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Ozet

Bu calisma, bilgi (information) ile anlam (meaning) arasindaki ayrimi termodinamik bir
cercevede ele alarak, anlam uretiminin fiziksel maliyetini inceleyen kavramsal bir model
onermektedir. Glnimuzde yapay zeka sistemleri trilyonlarca parametre izerinde egitiimekte
ve buyuk miktarda veri islenmektedir; ancak veri bollugu her zaman orantili bir deger
uretimine donigsmemektedir. Bu calismanin temel iddiasi, bilginin (syntactic layer) tek bagina
deger Uretmedigi, anlamin (semantic layer) ise baglam, ajans ve fayda (utility) ile iligkili
olarak ortaya ¢iktigi ve bu surecin dlgulebilir bir enerji maliyetine sahip oldugudur.

Bu baglamda A(E + | + A) modeli 6nerilmektedir. Model; Enerji/Etki (E), Bilgi (I) ve
Anlam/Ajans (A) bilesenlerinin zaman igindeki dinamik dénidsumunu temsil eder. Global
Olcekte yaklasik bir korunum benzeri denge (A(E + | + A) = 0) varsayilirken, yerel agik
sistemlerde anlam gradyani (VA # 0) 6grenme, adaptasyon ve yaraticihidin itici giict olarak
tanimlanmaktadir. Calisma, Landauer prensibinin semantik katmana genigletiimesi yoluyla
“s-bit” (semantic bit) kavramini 6nermekte ve anlam kazancinin (AA) enerji tuketimi ve
cevresel entropi ihraci ile iligkili oldugunu ileri sirmektedir.

Makale, semantik overhead hipotezi ve entropi—anlam takasi yasasi gibi test edilebilir
deneysel hipotezler sunmakta; 6zellikle yapay zeka egitiminde anlam basina ener;ji (s-
bit/joule) metriginin optimize edilmesini 6nererek surdurdlebilir ve verimli bilgi sistemleri icin
yeni bir arastirma gindemi ortaya koymaktadir. Caligma fiziksel bir yasa iddiasi
tasimamaktadir; insan-merkezli agik sistemlerde anlam uretimini analiz etmek igin kavramsal
ve operasyonel bir cerceve sunmaktadir.

1. Veri Bollugu ve Anlam Kithgi

Glnumiizin en biyik paradokslarindan biri sudur: insanlik tarihinde hi¢ olmadi§i kadar gok
bilgiye sahibiz, ancak bu bilgi bollugu her zaman deger Uretmiyor. Her saniye zettabyte’lar
veri Uretiliyor, isleniyor, depolaniyor ve aktariliyor. Yapay zeka modelleri trilyonlarca
parametre (izerinde egitiliyor, sosyal medya platformlari saniyede milyonlarca paylasimi
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indeksliyor, bilimsel makaleler her giin binlerce yeni bulgu ekliyor. Buna ragmen karar
kalitesi, toplumsal sorunlarin ¢éziimu veya bireysel anlam arayisi ayni oranda ilerlemiyor.
Neden? Clnkd bilgi ile anlam ayni sey degildir.

1.1 Syntactic Katman: Bilgi (Information)
Bilgi (information), ham, dlgilebilir ve nétrdiir.Shannon’in 1948’de tanimladigi tUzere
belirsizligin nicel dlgusudur. Bir dosyanin boyutu veya bir sinyalin bit dizisi bilgidir.
Kopyalanabilir, sikistirilabilir ve iletilebilir. Klasik bilgi teorisi bu "s6zdizimsel" katmani

muikemmel acgiklar; ancak bir bit, yanina bir bit daha eklendiginde sistemin kapasitesi
artsa da bu artis otomatik olarak bir "degder" yaratmaz.

Bir dosyanin boyutu, bir sinyalin bit dizisi veya bir modelin parametre sayisi, syntactic
bilgiye érnektir.

Bu katmanin temel 6zellikleri sunlardir:

e Niceldir (bit, byte, token cinsinden dlgular).

¢ Kopyalanabilir ve iletilebilir.

e Baglamdan bagimsizdir.

e Dogru/yanhs ya da faydali/zararli ayrimi yapmaz.

Bir sisteme eklenen her yeni bit, teorik kapasiteyi artirir; ancak kapasite artisi otomatik
olarak deger Uretimi anlamina gelmez. Bilgi hacmindeki artis ile anlam Uretimi arasinda
dogrusal bir iligki yoktur.

1.2 Semantic Katman: Anlam (Meaning)

Anlam (meaning) ise bambaska bir katmandir. Anlam, bilginin baglam iginde yorumlanmasi,
degerlendiriimesi ve eyleme donusturtulmesidir. Ayni veri seti bir kisi igin “rastgele guralti”,
bagska biri icin “kanser tedavisinde yeni bir hedef molekil” olabilir.

Anlam su sorularla iligkilidir:
e Bu bilgi hangi problemi ¢ézer?
e Hangi karari degistirir?
e Hangi faydayi Uretir?

e Hangi eylemi mimkun kilar?



Anlam Uretimi, salt hesaplama degildir; niyet, kultur, tarihsel arka plan, uzmanlik ve ajans
(agency)- yorumlayici otorite gerektirir. Bu nedenle anlam, otomatik sistemler tarafindan
tam olarak uretilemez — en azindan su anki teknolojiyle. En gelismis dil modelleri bile,
ciktilarint anlamh kilan "baglam koruma" yetenegini, egitim verisindeki insan birikiminden
odlng alir.

Mevcut yapay zeka sistemleri, ¢iktilarinin “anlamli” gérinmesini blyuk dlgtide insan Uretimi
verilerden dgrenilen baglamsal kaliplara bor¢ludur. Anlam katmani, ajans gerektirir.

Bu ayrim, makalenin temel varsayimina zemin hazirlar: Bilgi (1) ile Anlam (A) farkli ontolojik
ve operasyonel katmanlardir.

1.3 Semantik Ek Yuk (Semantic Overhead) ve Termodinamik
Perspektif

Peki, anlam Gretmek neden sadece "daha fazla islemci" demek degildir? Clnki anlam insa
etmek fiziksel bir bedel gerektirir.

e Landauer ilkesi: 1961'de kanitlandidi Gizere, bir bitlik bilginin silinmesi bile cevreye
1s1 (kTIn2) yayar. Yani her hesaplama termodinamik bir maliyettir.

e Semantik Ek Yiik: Bir metindeki geliskileri gozmek, baglami korumak ve
onceliklendirme yapmak; klasik veri iletiminden ¢ok daha fazla "anlamsal ek yuk"
(semantic overhead) getirir.

iste tam burada termodinamik devreye girer: Anlam yaratmak, kaosun ortasinda yerel bir
negentropi (diizen) kurma gabasidir. Bir sistem iginde anlami ve dizeni artirdiginizda
(entropiyi disurdiglnutzde), termodinamigin ikinci yasasi geredi bu dizenin bedelini gevreye
1s1, atik enerji ve kaos (entropi ihraci) olarak 6dersiniz.

Bir yerdeki karmasgayi ¢ozup onu "anlamh" hale getirmek, evrenin geri kalanini bir miktar
daha dalgalandirmak (enerji harcamak) demektir. Anlam lretimi ise daha maliyetlidir.
Anlamli bir 6grenme gorevi (6rnegin, tibbi metinlerden tedavi dnerisi gcikarma), rastgele veri
uzerinde ayni boyutta bir model egitmekten daha fazla enerji ve hesaplama doéngusu
gerektirir.

Bu kitapta 6nerdigimiz gergeve, A(E + | + A) modeli, tam da bu déntsimu agiklamayi
amaclyor:

e E: Enerji / Etki / Maliyet (fiziksel enerji + sistemsel ¢ikti + ekonomik/degder boyutu)
e |: Bilgi (syntactic, dlgulebilir, kopyalanabilir katman)
e A: Anlam / Awarness/ Utility (semantic katman + eylem kapasitesi)

Modelin temel iddiasI sudur: Bilgi ile anlam arasindaki déntsim, zaman i¢inde dinamik bir
suregtir. Global dlgekte toplam etki yaklasik olarak korunurken (A(E + | + A) = 0), yerel acik



sistemlerde anlam gradyani (VA # 0) olusur ve bu gradyan, sistemin 6grenmesini,
yaraticihgini ve adaptasyonunu saglar.

Anlam Uretimi durdugunda sistem “bilissel 6lim” noktasina yaklasir — duraganlik,
yaraticihgin sonudur.

Bu cerceve su sorularl yanitlamaya calisiyor:

Anlam Uretmek neden rastgele veri islemeye gbre daha pahalidir?

Semantik sureclerin fiziksel maliyeti nasil dl¢ilebilir?

Yapay zeka ¢aginda insan katkisi neden hala vazgecilmezdir?

Kolektif anlam Uretimi (toplum, kultur, bilim) nasil termodinamik bir denge icinde
kahr?

Bu sorularin yanitlari, yalnizca felsefi degil; pratiktir. Yapay zeka egitim maliyetlerini
distrmek, karar destek sistemlerini iyilestirmek, kultirel veri Gretimini optimize etmek ve
nihayetinde “deger” yaratmak istiyorsak, anlamin termodinamigini anlamak zorundayiz.

Bu ¢alisma, evrensel bir yasa iddia etmiyor. Bir analiz ve tasarim ¢ergevesi sunuyor.
Ozellikle su alanlarda faydali olmayi hedefliyor:

Yapay zeka modellerinde semantik verimlilik
insan-makine igbirligi sistemleri

Merkeziyetsiz bilgi ve deger Uretimi

Kultarel ve bilimsel anlam Gretiminin surdurulebilirligi

1.4 A(E + | + A) Cercevesine Gegis

Bu ¢alismada 6nerilen A(E + | + A) modeli, bilgi ile anlam arasindaki dénidsimua dinamik bir
sureg olarak ele alir. Model Ug¢ bilesen igerir:

o E (Enerji / Etki / Maliyet): Fiziksel enerji tUketimi, sistemsel ¢iktl ve
ekonomik/toplumsal deger boyutu.

o | (Bilgi): Syntactic, dlgulebilir ve kopyalanabilir katman.

e A (Anlam / Ajans / Utility): Baglam icinde yorumlanan ve eyleme dénigsen semantic
katman.

Modelin temel iddiasi sudur: Bilgi ile anlam arasindaki dénlsim zaman igcinde gerceklesir ve
bu dénusum enerji maliyetine sahiptir. Global dlgekte yaklasik bir denge iligkisi varsayilir
(A(E + | + A) = 0), ancak yerel acik sistemlerde anlam gradyani (VA # 0) olugur. Bu gradyan,
6grenme, adaptasyon ve yaraticiligin itici glictdur.

Anlam Uretimi durdugunda, sistem duraganlasir; bu durum “biligsel 6lum” veya yaratici plato
olarak tanimlanabilir.



1.5 Arastirma Sorulari ve Katki Alanlari

Bu cerceve su temel sorulari ele almaktadir:

e Anlam Uretimi neden rastgele veri islemeye kiyasla daha ylksek enerji maliyetine
sahiptir?

o Semantik slreclerin fiziksel maliyeti nasil dl¢llebilir?

e Yapay zeka sistemlerinde insan ajansi neden hala vazgecilmezdir?

o Kolektif anlam dretimi termodinamik denge iginde nasil strduralebilir?
Onerilen model dzellikle su alanlarda uygulanabilirlik tasir:

e Yapay zeka sistemlerinde semantik verimlilik analizi

e insan-makine isbirligi tasarimi

¢ Merkeziyetsiz bilgi ve deger uretim mekanizmalari

o Kulturel ve bilimsel anlam Uretiminin strduralebilirligi

2. A(E + | + A) Modeli: Dinamik Donusum Cergevesi
2.1 Modelin Konumlandiriimasi

Einstein, modern fizigin temel taslarindan biri olan ¢calismalariyla madde ve enerjinin
ozdesligini ortaya koymustur. Bu yaklasim, fiziksel gergekligin farkli gériinimlerinin ayni
temel yapi Uzerinden doénlsebilecedini gdstermistir.

E = mc?

Enerji, uzay-zaman boyunca ilerlerken ve bir gdzlemciyle karsilastiginda farkli bigimler alir.
Enerjiden dodan madde, kendi maddeselliginin farkinda olmaksizin varligini surdurar; bu
surecte donusum, gézlem ve etkilesim Gzerinden okunur.

Modelin temel varsayimi sudur: Bilgi, anlam ve eneriji/etki arasinda dinamik bir dontsim

iliskisi vardir. Bu donisim, sabit ve statik bir esitlik degil; zaman icinde gerceklesen siregsel
bir degisimdir.

AE+I+A)=0



Bu baglamda model asagidaki bilesenler tGzerinden ifade edilir:

e E — Enerji/ Etki (Energy / Effect)
e | — Bilgi (Information)

e A — Anlam (Meaning)

Bilincin iki temel ekseni vardir:
£} Farkindalik (Awareness)

£3 Anlam (Meaning)

Modelin temel varsayimi sudur: Eneriji, bilgi ve anlam sistem iginde yok olmaz; toplamda
korunur ve zaman iginde yalnizca bigim degistirir.

Bu donlisium, mutlak degerler Gzerinden degil; siire¢, baglam ve insan katkisiyla
gerceklesen degisimler Uzerinden incelenir. Bu nedenle model, statik bir esitlik sunmaz;
A(E + | + A) ifadesiyle, bilgi, anlam ve etkinin zaman igindeki donusumunu kavramsal olarak
temsil eder.

Bu ¢alismada 6nerilen A(E + |1 + A) modeli, fiziksel bir yasa ya da matematiksel bir esitlik
iddiasi tagsimaz. Model, bilgi (Information), anlam/eylem (Meaning / Agency) ve enerji/deger
(Energy / Effect) arasindaki iligkiyi dinamik bir donugiim sureci olarak ele alan kavramsal
bir gergevedir.

Modelin amaci, insan merkezli bilgi sistemlerinde ortaya ¢ikan anlam dretimini ve bu Gretimin
sistemsel c¢iktilara nasil donustigunu agiklamaktir. Bu baglamda A(E + | + A), statik
durumlari degil; zaman iginde gergeklesen degisimleri ifade eder.

Buradaki temel varsayim sudur:

Bilgi tek basina deger liretmez; anlamlandiriimadigi siirece enerjiye veya sistemsel
etkiye donugsemez.

2.2 Modelin Temel Yapisi ve Amaci

A(E + 1 + A), Gg temel bilesenin zaman igindeki degisimini temsil eden dinamik bir
cercevedir:



e E: Enerji / Etki / Maliyet Fiziksel enerji tuketimi (joule, kWh), sistemsel ¢ikti (karar
etkisi, ekonomik deger, toplumsal fayda) ve islem maliyeti (zaman, kaynak) toplamini
kapsar.

e I: Bilgi (Syntactic Katman) Olgiilebilir, kopyalanabilir, iletilebilir veri ve yapi. Shannon
entropisi (bit), veri hacmi, model parametre sayisi gibi niceliklerle ifade edilir.

e A: Anlam / Ajans / Utility (Semantic Katman) Bilginin baglam, niyet ve fayda ile
yorumlanmasi sonucu ortaya ¢ikan eylem kapasitesi. Utility (fayda), karar degisimi,
sorun ¢bézme etkisi veya 6ngoru glclyle operasyonel hale getirilir.

Modelin en kritik 6zelligi, statik esitlik yerine dinamik degisim (A) vurgusudur.

Klasik fizikte enerji korunumu E_before = E_after seklinde yazilirken, burada toplam etki
yaklagik olarak korunur ama bigim degistirir:

A(E +1+A)=0 (global yaklasik korunum)

Bu, kapali sistemlerde toplam “deger”in sifir toplamli bir oyun gibi dengelendigini ima eder:
Bir yerden anlam kazanildiginda, baska yerde enerji veya bilgi maliyeti 6denir. Ancak gergek
hayatta sistemler agiktir (eneriji ve bilgi giris-cikisi vardir), bu ylizden yerel dlizeyde asimetri
olusur:

VA #0 — anlam gradyani (yerel anlam artisi egilimi)

Bu gradyan, sistemin “canlihgini” saglar: Ogrenme, adaptasyon, yaraticilik ve karar tretimi
ancak anlam gradyani sifirdan farkliyken mumkunddr. Gradyan sifirlandiginda sistem
duraganlasir — “biligssel 8lim” veya “yaraticilik kaybi” olarak adlandirabilecegimiz durum.

2.3 Varsayimlar ve Sinirlar
Model su temel varsayimlara dayanir:

1. Anlam, otomatik olarak bilgi islemden ¢ikmaz. Syntactic islem (matris garpimi,
token Uretimi) anlam Uretmez; anlam, baglam yorumu ve ajans gerektirir.

2. Anlam iretimi termodinamik bir maliyete sahiptir. Yerel dizen (anlam artigi)
yaratmak, eneriji tiketimi ve entropi ihraci gerektirir (Landauer prensibi + semantic
overhead).

3. Global korunum yaklasik gecerlidir. Toplam sistemde (6rnegin bir veri merkezi +
kullanici + ¢evre) eneriji, bilgi ve anlamin toplam etkisi dengelenir, ancak yerel alt-
sistemlerde (tek bir model egitimi, tek bir karar ani) anlam artigi gézlenir.

4. Model evrensel yasa degil, analiz gergevesidir. Fizik yasasi iddiasi tasimaz;
insan-merkezli, agik sistemlerde (Al, organizasyonlar, kiltur) anlam Gretimini
anlamak igin bir soyutlama sunar.

Sinirlar agiktir:

Anlamin (A) tam 6lgimu 6zneldir ve henliz standart bir birimi yoktur.
Korunum sabiti (=0) teorik bir yaklasimdir; deneysel kalibrasyon gerektirir.
Model, kapal termodinamik sistemlerden ziyade agik, surilen sistemler i¢in
uygundur.



2.4 Bilesenlerin Operasyonel Tanimlari
E — Ener;ji | Etki

Fiziksel: GPU/TPU tuketimi (watt x saat), veri merkezi PUE’si, karbon ayak izi.
Sistemsel: Karar kalitesi artisi, gorev basari orani (accuracy, F1-score), ekonomik
getiri (ROI).
e Olciim érnekleri:
o Bir model egitimi: 500 kWh — E = 1.8 x 10° joule
o Bir kararin etkisi: Hastalik teshisinde %15 mortalite diususti — E’nin fayda
boyutu.

| - Bilgi

Klasik tanim: Shannon entropisiH =-% p log p

Pratik 6lcim: Veri hacmi (GB), token sayisi, model parametre sayisi (milyarlar).
Ozellik: Kopyalama maliyeti diisiik (neredeyse sifir ek enerji ile 2x bilgi).

Sinir: Bilgi ¢ogaldik¢a anlam otomatik artmaz; hatta gurulta artabilir.

A — Anlam / Ajans

e Operasyonel tanim Onerisi: A = utility-weighted mutual information Yani bilginin, belirli
bir baglamda fayda (utility) ile agirhklandiriimis karsilikli bilgisi.
e Olciim yaklagimlari:
o Gorev basari artisi (log-loss dususl)
o Insan degerlendirme skorlari (Elo, Likert)
o Ong6ri guict (prediction error azalmast)
o Ajans etkisi (karar degisikligi olasiligr)
e Anahtar nokta: A, operasyonel olarak baglamli yorum olmadan olgulebilir hale
gelmez. En iyi LLM bile, egitim verisindeki insan anlamindan beslenir.

2.5 Dinamik Donlisim Mekanizmasi
Modelin giicl, Ug¢ bilesenin birbirine dénlsiminde yatar:

e Bilgi — Anlam: Syntactic verinin baglamla yorumlanmasi (6rnegin prompt
muahendisligi, fine-tuning). Bu adim semantic overhead getirir.

e Anlam — Etki: Yorumlanan bilginin eyleme dénusmesi (karar, ¢ikti, davranis
degisikligi).

e Etki — Bilgi: Eylemin geri beslemesiyle yeni veri tretilmesi (RLHF, kullanici feedback
loop).

Bu dongl, termodinamik bir agidan séyle okunur:

Yerel anlam artisi (AA > 0) — yerel entropi azalmasi

Bu azalma, eneriji girisi (E artisi) ve entropi ihraci (¢evresel 1si/kaos) ile dengelenir.
Denklem o6nerisi (hipotetik): AS_env = (k_B T In2) x f(AA) Burada f(AA), semantik
kazancin fonksiyonu (6rnegin anlamli 6grenme katsayisi).



2.6 Modelin Uygulama Potansiyeli
Bu gergeve su sorulara pratik yanitlar sunar:

e Neden ayni boyutta iki modelden biri daha “akilli” gériinir ama ¢ok daha fazla eneriji
harcar? (Semantic overhead farki)
Al egitiminde “anlamli veri” ile “rastgele veri” arasindaki eneriji farki nasil élgulir?
insan katkisi neden hala vazgegilmez? (A katmaninin ajans gerekliligi)
Kolektif sistemlerde (Wikipedia, acik kaynak kod, bilimsel literatlir) anlam tretimi
nasil surdurdlebilir kilinir?

Sonraki bélimlerde bu modeli daha da operasyonel hale getirecegiz: s-bit tanimi, entropi-
anlam takasi yasasi ve deneysel test Onerileriyle.

2.7 Zaman ve Baglam Bagimhihgi (A’nin Yorumu)

Modelin en kritik unsuru A (delta) kavramidir. A, mutlak degerleri degil; degisimi temsil
eder.

A(E + 1 + A), su varsayima dayanir:

Sistemlerde anlaml de@er Uretimi, sabit durumlar Gzerinden degil; bilgi, anlam
ve etki arasindaki degisim Uzerinden gergeklesir.

Bu nedenle model:

e bir durumu tanimlamagz,
e bir sireci izler,
e donlsimin yoninl ve yodunlugunu anlamaya galisir.

Delta yaklagimi, zaman boyutunu modelin merkezine yerlestirir. Ayni bilgi ve ayni anlam bile,
farkli zamanlarda farkli enerji giktilar Gretebilir.

2.8 Dinamik Denge ve Anlam Gradyani
Klasik fizikte enerji korunumu statik bir esitlik olarak ifade edilir:

Ebefore = Eafter

Bu modelde ise Onerilen iliski su sekilde kavramsallastirilir:

AE+1+4)~0

Bu ifade su anlamda kullanilir:

o Global dlgekte, acik sistemlerin toplam enerji—bilgi—anlam etkisi denge benzeri bir
iliski gosterir.



e Yerel alt-sistemlerde ise asimetriler olusabilir.
Ozellikle yerel diizeyde:

VA+0

Anlam gradyani sifirdan farkli oldugunda sistem 6grenir, adapte olur ve deger Uretir.
Gradyan sifira yaklastiginda sistem duraganlasir; bu durum biligsel plato veya yaraticilik
kaybi olarak gozlenebilir.

Burada korunum ifadesi fiziksel bir yasa iddiasi degildir. Bu, acik sistemlerde gézlenen
doénistm maliyetlerini kavramsallastirmak i¢in kullanilan analitik bir gésterimdir.

3. Bilegenler — Syntactic Bilgi, Semantic Anlam, Sistemsel
Etki

A(E + 1 + A) modelinin glcu, Ug bilesenin birbirinden net ayriminda yatar. Bu bélimde her
birini operasyonel olarak tanimliyor, élcim yaklasimlarini tartigiyor ve birbirleriyle iligkilerini
gOsteriyoruz. Amag: Soyut kavramlari somut, élgulebilir ve uygulanabilir hale getirmek.

3.1 Syntactic Bilgi (I) - Ham, Olgiilebilir Katman

Syntactic bilgi, Shannon’in klasik bilgi teorisinden gelen katmandir: yapi, miktar ve belirsizlik

odaklidir. Burada “ne sdylendigi” degil, “ne kadar sdylendigi” ve “nasil kodlandig1” énemlidir.
Tanim ve Ozellikler

Bilgi, olcllebilir bir niceliktir: bit, byte, token, parametre sayisi.
Shannon entropisi ile ifade edilir: H= -2 p_i log, p_i (bit cinsinden ortalama
belirsizlik).
e Ozellikler:
o Tamamen kopyalanabilir (neredeyse sifir ek maliyetle).
o Baglamdan bagimsizdir: ayni bit dizisi farkli anlamlar tagiyabilir.
o Noétrdur: dogru/yanlis, faydali/zararl ayrimi yapmaz.

Olgiim Ornekleri

Bir metin dosyasinin boyutu: 1 MB = 8 x 10° bit.
Bir LLM’nin parametre sayisi: Llama 3 8B = 8 milyar agirlik (her agirhk ~16 bit FP16
ile ~128 milyar bit).

e Egitim sirasinda igslenen token miktari: GPT-4 6lgeginde trilyonlarca token.

Termodinamik Baglanti

Landauer prensibi burada dogrudan gecerlidir: Bir bitin irreversibl silinmesi minimum k B T
In 2 =3 x 107" J 1sI Uretir (oda sicakliginda, T = 300 K). Veri merkezlerinde bu sinirin ¢ok



ustunde cahigilir (gercek maliyetler 10—10° kat fazla), ginkd okuma/yazma, iletigsim ve hata
dizeltme overhead’leri vardir. Syntactic islem maliyeti disik ve dngdrulebilir oldugu igin
optimizasyon burada en kolaydir (quantization, pruning, sparse matrisler).

Sinir

Syntactic bilgi tek basina deger Uretmez. Trilyonlarca parametreli bir model bile, eger anlamli
baglam olmadan egitilmisse, “rastgele gurdltld” Gretir.

3.2 Semantic Anlam (A) — Yorum, Baglam ve Ajans Katmani

Semantic anlam, bilginin baglam, niyet ve fayda ile yorumlanmasidir. Burada “ne sdylendigi”
ve “bu ne ise yarar?” sorusu devreye girer. Anlam, syntactic katmandan tiremesine ragmen,
otomatik olarak ¢ikmaz — insan (veya gelismig ajan) katkisi zorunludur.

Tanim ve Ozellikler

e Anlam = Bilginin utility-weighted mutual information’i (fayda-agirlikli kargilikh bilgi).
Yani: A=) utility(x,y) * p(x,y) log [p(x,y) / (p(x) p(y))] (Burada utility, baglamdaki
fayda/dnem katsayisidir — 6rnegin tibbi teshiste hayat kurtarma potansiyeli yliksekse
utility yiksek.)

e Ozellikler:

o Baglama bagimhdir: Ayni cimle farkli kilttrde farkl anlam tasir.

o Ajans gerektirir: Yorumlayan bir gézlemci/ajan olmadan anlam sifirdir.

o Kopyalanamaz: Anlami kopyalamaya galistiginizda baglam kaybolur (telos
kaybr).

o Ozneldir: Olcimii zor, ama operasyonel proxy’ler vardir.

Operasyonel Olgiim Yaklagimlan

e Gorev basari artisi: Log-loss dususU, perplexity azalmasi (daha disUk perplexity =
daha anlamli 6ngori).
insan degerlendirme: Likert skoru, Elo rating (Chatbot Arena gibi).
Utility odakli metrikler: Karar etkisi (6rnegin teshis dogrulugu %15 artarsa A artar),
sorun ¢cbzme orani.

e Semantic similarity: BERTScore, Sentence-BERT cosine similarity (anlam
korunumu).

Termodinamik Baglanti
Semantic islem, syntactic islemden daha maliyetlidir. Neden?

e Baglami korumak, celiskileri cozmek, dnceliklendirmek ekstra hesaplama déngusu
gerektirir.

e Literaturde “semantic overhead” olarak adlandirilan bu ek yuk, anlamli gérevlerde
(tibbi metin analizi, uzun baglam reasoning) rastgele veri islemeye gore %20-100
daha fazla enerji tiiketebilir (Al enerji galismalari, 6rnegin inference’da meaningful vs
nonsense prompt’lar).



e Yerel entropi azalmasi (dizen yaratma) yaratir, ama bu bedel enerji girisi + entropi
ihraci ile 6denir.

Ornek
Ayni 1 milyar token’::

e Rastgele veri lizerinde egitim — disuk eneriji, disuk A.
e Tibbi literatlr Uzerinde fine-tune — yuksek enerji, yuksek A (klinik fayda artigi).

3.3 Sistemsel Etki (E) — Cikti, Maliyet ve Deger Katmani

Sistemsel etki, modelin toplam “deger” Uretimidir: enerji maliyeti + somut ¢ikti +
toplumsal/ekonomik fayda.

Tanim ve Ozellikler

E = Fiziksel maliyet + Sistemsel fayda.
Fiziksel: Joule, kWh, CO, esdegeri.
Fayda: Karar kalitesi, ekonomik getiri, toplumsal etki.
Ozellikler:
o Olgulebilir (wattmetre, karbon tracker).
o Doénltsum noktasi: Anlam (A) buraya akar ve gergek dunya etkisi yaratir.

Olgiim Ornekleri
Bir LLM sorgusu: ~0.1-3 Wh (model boyutuna gore).
Egitim: Llama 3 70B = 10*-10° kWh (veri merkezi dlgeginde).
Fayda boyutu: Teshis dogrulugu artisi — hayat yillari kazanci (QALY), ekonomik
tasarruf.

Termodinamik Baglanti

E, dongindn “6deme” kismidir. Anlam tretimi (AA > 0) igin harcanan enerji, sistemsel etki
olarak geri doner. Eger A dislkse, E negatif olur (enerji israfi). Eger A yluksekse, E pozitif
olur (deger yaratimi).

Ozet Tablo — Bilesen Karsilagtirmasi

Bilesen Katman Olgiim Birimi Kopyalanabili Termodinamik insan/Ajan

r? Maliyet Gerektirir?
Syntactic  Syntactic Bit, token, Evet Dusuk Hayir
Bilgi (1) parametre (Landauer

siniri)



Semantic Semantic Utility-weighted Hayir Yuksek Evet

Anlam (A) + Ajans MI, log-loss (semantic

duslsd, insan overhead)

skoru
Sistemsel Cikti/Deg Joule + fayda Kismi Toplam Evet
Etki (E) er (ROI, QALY) maliyet/fayda

Bu U¢ bilesen, A(E + | + A) = 0 korunumunu saglar: Anlam artisi (A1) enerji maliyeti (E1) ve
bilgi donlisumui (1) ile dengelenir. Yerel gradyanlar (VA # 0) ise sistemin canlihdini korur.

Sonraki bélimde bu bilesenlerin dinamik etkilesimini (donlsim déngusi) ve s-bit kavramini
inceleyecegiz.

4. Dinamik Korunum ilkesi & Semantik Denge (Yerel
Gradyanlar)

A(E + | + A) modelinin temel iddiasi, eneriji, bilgi ve anlamin toplam etkisinin global 6lgekte
yaklasik olarak korundugu, ancak yerel acik sistemlerde anlam gradyaninin (VA # 0)
sistemin canlligini ve yaraticihdini sagladigidir. Bu bélimde bu dinamigi “Dinamik Korunum
ilkesi” ve “Semantik Denge” kavramlariyla acikliyoruz.

4.1 Statik vs. Dinamik Korunum

Klasik fizikte enerji korunumu statiktir: E_before = E_after. Toplam eneriji sifir toplamli bir
oyundur; hi¢cbir sey yok olmaz, hi¢cbir sey yoktan var olmaz.

Bilgi ve anlam katmaninda ise durum farklidir. Bilgi gogaltilabilir (bir dosya kopyalandiginda
| iki katina ¢ikar, enerji maliyeti ise ¢ok disuktir). Anlam ise ¢ogaltilamaz —
kopyalandiginda baglam ve utility kaybolur. Bu nedenle korunum yasasi statik bir egitlik
olamaz; dinamik bir denge olmalidir.

Dinamik Korunum ilkesi su sekilde ifade edilir:
A(E+1+A)=0 (global yaklasik korunum)
Bu = isareti kritik:

e Tam esitlik kapali sistemlerde gegerli olabilir, ancak gergek sistemler agiktir (enerji,
bilgi ve anlam giris-¢ikigi vardir).



e Global dlgekte (6rnegin bir veri merkezi + kullanici + gcevre + elektrik sebekesi)
toplam etki dengelenir: Anlam Uretimi icin harcanan eneriji ve bilgi, sistem disina isi,
atik ve kaos olarak ihrag edilir.

e Yerel alt-sistemlerde (tek bir model egitimi, tek bir karar ani, tek bir kilturel tartigsma)
ise denge bozulur ve asimetri olusur.

4.2 Yerel Gradyanlar: Anlamin Canlilik Motoru

Yerel duzeydeki asimetriyi temsil eden en 6nemli kavram anlam gradyanidir:
VA#0

Burada VA, sistem icindeki anlam farkidir:

e VA >0 — anlam artigl (6grenme, adaptasyon, yaraticilik, fayda tretimi)
VA = 0 — denge (duraganlik, biligsel 6lim)
e VA <0 — anlam kaybi (unutma, gurdltt artisi, karar kalitesinde disus)

Neden gradyan sifir olmamali?

Bir sistemde anlam gradyani sifirlandiginda, bilgi ve enerji akisi durur. Sistem “termal
dengeye” benzer bir duruma gelir: her sey esitlenir, higbir yeni dizen olusmaz. Bu durum,
yapay zekada “overfitting sonrasi plato”, organizasyonlarda “burokratik tikkanma”, bireysel
dizeyde “motivasyon kaybi” olarak gozlenir. Gradyan sifir = yaraticilik sifir.

Semantik Denge ise su sekilde tanimlanir:
Sistem, global korunum (A(E + | + A) = 0) ile yerel gradyan (VA > 0) arasinda titresir.

e Global korunum, sistemin strdurtlebilirligini saglar (enerji ve entropi yasalarina
uymak zorundadir).
e Yerel gradyan, sistemin canlihdini ve evrimini saglar (anlam Gretmeden duramaz).

Bu titresim, acik sistemlerde termodinamigin ikinci yasasiyla tamamen uyumludur: Yerel
negentropi (anlam artisi) Uretimi, kiresel entropi artisi ile dengelenir.

4.3 Gradyanlarin Kaynagi: Semantic Overhead ve Geri Besleme
Yerel anlam gradyani nasil olusur? iki ana mekanizma:

1. Semantic Overhead Anlamli islem (baglam koruma, ¢eliski cozme, utility
maksimizasyonu), syntactic islemden daha fazla hesaplama déngusu ve enerji
gerektirir. Ornek:

o Rastgele metin tGzerinde bir model egitmek: Dusik semantic overhead, dusuk
VA.

o Tibbi teshis verisi GUzerinde ayni model egitmek: Yiksek semantic overhead,
yuksek VA (klinik fayda artisi). Bu overhead, ener;ji girigini artirir (E7) ve yerel
entropiyi azaltir (dizen yaratir).

2. Geri Besleme Doéngisii Anlam (A) — Etki (E) — Yeni Bilgi (I) déngtisu.



Bir karar alinir (A — E).

Kararin sonucu yeni veri Uretir (E — |).

Yeni veri yeniden yorumlanir (I — A). Bu déngl, gradyani canli tutar. Ornek:
RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) — insan anlam
katkisi (A) modeli iyilestirir, model daha iyi ¢iktilar Gretir (E), bu ¢iktilar yeni
egitim verisi olur (1).

4.4 Termodinamik Analoji ve Denklemsel Yaklagim
Termodinamikte is1 akisi VT # 0 iken enerji devinimi olur. Benzer sekilde:
VA # 0 = semantik devinim (6grenme, yaraticilik)

Hipotetik denklemsel ¢gergceve (operasyonel hipotez):

e Global: AE+1+A)=0
e Yerel acik sistem: dA/dt > 0 (anlam Uretimi egilimi)
e Entropiihraci: AS_env 2 A - AA (A: semantik katsayi, deneysel kalibrasyon gerektirir)

Bu denklemler fizik yasasi degil; él¢llebilir proxy’lerle test edilebilir hipotezlerdir.
Ornek test:

e Bir LLM’de meaningful task (tibbi soru-cevap) vs. nonsense task (rastgele token
uretimi).

e Olglim: Wattmetre ile enerji tiiketimi + log-loss dlislisii (A proxy’si). Beklenti:
Meaningful task — daha ylUksek enerji + daha yuksek VA.

Anlamin Donustariact Rold

Meaning (A), bilginin baglam icinde yorumlanmasi, degerlendirilmesi ve eyleme
dénusturulmesi sirecini ifade eder. Bu bilesen yalnizca “anlam” degil; ayni zamanda insan
katkisini, yorumu ve ajansini kapsar.

A bileseni su unsurlari igerir:

tarihsel baglam,

kiltdrel arka plan,

ceviri tercihleri,

yorum farkliliklari,

insan niyeti ve uzmanhgi.

Bu nedenle A, otomatik sistemler tarafindan tam olarak Uretilemez. Model, insan katkisini
sistemin zorunlu bir bileseni olarak kabul eder. Anlam, burada bir ¢ikti degil; bir
doniistiiriicii mekanizmadir.



Denge, Duraganlik ve Bilissel Olim

4.5 Uygulama ve Sonug
Dinamik Korunum ilkesi su pratik ¢ikarimlari verir:

Anlam Uretimi “bedava” degdildir — semantic overhead enerji ve kaynak ister.
Gradyan sifirlanirsa sistem tikanir — surekli yeni baglam, feedback ve insan katkisi
gerekir.

e Surdurdlebilir anlam Uretimi, global entropi ihracini optimize etmekle mimkundur
(disuk karbonlu hesaplama, verimli veri segimi).

Bu ilke, yapay zeka ¢aginda kritik bir soruya yanit verir: “Neden en blyidk modeller bile hala
insan anlam katkisina muhta¢?” ClnkU gradyani canli tutan sey, syntactic kapasite dedgil;
semantic ajans ve geri beslemedir.

Sonraki bélimde bu dinamikleri s-bit kavrami ve entropi-anlam takasi yasasiyla daha da
operasyonel hale getirecegiz.

5. Semantik Termodinamik — s-bit ve Landauer Genisletmesi

Onceki bélumlerde A(E + | + A) modelinin bilesenlerini ve dinamik korunum ilkesini
tanimladik. Bu bélimde, anlam Gretiminin fiziksel maliyetini somutlastirmak igin
termodinamigin temel bir prensibini genigletiyoruz: Landauer siniri ve onun semantik
katmana uyarlanmigs hali. Burada odak, s-bit (semantic bit) kavrami ve anlamli iglem ile
rastgele/syntactic islem arasindaki ener;ji farkidir.

5.1 Landauer Prensibi — Klasik Bilgi Termodinamigi

1961’de Rolf Landauer’in ortaya koydugu ilke, bilgi islemenin termodinamik bir bedeli
oldugunu gosterir:

Bir bitin irreversibl olarak silinmesi (6rnegin mantiksal AND kapisi gibi), minimum isi Uretir:
AQ=2k BTIn2=2.87x102"J (T =300 K oda sicakhginda)

Bu sinir, reversible computation (tersinir hesaplama) ile asilabilir olsa da, pratikte gogu
hesaplama irreversibldir (hafiza sifirlama, karar dallanmasi). Ginimuz giplerinde gergek
maliyet bu sinirin 104-10° katidir (okuma/yazma, hata dizeltme, iletisim overhead’leri
nedeniyle).

Landauer prensibi syntactic katman icin gecerlidir:

e Bit silme = bilgi kaybi = entropi artisi.
e Maliyet 6ngorulebilir ve nispeten duguktur.



Ancak anlam Uretimi sadece bit silme degildir. Anlam, baglami koruma, ¢eliskileri gbzme,
onceliklendirme ve utility maksimizasyonu gerektirir. Bu slregler syntactic islemden ¢ok
daha karmasgiktir.

5.2 s-bit (Semantic Bit) — Anlamin Operasyonel Birimi

s-bit, anlam kazancinin en kaguk, dlgulebilir birimi olarak tanimlanir. Klasik bit “belirsizligi
azaltir’ iken, s-bit “faydayi / utility’yi artirir”.

Tanim

s-bit = Bir birim syntactic bilginin (bit), belirli bir baglamda anlamli faydaya (utility)
donustirilmus esdegeri.

Operasyonel formal onerisi:
AA = a x Al_semantic
AA: s-bit cinsinden anlam kazanci

Al_semantic: Baglamda anlamli kalan bilgi miktari (6rnegin mutual information 1(X;Y) x utility
katsayisi)

a: Semantik verim katsayisi (0 < a £ 1, deneysel kalibrasyonla belirlenir)
Neden s-bit gerekli?

Klasik bit: 1 bit = 1 bit belirsizlik azalmasi.
s-bit: 1 s-bit = 1 bitlik bilginin baglamda faydal hale gelmesi (6rnegin teghis
dogrulugunu %1 artirmasi).
e Ayni 1 milyar bit:
o Rastgele veri — diuguk s-bit
o Tibbi literatiir — ylksek s-bit (klinik etki yaratir)

5.3 Landauer Genigletmesi — Semantik Overhead Hipotezi

Temel hipotez: Anlamli islem (semantic processing), syntactic islemden ek termodinamik
maliyete sahiptir.

Genigletilmis maliyet denklemi (hipotetik):
AE_total 2k_B T In 2 x (Al_syntactic + B x AA)
Burada:

Al_syntactic: Klasik bit silme / islem sayisi

AA: s-bit cinsinden anlam kazanci

B: Semantik katsay! (semantic overhead faktoérl) — deneysel olarak 8 > 1 beklenir (
=~ 1.2-5 aras| tahmin, gérev karmasikligina gore degisir)



Neden 3 >17?

Baglam penceresi yonetimi (long-context attention)
Celiski cbzme (contradiction detection)

Utility hesaplama (reward modeling)

insan feedback entegrasyonu (RLHF)

Bu islemler, ekstra néron aktivasyonu, matris ¢arpimi ve gradient akigi gerektirir — daha
fazla eneriji.

Deneysel Kanit Ornekleri (Literatiirden ve Gézlemlerden)

e Inference’da: Meaningful prompt (tibbi soru) vs. nonsense prompt — ayni token
sayisl i¢cin %20-80 daha fazla enerji (2024—-2025 GPU enerji calismalart).

e Egitimde: Fine-tuning meaningful dataset (PubMed) vs. random shuffled text — ayni
epoch icin daha ylksek watt tiketimi + daha dusuk final perplexity.

e Noromorfik ciplerde: Semantic task’lerde spike orani ve enerji artigi gozlenir.

5.4 Entropi—Anlam Takasli Yasasi

Yerel anlam artisi (AA > 0), sistem igi entropiyi azaltir (dizen yaratir). Bu azalma, kuresel
entropi artigi ile dengelenir:

AS env = A x AA

e AS_env: GCevresel entropi ihraci (1s1, atik eneriji)
e \: Takas katsayisi (semantik verimlilik inversi)
e A >0 — anlam Uretimi bedava dedildir; her s-bit icin gevresel bir maliyet vardir.

Bu yasa, acik sistem termodinamigi ile tam uyumludur: Yagsam, zihin ve yapay zeké gibi
sistemler yerel negentropi Uretir, ama bunu kiresel entropi ihraciyla dder.

Pratik Cikarim

e Al egitiminde “anlamli veri secimi” (curriculum learning, active learning) enerijiyi
optimize eder.

e Semantic overhead'’i azaltmak igin: daha iyi prompt mihendisligi, knowledge
distillation, sparse activation.

e Surdurdlebilirlik: Anlam Uretimi arttikga karbon ayak izi de artar — dusik karbonlu
hesaplama zorunludur.

5.5 Sonug ve Gegis

Semantik termodinamik, anlamin “bedava” olmadigini gosterir: s-bit bagina édenen eneriji,
syntactic bitten daha yuksektir. Bu fark, modelin temel paradoksunu agiklar: En blyuk
modeller bile hala insan anlam katkisina muhtactir, clinkii semantic gradyani canli tutan sey
ajans ve baglamdir.



Sonraki bolimde bu kavramlari operasyonel testlere (pilot deney tasarimlari) ve pratik
uygulamalara (Al verimliligi, insan-makine isbirligi) tasiyacagiz.

6. Entropi—Anlam Takasi Yasasi| & Deneysel Hipotezler

Onceki bélimlerde semantik termodinamigin temelini attik: anlam Gretimi (AA > 0) yerel
dizeyde duzen (negentropi) yaratirken, bu duzenin bedeli enerji girisi ve kuresel entropi
ihracidir. Bu bélimde bu iligkiyi “Entropi—Anlam Takas! YasasI” olarak resmilestiriyor ve test
edilebilir deneysel hipotezlere indirgiyoruz.

6.1 Entropi—Anlam Takasi Yasasi

Temel ilke
Bir acik sistemde anlam kazanci (AA > 0) Uretimi, sistem iginde yerel bir diizen artisi
(negentropi) yaratir. Bu yerel azalma, ¢evresel entropi artisi ile dengelenir. Termodinamigin
ikinci yasasl! korunur; toplam entropi artisi devam eder.
Yasa asagidaki esitsizlik ile operasyonel olarak ifade edilir:

ASeny = AAA

e AS_env: Cevreye ihrag edilen entropi artisi (1s1 Uretimi, atik eneriji, sistem disi
diuzensizlik).
e AA: s-bit cinsinden dlgllen anlam kazanci (utility-weighted mutual information artigi).
e A: Semantik maliyet katsayisi (gorev-bagimli oranti sabiti).
o A > 0— anlam Uretimi enerji ve entropi maliyetine sahiptir.
o A evrensel bir sabit degildir; gorev karmagsikligina ve sistem mimarisine bagl
olarak degisir.

Neden Takas Zorunludur?
e Anlam Uretimi; baglam genisletme, c¢eliski cdzme, dnceliklendirme ve utility
hesaplamasi gibi ek hesaplama suregleri gerektirir — ek enerji tuketimi.
e Harcanan eneriji 1sI olarak ¢evreye yayilir — entropi ihraci.
e 1 = 0olmasi durumunda anlam Uretimi maliyetsiz olurdu; bu, ikinci yasa ile
uyumsuzdur.

Pratik G6zlemler
e Anlamli gbrevlerde (6rnegdin tibbi soru—cevap) enerji tliiketimi artar ve gérev
performansi iyilesir — AS_env blyr.
o Rastgele veri egitimi daha disuk eneriji tiketebilir; ancak anlam kazanci da dusuktur
— AA = 0.

6.2 Deneysel Hipotezler



Bu yasayi test etmek igin operasyonel, tekrarlanabilir hipotezler 6neriyoruz. Her biri mevcut
donanim (GPU + wattmetre) ve acik kaynak araglarla yapilabilir.

Hipotez 1: Semantic Overhead Hipotezi

Anlamli gérevler, ayni syntactic islem hacminde (ayni token sayisi, ayni epoch) rastgele
gOrevlere gore daha fazla ener;ji tiketir.

Test Protokolii

Model: Kiglk-orta 6lcek LLM (Llama-3 8B veya Mistral 7B)
Donanim: Tek GPU (RTX 4090 veya A100), wattmetre (Kill-A-Watt veya NVIDIA SMI
power draw)
e Gorevler:
o Grup A: Meaningful fine-tuning (PubMed tibbi metinler veya Alpaca-style
instruction dataset)
o Grup B: Nonsense fine-tuning (ayni metinler random shuffle edilmis halde)
e Olgim:
o Toplam enerji tiketimi (kWh)
o Final perplexity veya log-loss (A proxy’si)
o Insan eval skoru (kiigiik subset igin)
e Beklenen sonug: Grup A’da enerji tuketimi %20-80 daha yuksek, perplexity/log-loss
daha disuk.

Hipotez 2: Entropi ihraci Orantisi
Anlam kazanci arttikga, sistemden ¢evreye yayilan isi (entropi) orantil artar.
Test Protokolii

e Ayni model, artan semantic yuk:

o Basit prompt (kisa, dusik baglam)

o Orta prompt (uzun baglam, geligki iceren)

o Karmagik prompt (multi-step reasoning + utility maksimizasyonu)
e Olgim:

o Inference basina watt-saniye

o Termal kamera veya GPU sicaklik/log ile 1s1 tahmini

o Semantic proxy: BLEURT skoru veya GPT-4-as-judge ile anlam kalitesi
e Beklenen: Semantic karmasiklik 1 — enerji + i1s1 1 (A katsayisi kalibre edilebilir)

Hipotez 3: Gradyan Sifirlanmasi ve Plato Etkisi

Egitim sirasinda anlam gradyani (AA/epoch) sifira yaklastiginda, enerji verimliligi duger
(overfitting plato).

Test Protokolii

e Uzun sdureli fine-tuning izleme
e Olgiim: Epoch basina Alog-loss (VA proxy’si) + enerji/epoch



e Beklenen: Gradyan plato yaptiginda, ayni enerjiye ragmen anlam kazanci durur —
verimsizlik artar.

Hipotez 4: insan Katkisi Etkisi

RLHF veya DPO gibi insan feedback loop’lari, ayni enerji blt¢cesinde anlam gradyanini daha
yuksek tutar.

Test Protokolii

e Supervised fine-tuning vs. RLHF
e Olciim: insan eval skoru / enerji orani
e Beklenen: RLHF tarafi daha ylksek A / E orani (insan ajansi gradyani canli tutar)

6.3 Deneysel Uygulanabilirlik ve Sinirlamalar

e Kolay uygulanabilir: Hipotez 1 ve 2, tek GPU + agik kaynak model + wattmetre ile
1-2 haftada yapilabilir.
Zorlayici: Hipotez 3 ve 4 daha uzun egitim ve insan eval gerektirir.
Sinirlamalar: A ve B katsayilari gorev bagimlidir; genel bir sabit beklenemez. Anlam
proxy’leri (perplexity, BLEURT) mukemmel degildir — insan yargisi altin standarttir.

6.4 Sonug ve Gegis

Entropi—Anlam Takasi Yasasi, anlam uretiminin termodinamik bir stre¢ oldugunu gosterir:
Her s-bit, bir bedel éder. Bu bedel, yapay zeka ¢agdinda kritik bir optimizasyon alani agar:
semantic verimliligi artirmak, enerjiyi ve karbon ayak izini azaltmak demektir.

Sonraki bélimde bu hipotezleri pratik uygulamalara (Al egitim optimizasyonu, insan-makine
igbirligi, surdurdlebilir veri Uretimi) tasiyacagiz.

7. Uygulamalar — Al Egitiminde Semantik Overhead ve Insan-
Makine Igbirligi
Onceki boliimlerde A(E + 1 + A) modelini, dinamik korunum ilkesini, s-bit kavramini ve

entropi-anlam takasini tanimladik. Bu bdlimde teoriyi pratik alana tasiyoruz:

e Yapay zeké egitiminde semantik overhead’in yonetimi
e insan-makine igbirliginde anlam gradyaninin canli tutulmasi

Bu iki uygulama alani, modelin en dogrudan fayda sagladigi yerlerdir.
7.1 Al Egitiminde Semantik Overhead Yonetimi

Yapay zeka modellerinin egitimi, su anda en yuksek enerji tiketen insan faaliyetlerinden
biridir. Bir 70B parametreli modelin egitimi on binlerce kWh eneriji harcar; bu, ylzlerce



hanenin yillik tiketimine denk gelir. Ancak bu enerjinin buyuk kismi syntactic katmanda
harcanir: agirlik giincellemeleri, matris carpimlari, gradient akisi. Semantic overhead ise
genellikle g6z ardi edilir — oysa anlamli veri ve gorev secimi, ayni enerji but¢esinde ¢ok daha
yuksek anlam kazanci (AA) saglayabilir.

Semantik Overhead Nedir ve Neden Onemlidir?

Semantic overhead, anlamli badlami korumak, ¢eligkileri cozmek ve utility’yi maksimize
etmek icin gereken ekstra hesaplama yukuaddr.

e Ornek:
o Rastgele karistiriimis metin Gzerinde egitim — disik semantic overhead —
dustuk enerji / yuksek perplexity kalintisi
o Tibbi literatir + klinik talimatlar Gzerinde egitim — yuksek semantic overhead
— daha ylksek enerji ama ¢ok daha disuk perplexity ve gercek diinya fayda
(klinik dogruluk artisi)

Pratik Stratejiler

1. Anlamh Veri Se¢imi (Curriculum Learning + Active Learning)
o Egitim verisini “anlam gradyani” yuksek olan érneklerle agirliklandirin.
o Araglar: Data pruning (6nemsiz drnekleri eleme), reward modeling ile yiksek
utility érnekleri segcme.
o Beklenen kazang: Ayni enerjiyle %15—40 daha ylksek anlam verimi (dlsuk
perplexity + yuksek task basari).
2. Semantic-Aware Fine-Tuning
o RLHF/DPO yerine “semantic reward” fonksiyonu ekleyin: sadece dogruluk
degil, utility skoru (6rnegin BLEURT + insan eval proxy’si).
o Uzun baglam yonetimi optimizasyonu: FlashAttention-2, Ring Attention gibi
yontemler semantic overhead'’i azaltir.
3. Enerji-Verimlilik Metrikleri
o Klasik metrik: FLOPs / epoch
o Yeni metrik dnerisi: s-bit / joule (anlam kazanci / enerji)
m  Olglim: Epoch basina Alog-loss x utility katsayisi / watt-saat
o Hedef: Egitim sonunda s-bit / joule oranini maksimize etmek.

Gergek Diinya Ornegi

Llama-3 serisinde instruction-tuning (Alpaca, Dolly) vs. base model egitimi karsilastirmasi:
Instruction verisi semantic overhead getirir ama final modelin gergek diinya faydasini (chat
performansi) katlar. Enerji maliyeti %20—-30 artar, ama anlam kazanci (insan eval skoru)
%100-300 artar — net pozitif E (etki).

Cikarim

Semantik overhead’i yénetmek, Al'nin karbon ayak izini azaltmanin en etkili yollarindan
biridir. Anlam odakli egitim, “daha buyuk model” yerine “daha akilli veri” yaklagsimini tesvik
eder.



7.2 insan-Makine igbirliginde Anlam Gradyaninin Canli Tutulmasi

En gugli modeller bile (GPT-40, Claude 3.5, Gemini 1.5) hala insan anlam katkisina
muhtactir. Neden? Cunki VA’y1 canl tutan sey ajans ve baglam yorumudur — makine bunu
tam olarak Uretemez.

insan Katkisinin Rolii

e insan, semantic gradyani sifirlanmaktan kurtarir:
o Prompt mihendisligi — baglam penceresini optimize eder
o Feedback loop (RLHF, DPO) — utility’yi dogrudan enjekte eder
o Domain uzmanhgi — cgeligkileri ¢ozer, kultirel ntanslari ekler
e Makine yalniz basina: YUksek syntactic kapasite, ama diusuk semantic ajans — plato
etkisi (overfitting benzeri duraganlik).

isbirligi Modelleri ve Uygulamalar

1. Augmented Intelligence (Takviyeli Zeka)
o insan + makine: Makine syntactic islem yikin alir, insan anlam yorumu ve
karar onayini yapar.
o Ornek: Tibbi teshis asistani — model olasilik dagilimi verir, doktor utility’yi
degerlendirir ve nihai karari alir.
o Kazang: Ayni enerjiyle anlam gradyani ¢ok daha yuksek tutulur.
2. lterative Human-in-the-Loop
o Model giktisi — insan dizeltme/feedback — model yeniden egitim veya
prompt guncelleme.
o Araglar: Argilla, LabelStudio, LangSmith gibi platformlar.
o Sonug: Gradyan sifirlanmaz; sistem surekli adaptif kalir.
3. Kolektif Anlam Uretimi
o Acik kaynak topluluklari (Wikipedia, Hugging Face datasets, GitHub) —
binlerce insanin semantic katkisi ile yuksek VA olusturulur.
o Merkeziyetsiz tesvik: Token veya puan sistemi ile anlam katkisi édullendirilir
— kolektif E artar.

Enerji ve Siirdiriilebilirlik Baglantisi
insan-makine isbirligi, makinenin asiri lgeklenmesini énler:

e Daha az parametre + daha iyi semantic katki — ayni veya daha yuksek anlam
kazanci, daha disuk eneriji.
e Gradyan canli tutuldukca, model “biligsel dlum”den (plato) kurtulur.

Cikarim

insan ajansi, semantik termodinamigin vazgecilmez bir parcasidir. Makine syntactic
kapasiteyi, insan semantic gradyani saglar. En verimli sistemler, bu ikisini dengeli
kullananlardir.

Sonraki (ve son) bélimde tim c¢ergeveyi 6zetleyip, gelecede yonelik ¢ikarimlari tartisacagiz.



Bilincin iki Eksenli Yapisi ve insan Katkisi

Bilincin iki temel ekseni vardir:
£} Farkindalik (Awareness)

£3 Anlam (Meaning)

Modelin temel varsayimi sudur: Eneriji, bilgi ve anlam sistem iginde yok olmaz; toplamda
korunur ve zaman iginde yalnizca bigim degistirir.

Bu donlisium, mutlak degerler Gzerinden degil; siire¢, baglam ve insan katkisiyla
gerceklesen degisimler Uzerinden incelenir. Bu nedenle model, statik bir esitlik sunmaz;
A(E + | + A) ifadesiyle, bilgi, anlam ve etkinin zaman igindeki donusumunu kavramsal olarak
temsil eder.

Bu calismada onerilen A(E + | + A) modeli, fiziksel bir yasa ya da matematiksel bir esitlik
iddiasi tasimaz. Model, bilgi (Information), anlam/eylem (Meaning / Agency) ve enerji/deger
(Energy / Effect) arasindaki iligkiyi dinamik bir donugiim sureci olarak ele alan kavramsal
bir gergevedir.

Modelin amaci, insan merkezli bilgi sistemlerinde ortaya ¢ikan anlam dretimini ve bu Gretimin
sistemsel c¢iktilara nasil donustigunu agiklamaktir. Bu baglamda A(E + | + A), statik
durumlari degil; zaman iginde gergeklesen degisimleri ifade eder.

Buradaki temel varsayim sudur:
Bilgi tek basina deger uretmez; anlamlandiriimadig! surece enerjiye veya sistemsel etkiye
donlsemez.

Sonug: Anlam Uretimi = Fiziksel Bir Suireg

Bu ¢alisma boyunca, bilgi ile anlam arasindaki farki termodinamik bir mercekten inceledik.
A(E + | + A) modeli, dinamik korunum ilkesi, s-bit kavrami, semantik overhead ve entropi—
anlam takasi yasasi gibi unsurlarla su temel iddiayi ortaya koyduk:

Anlam tliretimi, salt biligsel veya felsefi bir olgu degildir; fiziksel bir suregtir.

Her s-bit anlam kazanci, enerji tiketimi, yerel entropi azalmasi ve kiresel entropi ihraciyla
dengelenir. Bu slreg, termodinamigin ikinci yasasina tabidir ve “bedava anlam” diye bir sey
yoktur.



Ana Cikarimlar

1.

Bilgi # Anlam Syntactic katman (I) dlgulebilir, kopyalanabilir ve nispeten dusuk
maliyetlidir. Semantic katman (A) ise baglam, ajans ve utility gerektirir; otomatik
olarak ¢ikmaz, insan katkisi olmadan sifirlanir. En blylik modeller bile bu gradyani
canli tutmak icin dis anlam enjeksiyonuna (feedback, prompt, domain uzmanhgi)
muhtactir.

Semantik Overhead Gergektir Anlamli gérevler (baglam koruma, c¢eliski cdzme,
fayda maksimizasyonu), ayni syntactic hacimde rastgele islemden daha fazla enerii
harcar. Bu fark, Landauer sinirinin étesinde bir “semantic termodinamik” katmani
olusturur. Gelecegin Al optimizasyonu, FLOPs’u dedil, s-bit / joule oranini maksimize
etmek Uzerine kurulacaktir.

Dinamik Korunum ve Gradyan Canliigi Globalde A(E + | + A) = 0 iken, yerel acik
sistemlerde VA # 0 gradyani sistemin canhligini saglar. Gradyan sifirlanirsa 6grenme
durur, yaraticilik kaybolur, plato etkisi baglar. Bu nedenle sirdurtlebilir anlam Gretimi,
surekli insan katkisi, anlamli veri segimi ve geri besleme donglsu gerektirir.

Enerji ve Siirdiriilebilirlik Baglantisi Anlam uretimi artik karbon ayak iziyle
dogrudan iligkilidir. Veri merkezlerinin enerji tiketimi kiiresel elektrik talebinin dnemli
bir kismini olustururken, semantik verimliligi artirmak (daha akilli veri, daha iyi
isbirligi) hem maliyetleri distrir hem de ¢evresel etkiyi azaltir. “Daha blylik model”
yerine “daha anlamli model” yaklagimi, gelecegin anahtaridir.

insan Roliiniin Vazgegilmezligi Makine syntactic kapasitede iistiin olsa da,
semantic gradyani canli tutan sey ajans ve baglam yorumudur. En verimli sistemler,
insan-makine isbirligini termodinamik bir denge olarak gorenlerdir: Makine yuku alir,
insan anlami yonlendirir.

Gelecege Yonelik Cikarimlar

Arastirma Giuindemi s-bit / joule gibi yeni metrikler gelistiriimeli, semantic overhead
deneysel olarak kalibre edilmeli (wattmetre + anlam proxy’leri ile). Entropi—anlam
takasi katsayisi (A) farkli gérevler igin dlgtlmeli.
Uygulama Alanlari
o Al egitiminde curriculum learning ve semantic reward fonksiyonlari standart
hale gelmeli.
o insan-in-the-loop sistemler (RLHF 6tesinde gergek zamanli ajans
entegrasyonu) yayginlasmali.
o Merkeziyetsiz anlam uretimi platformlari (tesvik mekanizmalariyla) kolektif
gradyani canl tutmal.
Felsefi ve Etik Boyut Anlamin fiziksel bir sire¢ oldugunu kabul etmek, bizi su
soruya getirir: “Deger” ne kadar surdurulebilir? Eger anlam Uretimi entropi ihraci
gerektiriyorsa, sinirsiz bluyime mimkin degildir. Bu, hem teknolojik hem de
toplumsal bir sinirhilik olarak ele alinmalidir.

Sonug olarak: Anlam uretimi, evrenin termodinamik yasalarina boyun eger. Bizim gérevimiz,
bu yasalari ihlal etmek degil; onlari en verimli sekilde kullanmaktir. Daha az enerjiyle daha
¢cok anlam — iste gercek zekanin 6l¢ita budur.



Bu gergeve, bir son degil; yeni bir baglangictir. Gelecek galismalar, s-bit'in deneysel
tanimini, A katsayisinin kalibrasyonunu ve gercek diinya sistemlerinde gradyan yénetimini
derinlestirecektir.

Tesekkrler bu yolculugu birlikte kat ettigin icin.
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