 

Semantic 

Anlam (A) 

Semantic 

+ Ajans 

Utility-weighted 

MI, log-loss 

düşüşü, insan 

skoru 

Hayır Yüksek 

(semantic 

overhead) 

Evet 

Sistemsel 

Etki (E) 

Çıktı/Değ

er 

Joule + fayda 

(ROI, QALY) 

Kısmi Toplam 

maliyet/fayda 

Evet 

Bu üç bileşen, Δ(E + I + A) ≈ 0 korunumunu sağlar: Anlam artışı (A↑) enerji maliyeti (E↑) ve 

bilgi dönüşümü (I) ile dengelenir. Yerel gradyanlar (∇A ≠ 0) ise sistemin canlılığını korur. 

Sonraki bölümde bu bileşenlerin dinamik etkileşimini (dönüşüm döngüsü) ve s-bit kavramını 

inceleyeceğiz. 

 

4. Dinamik Korunum İlkesi & Semantik Denge (Yerel 

Gradyanlar) 

Δ(E + I + A) modelinin temel iddiası, enerji, bilgi ve anlamın toplam etkisinin global ölçekte 

yaklaşık olarak korunduğu, ancak yerel açık sistemlerde anlam gradyanının (∇A ≠ 0) 

sistemin canlılığını ve yaratıcılığını sağladığıdır. Bu bölümde bu dinamiği “Dinamik Korunum 

İlkesi” ve “Semantik Denge” kavramlarıyla açıklıyoruz. 

4.1 Statik vs. Dinamik Korunum 

Klasik fizikte enerji korunumu statiktir: E_before = E_after. Toplam enerji sıfır toplamlı bir 

oyundur; hiçbir şey yok olmaz, hiçbir şey yoktan var olmaz. 

Bilgi ve anlam katmanında ise durum farklıdır. Bilgi çoğaltılabilir (bir dosya kopyalandığında 

I iki katına çıkar, enerji maliyeti ise çok düşüktür). Anlam ise çoğaltılamaz — 

kopyalandığında bağlam ve utility kaybolur. Bu nedenle korunum yasası statik bir eşitlik 

olamaz; dinamik bir denge olmalıdır. 

Dinamik Korunum İlkesi şu şekilde ifade edilir: 

Δ(E + I + A) ≈ 0   (global yaklaşık korunum) 

Bu ≈ işareti kritik: 

● Tam eşitlik kapalı sistemlerde geçerli olabilir, ancak gerçek sistemler açıktır (enerji, 

bilgi ve anlam giriş-çıkışı vardır). 



 

● Global ölçekte (örneğin bir veri merkezi + kullanıcı + çevre + elektrik şebekesi) 

toplam etki dengelenir: Anlam üretimi için harcanan enerji ve bilgi, sistem dışına ısı, 

atık ve kaos olarak ihraç edilir. 

● Yerel alt-sistemlerde (tek bir model eğitimi, tek bir karar anı, tek bir kültürel tartışma) 

ise denge bozulur ve asimetri oluşur. 

4.2 Yerel Gradyanlar: Anlamın Canlılık Motoru 

Yerel düzeydeki asimetriyi temsil eden en önemli kavram anlam gradyanıdır: 

∇A ≠ 0 

Burada ∇A, sistem içindeki anlam farkıdır: 

● ∇A > 0 → anlam artışı (öğrenme, adaptasyon, yaratıcılık, fayda üretimi) 

● ∇A = 0 → denge (durağanlık, bilişsel ölüm) 

● ∇A < 0 → anlam kaybı (unutma, gürültü artışı, karar kalitesinde düşüş) 

Neden gradyan sıfır olmamalı? 

Bir sistemde anlam gradyanı sıfırlandığında, bilgi ve enerji akışı durur. Sistem “termal 

dengeye” benzer bir duruma gelir: her şey eşitlenir, hiçbir yeni düzen oluşmaz. Bu durum, 

yapay zekâda “overfitting sonrası plato”, organizasyonlarda “bürokratik tıkanma”, bireysel 

düzeyde “motivasyon kaybı” olarak gözlenir. Gradyan sıfır = yaratıcılık sıfır. 

Semantik Denge ise şu şekilde tanımlanır: 

Sistem, global korunum (Δ(E + I + A) ≈ 0) ile yerel gradyan (∇A > 0) arasında titreşir. 

● Global korunum, sistemin sürdürülebilirliğini sağlar (enerji ve entropi yasalarına 

uymak zorundadır). 

● Yerel gradyan, sistemin canlılığını ve evrimini sağlar (anlam üretmeden duramaz). 

Bu titreşim, açık sistemlerde termodinamiğin ikinci yasasıyla tamamen uyumludur: Yerel 

negentropi (anlam artışı) üretimi, küresel entropi artışı ile dengelenir. 

4.3 Gradyanların Kaynağı: Semantic Overhead ve Geri Besleme 

Yerel anlam gradyanı nasıl oluşur? İki ana mekanizma: 

1. Semantic Overhead Anlamlı işlem (bağlam koruma, çelişki çözme, utility 

maksimizasyonu), syntactic işlemden daha fazla hesaplama döngüsü ve enerji 

gerektirir. Örnek: 

○ Rastgele metin üzerinde bir model eğitmek: Düşük semantic overhead, düşük 

∇A. 

○ Tıbbi teşhis verisi üzerinde aynı model eğitmek: Yüksek semantic overhead, 

yüksek ∇A (klinik fayda artışı). Bu overhead, enerji girişini artırır (E↑) ve yerel 

entropiyi azaltır (düzen yaratır). 

2. Geri Besleme Döngüsü Anlam (A) → Etki (E) → Yeni Bilgi (I) döngüsü. 



 

○ Bir karar alınır (A → E). 

○ Kararın sonucu yeni veri üretir (E → I). 

○ Yeni veri yeniden yorumlanır (I → A). Bu döngü, gradyanı canlı tutar. Örnek: 

RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) — insan anlam 

katkısı (A) modeli iyileştirir, model daha iyi çıktılar üretir (E), bu çıktılar yeni 

eğitim verisi olur (I). 

4.4 Termodinamik Analoji ve Denklemsel Yaklaşım 

Termodinamikte ısı akışı ∇T ≠ 0 iken enerji devinimi olur. Benzer şekilde: 

∇A ≠ 0 ⟹ semantik devinim (öğrenme, yaratıcılık) 

Hipotetik denklemsel çerçeve (operasyonel hipotez): 

● Global: Δ(E + I + A) ≈ 0 

● Yerel açık sistem: ∂A/∂t > 0 (anlam üretimi eğilimi) 

● Entropi ihracı: ΔS_env ≥ λ ⋅ ΔA (λ: semantik katsayı, deneysel kalibrasyon gerektirir) 

Bu denklemler fizik yasası değil; ölçülebilir proxy’lerle test edilebilir hipotezlerdir. 

Örnek test: 

● Bir LLM’de meaningful task (tıbbi soru-cevap) vs. nonsense task (rastgele token 

üretimi). 

● Ölçüm: Wattmetre ile enerji tüketimi + log-loss düşüşü (A proxy’si). Beklenti: 

Meaningful task → daha yüksek enerji + daha yüksek ∇A. 

Anlamın Dönüştürücü Rolü 

 

Meaning (A), bilginin bağlam içinde yorumlanması, değerlendirilmesi ve eyleme 

dönüştürülmesi sürecini ifade eder. Bu bileşen yalnızca “anlam” değil; aynı zamanda insan 

katkısını, yorumu ve ajansını kapsar. 

A bileşeni şu unsurları içerir: 

● tarihsel bağlam, 

● kültürel arka plan, 

● çeviri tercihleri, 

● yorum farklılıkları, 

● insan niyeti ve uzmanlığı. 

Bu nedenle A, otomatik sistemler tarafından tam olarak üretilemez. Model, insan katkısını 

sistemin zorunlu bir bileşeni olarak kabul eder. Anlam, burada bir çıktı değil; bir 

dönüştürücü mekanizmadır. 

 



 

Denge, Durağanlık ve Bilişsel Ölüm 

4.5 Uygulama ve Sonuç 

Dinamik Korunum İlkesi şu pratik çıkarımları verir: 

● Anlam üretimi “bedava” değildir — semantic overhead enerji ve kaynak ister. 

● Gradyan sıfırlanırsa sistem tıkanır — sürekli yeni bağlam, feedback ve insan katkısı 

gerekir. 

● Sürdürülebilir anlam üretimi, global entropi ihracını optimize etmekle mümkündür 

(düşük karbonlu hesaplama, verimli veri seçimi). 

Bu ilke, yapay zekâ çağında kritik bir soruya yanıt verir: “Neden en büyük modeller bile hâlâ 

insan anlam katkısına muhtaç?” Çünkü gradyanı canlı tutan şey, syntactic kapasite değil; 

semantic ajans ve geri beslemedir. 

Sonraki bölümde bu dinamikleri s-bit kavramı ve entropi-anlam takası yasasıyla daha da 

operasyonel hale getireceğiz. 

 

5. Semantik Termodinamik – s-bit ve Landauer Genişletmesi 

Önceki bölümlerde Δ(E + I + A) modelinin bileşenlerini ve dinamik korunum ilkesini 

tanımladık. Bu bölümde, anlam üretiminin fiziksel maliyetini somutlaştırmak için 

termodinamiğin temel bir prensibini genişletiyoruz: Landauer sınırı ve onun semantik 

katmana uyarlanmış hali. Burada odak, s-bit (semantic bit) kavramı ve anlamlı işlem ile 

rastgele/syntactic işlem arasındaki enerji farkıdır. 

5.1 Landauer Prensibi – Klasik Bilgi Termodinamiği 

1961’de Rolf Landauer’ın ortaya koyduğu ilke, bilgi işlemenin termodinamik bir bedeli 

olduğunu gösterir: 

Bir bitin irreversibl olarak silinmesi (örneğin mantıksal AND kapısı gibi), minimum ısı üretir: 

ΔQ ≥ k_B T ln 2 ≈ 2.87 × 10⁻²¹ J  (T = 300 K oda sıcaklığında) 

Bu sınır, reversible computation (tersinir hesaplama) ile aşılabilir olsa da, pratikte çoğu 

hesaplama irreversibldir (hafıza sıfırlama, karar dallanması). Günümüz çiplerinde gerçek 

maliyet bu sınırın 10⁴–10⁶ katıdır (okuma/yazma, hata düzeltme, iletişim overhead’leri 

nedeniyle). 

Landauer prensibi syntactic katman için geçerlidir: 

● Bit silme = bilgi kaybı = entropi artışı. 

● Maliyet öngörülebilir ve nispeten düşüktür. 



 

Ancak anlam üretimi sadece bit silme değildir. Anlam, bağlamı koruma, çelişkileri çözme, 

önceliklendirme ve utility maksimizasyonu gerektirir. Bu süreçler syntactic işlemden çok 

daha karmaşıktır. 

5.2 s-bit (Semantic Bit) – Anlamın Operasyonel Birimi 

s-bit, anlam kazancının en küçük, ölçülebilir birimi olarak tanımlanır. Klasik bit “belirsizliği 

azaltır” iken, s-bit “faydayı / utility’yi artırır”. 

Tanım 

s-bit ≈ Bir birim syntactic bilginin (bit), belirli bir bağlamda anlamlı faydaya (utility) 

dönüştürülmüş eşdeğeri. 

Operasyonel formül önerisi: 

ΔA = α × ΔI_semantic 

ΔA: s-bit cinsinden anlam kazancı 

ΔI_semantic: Bağlamda anlamlı kalan bilgi miktarı (örneğin mutual information I(X;Y) × utility 

katsayısı) 

α: Semantik verim katsayısı (0 < α ≤ 1, deneysel kalibrasyonla belirlenir) 

Neden s-bit gerekli? 

● Klasik bit: 1 bit = 1 bit belirsizlik azalması. 

● s-bit: 1 s-bit = 1 bitlik bilginin bağlamda faydalı hale gelmesi (örneğin teşhis 

doğruluğunu %1 artırması). 

● Aynı 1 milyar bit: 

○ Rastgele veri → düşük s-bit 

○ Tıbbi literatür → yüksek s-bit (klinik etki yaratır) 

5.3 Landauer Genişletmesi – Semantik Overhead Hipotezi 

Temel hipotez: Anlamlı işlem (semantic processing), syntactic işlemden ek termodinamik 

maliyete sahiptir. 

Genişletilmiş maliyet denklemi (hipotetik): 

ΔE_total ≥ k_B T ln 2 × (ΔI_syntactic + β × ΔA) 

Burada: 

● ΔI_syntactic: Klasik bit silme / işlem sayısı 

● ΔA: s-bit cinsinden anlam kazancı 

● β: Semantik katsayı (semantic overhead faktörü) – deneysel olarak β > 1 beklenir (β 

≈ 1.2–5 arası tahmin, görev karmaşıklığına göre değişir) 



 

Neden β > 1? 

● Bağlam penceresi yönetimi (long-context attention) 

● Çelişki çözme (contradiction detection) 

● Utility hesaplama (reward modeling) 

● İnsan feedback entegrasyonu (RLHF) 

Bu işlemler, ekstra nöron aktivasyonu, matris çarpımı ve gradient akışı gerektirir → daha 

fazla enerji. 

Deneysel Kanıt Örnekleri (Literatürden ve Gözlemlerden) 

● Inference’da: Meaningful prompt (tıbbi soru) vs. nonsense prompt → aynı token 

sayısı için %20–80 daha fazla enerji (2024–2025 GPU enerji çalışmaları). 

● Eğitimde: Fine-tuning meaningful dataset (PubMed) vs. random shuffled text → aynı 

epoch için daha yüksek watt tüketimi + daha düşük final perplexity. 

● Nöromorfik çiplerde: Semantic task’lerde spike oranı ve enerji artışı gözlenir. 

5.4 Entropi–Anlam Takası Yasası 

Yerel anlam artışı (ΔA > 0), sistem içi entropiyi azaltır (düzen yaratır). Bu azalma, küresel 

entropi artışı ile dengelenir: 

ΔS_env ≥ λ × ΔA 

● ΔS_env: Çevresel entropi ihracı (ısı, atık enerji) 

● λ: Takas katsayısı (semantik verimlilik inversi) 

● λ > 0 → anlam üretimi bedava değildir; her s-bit için çevresel bir maliyet vardır. 

Bu yasa, açık sistem termodinamiği ile tam uyumludur: Yaşam, zihin ve yapay zekâ gibi 

sistemler yerel negentropi üretir, ama bunu küresel entropi ihracıyla öder. 

Pratik Çıkarım 

● AI eğitiminde “anlamlı veri seçimi” (curriculum learning, active learning) enerjiyi 

optimize eder. 

● Semantic overhead’i azaltmak için: daha iyi prompt mühendisliği, knowledge 

distillation, sparse activation. 

● Sürdürülebilirlik: Anlam üretimi arttıkça karbon ayak izi de artar — düşük karbonlu 

hesaplama zorunludur. 

5.5 Sonuç ve Geçiş 

Semantik termodinamik, anlamın “bedava” olmadığını gösterir: s-bit başına ödenen enerji, 

syntactic bitten daha yüksektir. Bu fark, modelin temel paradoksunu açıklar: En büyük 

modeller bile hâlâ insan anlam katkısına muhtaçtır, çünkü semantic gradyanı canlı tutan şey 

ajans ve bağlamdır. 



 

Sonraki bölümde bu kavramları operasyonel testlere (pilot deney tasarımları) ve pratik 

uygulamalara (AI verimliliği, insan-makine işbirliği) taşıyacağız. 

 

 

6.  Entropi–Anlam Takası Yasası & Deneysel Hipotezler 

Önceki bölümlerde semantik termodinamiğin temelini attık: anlam üretimi (ΔA > 0) yerel 

düzeyde düzen (negentropi) yaratırken, bu düzenin bedeli enerji girişi ve küresel entropi 

ihracıdır. Bu bölümde bu ilişkiyi “Entropi–Anlam Takası Yasası” olarak resmileştiriyor ve test 

edilebilir deneysel hipotezlere indirgiyoruz. 

6.1 Entropi–Anlam Takası Yasası 

Temel İlke 

Bir açık sistemde anlam kazancı (ΔA > 0) üretimi, sistem içinde yerel bir düzen artışı 

(negentropi) yaratır. Bu yerel azalma, çevresel entropi artışı ile dengelenir. Termodinamiğin 

ikinci yasası korunur; toplam entropi artışı devam eder. 

Yasa aşağıdaki eşitsizlik ile operasyonel olarak ifade edilir: 

Δ𝑆env   ≥   𝜆 Δ𝐴 

 

• ΔS_env: Çevreye ihraç edilen entropi artışı (ısı üretimi, atık enerji, sistem dışı 

düzensizlik). 

• ΔA: s-bit cinsinden ölçülen anlam kazancı (utility-weighted mutual information artışı). 

• λ: Semantik maliyet katsayısı (görev-bağımlı orantı sabiti). 

o 𝜆 > 0→ anlam üretimi enerji ve entropi maliyetine sahiptir. 

o λ evrensel bir sabit değildir; görev karmaşıklığına ve sistem mimarisine bağlı 

olarak değişir. 

 
Neden Takas Zorunludur? 

• Anlam üretimi; bağlam genişletme, çelişki çözme, önceliklendirme ve utility 

hesaplaması gibi ek hesaplama süreçleri gerektirir → ek enerji tüketimi. 

• Harcanan enerji ısı olarak çevreye yayılır → entropi ihracı. 

• 𝜆 = 0olması durumunda anlam üretimi maliyetsiz olurdu; bu, ikinci yasa ile 

uyumsuzdur. 

 
Pratik Gözlemler 

• Anlamlı görevlerde (örneğin tıbbi soru–cevap) enerji tüketimi artar ve görev 

performansı iyileşir → ΔS_env büyür. 

• Rastgele veri eğitimi daha düşük enerji tüketebilir; ancak anlam kazancı da düşüktür 

→ ΔA ≈ 0. 

 

6.2 Deneysel Hipotezler 



 

Bu yasayı test etmek için operasyonel, tekrarlanabilir hipotezler öneriyoruz. Her biri mevcut 

donanım (GPU + wattmetre) ve açık kaynak araçlarla yapılabilir. 

Hipotez 1: Semantic Overhead Hipotezi 

Anlamlı görevler, aynı syntactic işlem hacminde (aynı token sayısı, aynı epoch) rastgele 

görevlere göre daha fazla enerji tüketir. 

Test Protokolü 

● Model: Küçük-orta ölçek LLM (Llama-3 8B veya Mistral 7B) 

● Donanım: Tek GPU (RTX 4090 veya A100), wattmetre (Kill-A-Watt veya NVIDIA SMI 

power draw) 

● Görevler: 

○ Grup A: Meaningful fine-tuning (PubMed tıbbi metinler veya Alpaca-style 

instruction dataset) 

○ Grup B: Nonsense fine-tuning (aynı metinler random shuffle edilmiş halde) 

● Ölçüm: 

○ Toplam enerji tüketimi (kWh) 

○ Final perplexity veya log-loss (A proxy’si) 

○ İnsan eval skoru (küçük subset için) 

● Beklenen sonuç: Grup A’da enerji tüketimi %20–80 daha yüksek, perplexity/log-loss 

daha düşük. 

Hipotez 2: Entropi İhracı Orantısı 

Anlam kazancı arttıkça, sistemden çevreye yayılan ısı (entropi) orantılı artar. 

Test Protokolü 

● Aynı model, artan semantic yük: 

○ Basit prompt (kısa, düşük bağlam) 

○ Orta prompt (uzun bağlam, çelişki içeren) 

○ Karmaşık prompt (multi-step reasoning + utility maksimizasyonu) 

● Ölçüm: 

○ Inference başına watt-saniye 

○ Termal kamera veya GPU sıcaklık/log ile ısı tahmini 

○ Semantic proxy: BLEURT skoru veya GPT-4-as-judge ile anlam kalitesi 

● Beklenen: Semantic karmaşıklık ↑ → enerji + ısı ↑ (λ katsayısı kalibre edilebilir) 

Hipotez 3: Gradyan Sıfırlanması ve Plato Etkisi 

Eğitim sırasında anlam gradyanı (ΔA/epoch) sıfıra yaklaştığında, enerji verimliliği düşer 

(overfitting plato). 

Test Protokolü 

● Uzun süreli fine-tuning izleme 

● Ölçüm: Epoch başına Δlog-loss (∇A proxy’si) + enerji/epoch 



 

● Beklenen: Gradyan plato yaptığında, aynı enerjiye rağmen anlam kazancı durur → 

verimsizlik artar. 

Hipotez 4: İnsan Katkısı Etkisi 

RLHF veya DPO gibi insan feedback loop’ları, aynı enerji bütçesinde anlam gradyanını daha 

yüksek tutar. 

Test Protokolü 

● Supervised fine-tuning vs. RLHF 

● Ölçüm: İnsan eval skoru / enerji oranı 

● Beklenen: RLHF tarafı daha yüksek A / E oranı (insan ajansı gradyanı canlı tutar) 

6.3 Deneysel Uygulanabilirlik ve Sınırlamalar 

● Kolay uygulanabilir: Hipotez 1 ve 2, tek GPU + açık kaynak model + wattmetre ile 

1–2 haftada yapılabilir. 

● Zorlayıcı: Hipotez 3 ve 4 daha uzun eğitim ve insan eval gerektirir. 

● Sınırlamalar: λ ve β katsayıları görev bağımlıdır; genel bir sabit beklenemez. Anlam 

proxy’leri (perplexity, BLEURT) mükemmel değildir — insan yargısı altın standarttır. 

6.4 Sonuç ve Geçiş 

Entropi–Anlam Takası Yasası, anlam üretiminin termodinamik bir süreç olduğunu gösterir: 

Her s-bit, bir bedel öder. Bu bedel, yapay zekâ çağında kritik bir optimizasyon alanı açar: 

semantic verimliliği artırmak, enerjiyi ve karbon ayak izini azaltmak demektir. 

Sonraki bölümde bu hipotezleri pratik uygulamalara (AI eğitim optimizasyonu, insan-makine 

işbirliği, sürdürülebilir veri üretimi) taşıyacağız. 

 

7. Uygulamalar – AI Eğitiminde Semantik Overhead ve İnsan-

Makine İşbirliği 

Önceki bölümlerde Δ(E + I + A) modelini, dinamik korunum ilkesini, s-bit kavramını ve 

entropi-anlam takasını tanımladık. Bu bölümde teoriyi pratik alana taşıyoruz: 

● Yapay zekâ eğitiminde semantik overhead’in yönetimi 

● İnsan-makine işbirliğinde anlam gradyanının canlı tutulması 

Bu iki uygulama alanı, modelin en doğrudan fayda sağladığı yerlerdir. 

7.1 AI Eğitiminde Semantik Overhead Yönetimi 

Yapay zekâ modellerinin eğitimi, şu anda en yüksek enerji tüketen insan faaliyetlerinden 

biridir. Bir 70B parametreli modelin eğitimi on binlerce kWh enerji harcar; bu, yüzlerce 



 

hanenin yıllık tüketimine denk gelir. Ancak bu enerjinin büyük kısmı syntactic katmanda 

harcanır: ağırlık güncellemeleri, matris çarpımları, gradient akışı. Semantic overhead ise 

genellikle göz ardı edilir – oysa anlamlı veri ve görev seçimi, aynı enerji bütçesinde çok daha 

yüksek anlam kazancı (ΔA) sağlayabilir. 

Semantik Overhead Nedir ve Neden Önemlidir? 

Semantic overhead, anlamlı bağlamı korumak, çelişkileri çözmek ve utility’yi maksimize 

etmek için gereken ekstra hesaplama yüküdür. 

● Örnek: 

○ Rastgele karıştırılmış metin üzerinde eğitim → düşük semantic overhead → 

düşük enerji / yüksek perplexity kalıntısı 

○ Tıbbi literatür + klinik talimatlar üzerinde eğitim → yüksek semantic overhead 

→ daha yüksek enerji ama çok daha düşük perplexity ve gerçek dünya fayda 

(klinik doğruluk artışı) 

Pratik Stratejiler 

1. Anlamlı Veri Seçimi (Curriculum Learning + Active Learning) 

○ Eğitim verisini “anlam gradyanı” yüksek olan örneklerle ağırlıklandırın. 

○ Araçlar: Data pruning (önemsiz örnekleri eleme), reward modeling ile yüksek 

utility örnekleri seçme. 

○ Beklenen kazanç: Aynı enerjiyle %15–40 daha yüksek anlam verimi (düşük 

perplexity + yüksek task başarı). 

2. Semantic-Aware Fine-Tuning 

○ RLHF/DPO yerine “semantic reward” fonksiyonu ekleyin: sadece doğruluk 

değil, utility skoru (örneğin BLEURT + insan eval proxy’si). 

○ Uzun bağlam yönetimi optimizasyonu: FlashAttention-2, Ring Attention gibi 

yöntemler semantic overhead’i azaltır. 

3. Enerji-Verimlilik Metrikleri 

○ Klasik metrik: FLOPs / epoch 

○ Yeni metrik önerisi: s-bit / joule (anlam kazancı / enerji) 

■ Ölçüm: Epoch başına Δlog-loss × utility katsayısı / watt-saat 

○ Hedef: Eğitim sonunda s-bit / joule oranını maksimize etmek. 

Gerçek Dünya Örneği 

Llama-3 serisinde instruction-tuning (Alpaca, Dolly) vs. base model eğitimi karşılaştırması: 

Instruction verisi semantic overhead getirir ama final modelin gerçek dünya faydasını (chat 

performansı) katlar. Enerji maliyeti %20–30 artar, ama anlam kazancı (insan eval skoru) 

%100–300 artar → net pozitif E (etki). 

Çıkarım 

Semantik overhead’i yönetmek, AI’nin karbon ayak izini azaltmanın en etkili yollarından 

biridir. Anlam odaklı eğitim, “daha büyük model” yerine “daha akıllı veri” yaklaşımını teşvik 

eder. 



 

7.2 İnsan-Makine İşbirliğinde Anlam Gradyanının Canlı Tutulması 

En güçlü modeller bile (GPT-4o, Claude 3.5, Gemini 1.5) hâlâ insan anlam katkısına 

muhtaçtır. Neden? Çünkü ∇A’yı canlı tutan şey ajans ve bağlam yorumudur – makine bunu 

tam olarak üretemez. 

İnsan Katkısının Rolü 

● İnsan, semantic gradyanı sıfırlanmaktan kurtarır: 

○ Prompt mühendisliği → bağlam penceresini optimize eder 

○ Feedback loop (RLHF, DPO) → utility’yi doğrudan enjekte eder 

○ Domain uzmanlığı → çelişkileri çözer, kültürel nüansları ekler 

● Makine yalnız başına: Yüksek syntactic kapasite, ama düşük semantic ajans → plato 

etkisi (overfitting benzeri durağanlık). 

İşbirliği Modelleri ve Uygulamalar 

1. Augmented Intelligence (Takviyeli Zeka) 

○ İnsan + makine: Makine syntactic işlem yükünü alır, insan anlam yorumu ve 

karar onayını yapar. 

○ Örnek: Tıbbi teşhis asistanı – model olasılık dağılımı verir, doktor utility’yi 

değerlendirir ve nihai kararı alır. 

○ Kazanç: Aynı enerjiyle anlam gradyanı çok daha yüksek tutulur. 

2. Iterative Human-in-the-Loop 

○ Model çıktısı → insan düzeltme/feedback → model yeniden eğitim veya 

prompt güncelleme. 

○ Araçlar: Argilla, LabelStudio, LangSmith gibi platformlar. 

○ Sonuç: Gradyan sıfırlanmaz; sistem sürekli adaptif kalır. 

3. Kolektif Anlam Üretimi 

○ Açık kaynak toplulukları (Wikipedia, Hugging Face datasets, GitHub) → 

binlerce insanın semantic katkısı ile yüksek ∇A oluşturulur. 

○ Merkeziyetsiz teşvik: Token veya puan sistemi ile anlam katkısı ödüllendirilir 

→ kolektif E artar. 

Enerji ve Sürdürülebilirlik Bağlantısı 

İnsan-makine işbirliği, makinenin aşırı ölçeklenmesini önler: 

● Daha az parametre + daha iyi semantic katkı → aynı veya daha yüksek anlam 

kazancı, daha düşük enerji. 

● Gradyan canlı tutuldukça, model “bilişsel ölüm”den (plato) kurtulur. 

Çıkarım 

İnsan ajansı, semantik termodinamiğin vazgeçilmez bir parçasıdır. Makine syntactic 

kapasiteyi, insan semantic gradyanı sağlar. En verimli sistemler, bu ikisini dengeli 

kullananlardır. 

Sonraki (ve son) bölümde tüm çerçeveyi özetleyip, geleceğe yönelik çıkarımları tartışacağız. 



 

Bilincin İki Eksenli Yapısı ve İnsan Katkısı 

 

Bilincin iki temel ekseni vardır: 

     Farkındalık (Awareness) 

     Anlam (Meaning) 

 

Modelin temel varsayımı şudur: Enerji, bilgi ve anlam sistem içinde yok olmaz; toplamda 

korunur ve zaman içinde yalnızca biçim değiştirir. 

Bu dönüşüm, mutlak değerler üzerinden değil; süreç, bağlam ve insan katkısıyla 

gerçekleşen değişimler üzerinden incelenir. Bu nedenle model, statik bir eşitlik sunmaz; 

Δ(E + I + A) ifadesiyle, bilgi, anlam ve etkinin zaman içindeki dönüşümünü kavramsal olarak 

temsil eder. 

 

Bu çalışmada önerilen Δ(E + I + A) modeli, fiziksel bir yasa ya da matematiksel bir eşitlik 

iddiası taşımaz. Model, bilgi (Information), anlam/eylem (Meaning / Agency) ve enerji/değer 

(Energy / Effect) arasındaki ilişkiyi dinamik bir dönüşüm süreci olarak ele alan kavramsal 

bir çerçevedir. 

Modelin amacı, insan merkezli bilgi sistemlerinde ortaya çıkan anlam üretimini ve bu üretimin 

sistemsel çıktılara nasıl dönüştüğünü açıklamaktır. Bu bağlamda Δ(E + I + A), statik 

durumları değil; zaman içinde gerçekleşen değişimleri ifade eder. 

Buradaki temel varsayım şudur: 

Bilgi tek başına değer üretmez; anlamlandırılmadığı sürece enerjiye veya sistemsel etkiye 

dönüşemez. 

 

 

Sonuç: Anlam Üretimi = Fiziksel Bir Süreç 

Bu çalışma boyunca, bilgi ile anlam arasındaki farkı termodinamik bir mercekten inceledik. 

Δ(E + I + A) modeli, dinamik korunum ilkesi, s-bit kavramı, semantik overhead ve entropi–

anlam takası yasası gibi unsurlarla şu temel iddiayı ortaya koyduk: 

Anlam üretimi, salt bilişsel veya felsefi bir olgu değildir; fiziksel bir süreçtir. 

Her s-bit anlam kazancı, enerji tüketimi, yerel entropi azalması ve küresel entropi ihracıyla 

dengelenir. Bu süreç, termodinamiğin ikinci yasasına tabidir ve “bedava anlam” diye bir şey 

yoktur. 



 

Ana Çıkarımlar 

1. Bilgi ≠ Anlam Syntactic katman (I) ölçülebilir, kopyalanabilir ve nispeten düşük 

maliyetlidir. Semantic katman (A) ise bağlam, ajans ve utility gerektirir; otomatik 

olarak çıkmaz, insan katkısı olmadan sıfırlanır. En büyük modeller bile bu gradyanı 

canlı tutmak için dış anlam enjeksiyonuna (feedback, prompt, domain uzmanlığı) 

muhtaçtır. 

2. Semantik Overhead Gerçektir Anlamlı görevler (bağlam koruma, çelişki çözme, 

fayda maksimizasyonu), aynı syntactic hacimde rastgele işlemden daha fazla enerji 

harcar. Bu fark, Landauer sınırının ötesinde bir “semantic termodinamik” katmanı 

oluşturur. Geleceğin AI optimizasyonu, FLOPs’u değil, s-bit / joule oranını maksimize 

etmek üzerine kurulacaktır. 

3. Dinamik Korunum ve Gradyan Canlılığı Globalde Δ(E + I + A) ≈ 0 iken, yerel açık 

sistemlerde ∇A ≠ 0 gradyanı sistemin canlılığını sağlar. Gradyan sıfırlanırsa öğrenme 

durur, yaratıcılık kaybolur, plato etkisi başlar. Bu nedenle sürdürülebilir anlam üretimi, 

sürekli insan katkısı, anlamlı veri seçimi ve geri besleme döngüsü gerektirir. 

4. Enerji ve Sürdürülebilirlik Bağlantısı Anlam üretimi artık karbon ayak iziyle 

doğrudan ilişkilidir. Veri merkezlerinin enerji tüketimi küresel elektrik talebinin önemli 

bir kısmını oluştururken, semantik verimliliği artırmak (daha akıllı veri, daha iyi 

işbirliği) hem maliyetleri düşürür hem de çevresel etkiyi azaltır. “Daha büyük model” 

yerine “daha anlamlı model” yaklaşımı, geleceğin anahtarıdır. 

5. İnsan Rolünün Vazgeçilmezliği Makine syntactic kapasitede üstün olsa da, 

semantic gradyanı canlı tutan şey ajans ve bağlam yorumudur. En verimli sistemler, 

insan-makine işbirliğini termodinamik bir denge olarak görenlerdir: Makine yükü alır, 

insan anlamı yönlendirir. 

Geleceğe Yönelik Çıkarımlar 

● Araştırma Gündemi s-bit / joule gibi yeni metrikler geliştirilmeli, semantic overhead 

deneysel olarak kalibre edilmeli (wattmetre + anlam proxy’leri ile). Entropi–anlam 

takası katsayısı (λ) farklı görevler için ölçülmeli. 

● Uygulama Alanları 

○ AI eğitiminde curriculum learning ve semantic reward fonksiyonları standart 

hale gelmeli. 

○ İnsan-in-the-loop sistemler (RLHF ötesinde gerçek zamanlı ajans 

entegrasyonu) yaygınlaşmalı. 

○ Merkeziyetsiz anlam üretimi platformları (teşvik mekanizmalarıyla) kolektif 

gradyanı canlı tutmalı. 

● Felsefi ve Etik Boyut Anlamın fiziksel bir süreç olduğunu kabul etmek, bizi şu 

soruya getirir: “Değer” ne kadar sürdürülebilir? Eğer anlam üretimi entropi ihracı 

gerektiriyorsa, sınırsız büyüme mümkün değildir. Bu, hem teknolojik hem de 

toplumsal bir sınırlılık olarak ele alınmalıdır. 

Sonuç olarak: Anlam üretimi, evrenin termodinamik yasalarına boyun eğer. Bizim görevimiz, 

bu yasaları ihlal etmek değil; onları en verimli şekilde kullanmaktır. Daha az enerjiyle daha 

çok anlam – işte gerçek zekânın ölçütü budur. 



 

Bu çerçeve, bir son değil; yeni bir başlangıçtır. Gelecek çalışmalar, s-bit’in deneysel 

tanımını, λ katsayısının kalibrasyonunu ve gerçek dünya sistemlerinde gradyan yönetimini 

derinleştirecektir. 

Teşekkürler bu yolculuğu birlikte kat ettiğin için. 
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