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Bardagi” Olgusu ve Nedenleri
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Oz
Bu makalede, yapay zeka tabanli gorsel Gretim sistemlerinde sikga gozlemlenen “tam
dolu” yerine “yarim dolu” ya da “kismen dolu” sarap bardagi géruntuleri Gretme
egiliminin nedenleri incelenmektedir. Calisma, veri seti dengesizligi, 6grenilmis
oruntulere asiri bagimlilik ve model mimarilerinin 6zellikleri gibi unsurlara
odaklanmaktadir. Ayrica bu sorunun ¢gézimune yonelik veri zenginlestirme, 6rnek
agirliklandirma, ince ayar ve prompt mihendisligi gibi yontemler tartisiimaktadir.
Sonuglar, bu tar hatalarin giderilmesinde veri temelli stratejilerle model mimarisi
iyilestirmelerinin butinlesik ele alinmasinin énemini vurgulamaktadir.
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Giris
Gorsel Uretim odakli yapay zeka (YZ) yontemleri, reklamdan oyun tasarimina,
medyadan sanata kadar genis bir yelpazede yenilik¢i uygulamalara sahiptir.
Generative Adversarial Networks (GAN), difuzyon tabanli modeller ve varyasyonel

otokodlayicilar (VAE) gibi farkli mimariler, yliksek kaliteli ve gergegde yakin goruntiler
uretebilme kapasiteleri sayesinde ilgi cekmektedir.

Buna karsin, bazi senaryolarda kullanicilarin talep ettigi spesifik ¢iktilar elde
edilemeyebilir. Ornegin, “tamamen dolu bir sarap bardagi” isteyen kullanicilar,
cogunlukla “yarim dolu” veya “kismen dolu” bardak tasvirleriyle karsilasmaktadir. Bu
durum, veri seti igerisindeki dengesiz dagihm ve modelin sik karsilastigi éruntuleri
yeniden Uretme egiliminden kaynaklanan sistematik bir hataya isaret etmektedir.
Makalenin devaminda, bu olgunun nedenleri ile s6z konusu sorunun ¢ézumune

yonelik dneriler detayl bir bicimde ele alinacaktir.

Veri Seti Sinirliliklari

Yapay zeka modelleri, buyuk olgude egitildigi veri setine dayali olarak 6grenir ve
uretim yapar. internetten veya acik kaynak veri kiitiiphanelerinden toplanan gorseller
genellikle farkh doluluk oranlarina sahip bardak goérintulerini igcerir. Ancak “tamamen

dolu sarap bardagi’na iligkin gorsellerin sayisal olarak az olmasi, modelin bu sahneyi
“istisnai” bir durum olarak degerlendirmesine neden olur. Bu dengesizlik, sonug



olarak modelin “tam dolu” bardak isteyen bir komutu bile “yarim dolu” bardak ureterek
yanitlamasina yol agar.

Oriintii Tekran

Derin 6grenme modelleri, egitildikleri veri kimesi i¢cinde en sik kargilastiklari
oruntuleri genel geger bir durum olarak kodlama egilimindedir. Bardak gorsellerinde
yarim doluluk haline daha sik rastlaniyorsa, modelin “tam dolu” goruntuler yaratma
olasihgl otomatik olarak duser. Bu durum, yalnizca bardak senaryolari igin degil, az
temsil edilen her tir nesne veya sahne igin benzer sekilde ortaya gikabilmektedir.

Model Mimarileri ve Teknik Arka Plan

Gorsel Uretim amaciyla kullanilan yaygin derin 6grenme yaklasim ve mimarilerinin
her biri, veri dagilimindaki dengesizliklere farkli bicimlerde duyarli olabilmektedir.

Generative Adversarial Networks (GAN)

GAN'’ler, “Urete¢” ve “ayirt edici” olmak Uzere iki temel bilesenden olusur. Uretec,
rastgele girdi veya metinsel agiklamalardan yola ¢ikarak sahte gorseller Uretirken;
ayirt edici, ortaya ¢ikan gorselin gercek olup olmadigini anlamaya ¢aligir. Bu
rekabetgci egitim sureci, gorsellerin gergekgiligini artirir. Ancak GAN tabanli sistemler,
sikhikla gordukleri 6runtileri yeniden Uretme egiliminde olabilir; bu nedenle veri seti
icerisinde az bulunan “tam dolu bardak” érnekleri yerine “yarim dolu bardak” érintisu
hakim cikabilir.

Difuzyon Tabanh Modeller

Difizyon tabanli modeller, guralttlt bir géruntiden temiz gorsele dogru adim adim
ilerleyen bir tUretim sureci kullanir. Egitim sirasinda, modele gdsterilen verilerdeki
dengesizlik yine modelin ¢iktilarinda belirgin bir agirhk kazanabilir. Diflizyon
modelleri, karmasik sahneleri ger¢cede yakin sekilde Uretebilme potansiyeline sahip
olsa da, veri setinde “tam dolu bardak” ornekleri yeterince bulunmuyorsa sonugclar
yine “yarim dolu” yoninde sapma gosterebilir.

Varyasyonel Otokodlayicilar (VAE)

VAE’ler encoder ve decoder olmak Uzere iki parcadan olusan bir cergeve kullanir.
Encoder, girdi gorselini disik boyutlu bir temsil alanina (latent uzaya) dénustarur;
decoder ise bu temsil alanindan yeni gorseller Uretir. VAE tabanli yaklagimlarda da
baskin veri éruntuleri tekrar Uretilme egilimindedir. Veri setinde “tam dolu bardak”
resimleri azsa, VAE benzer sekilde bu konsepti gérmezden gelebilir.



Olasi Teknik C6ziim Onerileri
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Bu bdolimde, “tam dolu sarap bardagi” gibi az temsil edilen érneklerin model
ciktilarinda dogru bigimde Uretilmesini saglamak Uzere geligtirilebilecek bazi ¢6zim
yollari ele alinmaktadir.

Veri Temelli Yaklagimlar

o \Veri Zenginlestirme (Augmentation): “Tam dolu” bardaklara ait sinirli sayidaki
gorsel, dondurme, yansitma, parlaklik ve kontrast ayarlama gibi yontemlerle
cesitlendirilerek modelin bu sahneyi daha sik gormesi saglanabilir.

« Ornek Agirliklandirma (Weighting): Egitim slrecinde, “tam dolu bardak”
ornekleri hata fonksiyonunda daha yuksek bir katsayi ile iglenebilir. Bdylece
model, nadir ornekleri 6grenmeye oncelik vererek giktilarini bu dogrultuda
ayarlayabilir.

Model Mimarisine Yonelik Yaklagimlar

e Coklu Model Entegrasyonu: Genel amagcli bir modelin yani sira “tam dolu
bardak” konusunda uzmanlasmigs bagka bir model egiterek, bu iki kaynaktan
gelen ciktilarin birlestiriimesi daha basarili sonuglara yol agabilir.

« Ozel Katmanlar / Filtreler: Modelin Urettigi gorsel, ek bir katman ya da son
islem asamasindan gegirilerek bardagin doluluk orani analiz edilebilir ve
istenen seviyeye cikarilabilir.

Egitim Sureci Modifikasyonlari

« Asamali Ogrenme (Curriculum Learning): Model, baslangigta sadece “tam
dolu” bardak gorselleriyle egitilip bu orintide uzmanlastirildiktan sonra genel
veri setiyle egitilerek 6zgun o6runtinin kaybolmasinin dnune gegilebilir.

« Ince Ayar (Fine-Tuning): Halihazirda egitilmis biyk bir model, az sayida fakat
nitelikli “tam dolu bardak” gorseli iceren bir veri setiyle kisa bir ek egitimden
gegirilerek istenen giktilarin kalitesi artirilabilir.

Prompt Muhendisligi ve Negatif Prompt Kullanimi

o Detayli Prompt: “Bardak tamamen dolu, agzina kadar sarap, higbir bosluk yok”
gibi daha agiklayici komutlar, modelin dikkatini ilgili detaya ¢ekebilir.

o Negatif Prompt: “Yarim dolu, kismen dolu, bos” gibi istenmeyen ifadeleri
modelden agikga diglamak, ¢iktinin arzu edilen ¢cergevede kalmasini saglar.



Degerlendirme ve Sonug
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“Yarim dolu sarap bardagi” olgusu, yapay zeka destekli gorsel uretim araglarinin veri
dengesizligi ve 6grenilmis oruntulere asiri bagimlilik gibi temel problemlerini
goOstermesi agisindan dikkat gekicidir. GAN, diflizyon veya VAE gibi farkh model
mimarileri kullanilsa da, veri setinde “tam dolu” bardak gorsellerinin azligi ya da
yetersiz temsili, sonuclarin beklenenden sapmasina neden olmaktadir.

Bu tur sorunlarin ¢ézumunde kritik asamalar sunlardir:

1. Dengeli Veri Seti Hazirligi: Egitim verisinin zenginlestiriimesi ve agirliklandirma
yontemleriyle “tam dolu” bardak drneklerinin temsil gicunun artiriimasi.

2. Model Mimarisi lyilestirmeleri: Genel amagli modellerle uzman modellerin
ciktilarinin birlestirilmesi ya da 6zel katmanlar eklenerek ¢iktilarin son-
islemden gegcirilmesi.

3. Egitim Sdrecine Mludahale: Asamali 6grenme ve ince ayar (fine-tuning) gibi
yontemlerle modelin “az temsil edilen” konseptlerde uzmanlastiriimasi.

4. Prompt Mihendisligi: Negatif prompt ve detayli aciklamalarla modelin
yonlendirilmesi.

Gelecekte, ¢coklu modalite (metin, 3D, vektor vb.) verilerin buttinlesik kullanimi ve
daha ileri seviye baglamsal anlayisa sahip modeller, “tamamen dolu” gibi 6zgul nesne
durumlarini daha yiksek dogrulukla yansitmaya yardimci olacaktir. Boylece “yarim
dolu bardak” tekrarina benzer hatalar, daha sofistike ve baglam farkindaligi yuksek
yapay zeka modelleri ile buyuk 6l¢gude azalabilecektir.



