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1.Giris

Derin 6grenmenin yayilmaci basarisi, yapay zekd arastirmalarini hizla
gelistirirken, bu durum veri yapilari arasindaki matematiksel iligkilerin yeniden
degerlendirilmesini zorunlu kilmistir. Tabii ki bu yeniden degerlendirme
cabasinin merkezinde olasilik teorisi de yer almaktadir. Geleneksel olasilik
yaklasimi, tesadiifiligi varyans, yogunluk ve dagilim fonksiyonlari gibi araglarla
aciklarken, belirsizligi ise Olgiilebilir bir nicelik olarak ele alan yapisiyla
istatistiksel ¢ikarimin temelini olusturur. Ancak derin 6grenme modelleri,
ozellikle yiiksek boyutlu veriler, parametrik olmayan fonksiyon smiflart ve
ogrenme dinamikleri agisindan, olasiligin klasik yorumlarinin dtesine tasan yeni
bir perspektif gerektirir. Olasilik, 6grenme siirecinin geometrisini tanimlayan bir
yapt olarak yeniden yorumlanmalidir. Entropi tabanli yaklagimlar, gerek
stokastik diferansiyel denklemler gerekse kismi tiirevli denklemlerin olasiliksal
bir bakis acistyla yorumlanmasi bilginin geometrisini sekillendirmektedir. Bu
asamada olasilik teorisinin materyalleri yalnizca veri liretme siireglerinin araglari
degil, ayn1 zamanda derin 6grenme modellerinin temsil giiclinli, genelleme
kapasitesini ve kararliligin1 agiklayan Onemli araglardir. Yiiksek boyutlu
verilerde degiskenler arasindaki iligkilerin anlasilmasi ve anlamlandirilmasi
birgok makine Ogrenmesi algoritmalarinin temelini olusturmaktadir. Sonug
olarak olasilik kavrami, yalnizca belirsizlik o6l¢iisi degil, ayni zamanda
O0grenmenin dogasimi belirleyen temel geometrik ve analitik yapi1 olarak
diistiniilmektedir.

Gorinti tanima, dogal dil isleme ve bilimsel kesif gibi bir¢ok alanda iist diizey
dogruluk oranlarina ulasarak derin 6grenme modelleri, klasik yontemlerle
karsilastirildiginda benzer ya da {istiin performans gostermistir. Ancak, bu
uygulamali basarilarin arkasindaki teorik mekanizmalar heniiz tam olarak
anlasilamamustir. Literatiirde bu durum, teori ile pratik arasindaki farklilik olarak
adlandirilir. Bu, derin 6grenmenin temel dinamiklerinin klasik istatistiksel
O0grenme teorisiyle aciklanmasinda karsilasilan zorluklar1 ortaya ¢ikarmaktadir
(Suh & Cheng, 2025; Grohs & Voigtlaender, 2024). Zhang et al. (2016)
tarafindan yliriitiilen arastirma, derin sinir aglarinin rastgele etiketlenmis verileri
bile tamamen ezberleyebilmesine ragmen genellemede ¢ok iyi oldugunu
gostermistir. “Derin sinir aglari, rastgele etiketleri bile sifir egitim hatasiyla
ezberleyebilir.” Bu bulgu, klasik sapma-varyans dengesi (bias-variance trade-off)
kavraminin ¢agdas derin 6grenme i¢in yeterli olmadigini gostermistir.

Bu calismada, olasilik teorisinin derin 6grenmede kazandig1 bu yeni kimligi
irdelemeyi siirdiiritken bu yeni kimligin derin Ogrenme algoritmalarina
kazandirdig1 mitkemmel analiz kabiliyetini de ortaya koymay1 amaghyoruz. ilk
olarak, klasik olasilik yorumlari ile modern 6grenme teorisi arasindaki bosluklari
tanimlayacak, ardindan derin 6grenmenin giincel arastirma ¢izgisinin olasilig1
hangi bicimlerde yeniden yorumladigimi tartisacagiz. Son olarak, olasiligin
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“yeniden dogusu” olarak degerlendirilebilecek bu doniisiimiin hem teorik yapay
zekd caligmalarina hem de pratik derin 6grenme uygulamalarina sundugu
olanaklar1 da ele alacagiz.

2. Minimum Hata m1? Minimum Varyans m1? Denge Problemi

Makine 6grenmesi modellerinde minimum hata veya minimum varyans ayni
anda pek miimkiin degildir. Bu modelin karmagikligi, genelleme yetenegi ile
iligkilidir. Basitce sOylemek gerekirse, 6grenme siirecinde iki farkli tiir hata
arasinda bir rekabet vardir. Modelin basitlestirilmesi nedeniyle ortaya c¢ikan
sistematik hata kisa sapma olarak bilinir. Bu nedenle, modeldeki parametrelerin
kisitlamalar1 nedeniyle veri i¢indeki temel iligskiyi dogru bir sekilde yansitamaz
ve bu da daha fazla hata yaratir. Bununla birlikte, varyans, modelin verilerdeki
kiigiik degisikliklere ¢ok duyarli olmasidir. Model egitim verilerini ezberler ve
test verileriyle tutarsiz sonuglar verir. Bu iki tiir hata arasinda bir denge
bulunmasi gerekir. Basit modeller tipik olarak orta diizey sapmalar ve varyans
biiyiikliikleri gosterir. Karmagik modeller yiiksek varyansa sahipken diisiik
sapma gosterir. Ideal olarak, model her iki hatayr da makul diizeyde tutarak
genelleme yetenegini maksimum diizeye ¢ikarmak zorundadir. Klasik
istatistiksel 6grenme kurami, 6grenme basarisi i¢in bu dengenin saglanmasinin
¢ok oOnemli oldugunu soyliiyor. Bununla birlikte, modern derin &grenme
modelleri, bu kavrami asarak ¢ok karmasik yapilarda bile basarili genellemeler
yapabilmektedir. Bu nedenle, klasik sapma-varyans dengesinin derin 6grenme
baglaminda yeniden degerlendirilmesi gerekmektedir.

Belkin et al. (2019) ve Nakkiran et al. (2021), model karmasikligr arttikca
hatanin 6nce azalip sonra tekrar azaldig: gifte diisiis (double descent) fenomenini
aciklamistir. Bu ¢alismalar, asir1 parametrelesmis modellerin genelleme igin yeni
bir paradigma 6nermistir. Bu baglamda, derin 6grenme modellerinin davranisini
aciklamak i¢in olasilik teorisinin yeniden yorumlanmasi gerekmektedir.
Olasiliksal modelleme, yalnizca belirsizlik ve rastgeleligi gostermek yerine derin
O0grenmenin genelleme, diizenlilestirme ve veri isleme yontemlerini anlamak i¢in
kapsamli bir teorik ara¢ saglar.

2.1. Cifte Diisiis (Double Descent) Fenomeni

Klasik istatistiksel 6grenme teorisine gore, bir modelin karmagiklig1 arttikga
hata egrisi tipik olarak bir "U" bi¢iminde ilerler. Modelin basit olmasi, 6rnegin
az parametreli olmasi, verilerin temel 6zelliklerini yakalayamamasi ve yiiksek
sapma nedeniyle hatalarin artmasina neden olur. Modelin karmasiklig: arttik¢a
hata sayis1 azalir, ancak bir noktada, model egitim verisini ezberlemeye
baslayarak yiiksek varyans gosterir ve test hatasi tekrar yiikselir. Bu, klasik
sapma-varyans dengesi kavramini olusturur. Bununla birlikte, cagdas derin
ogrenme ¢aligmalari, bu klasik “U” bicimli iligskiyi agsan yeni bir olgu ortaya
cikarmistir. Belkin et al. (2019) ve Nakkiran et al. (2021) tarafindan tanimlanan
cifte diisiis (double descent) fenomeni, model karmasiklig1 ¢cok yiiksek degerlere
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ulagtiginda test hatasinin beklenmedik bir sekilde yeniden azaldigim
gostermektedir.  Yani “Test hatasi, model karmagikligi arttikca Once azalir,
ardindan artar ve daha sonra tekrar azalir.” Bu ikinci diisiis, derin 6grenme
modellerinin klasik kuramlara ragmen genelleme yapabilmesinin nedenini
aciklar. Bu olay, asir1 parametreli (overparameterized) modellerin ezberleme
davraniginin  genellemeyi her zaman bozmadigim gostermektedir. Bazi
durumlarda, asir1 parametreli modellerin daha tutarli ve genellestirici temsiller
O6grenmesi miimkiindiir. Bu nedenle, modern derin 6grenme basarisinin altinda
yatan temel faktorlerden biri ¢ifte diisiis fenomenidir.

2.2. Derin Ogrenme Teorisi

Derin dgrenme, makine dgrenmesinin bir alt sinifi olup 6zellik ¢ikarma ve
doniistirme igin ¢ok sayida dogrusal olmayan iglem biriminden olusan
katmanlarin kullanildig1 bir yapiy1 ifade eder. Her katman, bir 6nceki katmandan
aldig1 ¢iktiyr girdi olarak isler (Deng & Yu, 2014). Derin 6grenmede verilerin
birden fazla 6zellik diizeyinin veya temsillerinin 6grenilmesine dayali hiyerarsik
bir yap1 s6z konusudur. Ust diizey dzellikler alt diizey 6zelliklerden tiiretilerek
¢ok katmanli bir soyutlama olusturur (Bengio, 2009).

Derin 6grenmenin kdkeni, McCulloch ve Pitts’in 1943 yilinda sinir mantigi
olarak adlandirilan ve diisiince siireglerini taklit etmeyi amaglayan hesaplama
modelini gelistirmesine kadar uzanir (McCulloch & Pitts, 1943). 1958’de Frank
Rosenblatt, iki katmanli bir yapay sinir agina dayanan ve toplama-¢ikarma
islemleriyle c¢alisan denetimli bir desen tanima algoritmasi olan perceptron’u
ortaya koymustur (Haykin, 2009). 1965 yilinda Ivakhnenko ve Lapa, derin
O0grenme algoritmalarmin Onciilii kabul edilebilecek g¢alismalariyla karmasik
denklemlere dayali modeller gelistirmistir (Ivakhnenko & Lapa, 1965).
1980’lerde Kunihiko Fukushima, el yazis1 ve desen tanima i¢in ¢ok katmanli
hiyerarsik yapidaki Neocognitron’u onermistir (Fukushima, 1988). Weng ve
arkadaslar1 (1992), karmasik sahnelerden otomatik 3 boyutlu nesne tanima
yapabilen Cresceptron yontemini tanitmistir. 1995°te Cortes ve Vapnik, benzer
veri kiimelerini siiflandirmaya yonelik destek vektor makinelerini gelistirmistir
(Cortes & Vapnik, 1995). 1997°de Hochreiter ve Schmidhuber, uzun vadeli
bagimlilik problemlerini ¢6zmek amaciyla LSTM mimarisini Onermistir
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

2000’li yilarin ortasinda Hinton ve Salakhutdinov’un caligmalari, ¢ok
katmanl aglarin katman bazli 6n-egitimiyle derin 6grenmenin popiilerlesmesine
katki saglamistir (Hinton & Salakhutdinov, 2006). 2012’de Google
aragtirmacilary, 16.000 islemciden ve bir milyardan fazla baglantidan olusan
yapay sinir agiyla insan diizeyine yakin performans gostermistir (Le et al., 2012).
2014’te Facebook, fotograflarda kullanicilar1 otomatik etiketlemek icin 120
milyon parametreli DeepFace sistemini gelistirmistir (Taigman, Yang, Ranzato,
& Wolf, 2014). Google DeepMind tarafindan gelistirilen AlphaGo, karmasik Go
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oyununda milyonlarca simiilasyona dayali 6grenmeyle uzmanlasmis ve 2016’da
profesyonel oyuncu Lee Sedol’u 4-1 yenmistir (Silver et al., 2016). 1940’larin
yapay zekad caligmalart 1980’lerde makine dgrenmesine, 2010’larda ise derin
O0grenme paradigmasina evrilmistir.

Giincel teorik tartigmalarda, klasik 6rnek yakinsama temelli genelleme
sinirlarinin derin aglarin davranigini agiklamakta yetersiz oldugu gosterilmistir
(Nagarajan & Kolter, 2019). Bartlett ve arkadaslari (2020), zararsiz agir1 6grenme
(benign overfitting) kavramini tanimlayarak tam ara degerleme yapan modellerin
belirli kosullarda iyi genelleme yapabilecegini matematiksel olarak ispatlamistir.
D'Amour ve arkadagslar (2022) ise modern makine 6grenmesi modellerinin ayni
egitim verisinde birden fazla gegerli ¢6ziim iiretebilmesinin giivenilirlik
acisindan riskler barindirdigini vurgulamistir. Son olarak Grohs ve Voigtlaender
(2024) ile Suh ve Cheng (2025), teori-pratik ugurumunun yalnizca ampirik degil
ayn1 zamanda matematiksel ve epistemolojik bir bosluk oldugunu belirtmis; derin
O0grenme kuraminin istatistiksel ve olasiliksal bir ¢ercevede yeniden
yapilandirilmasi gerektigini savunmustur.

Modern derin sinir aglarmin dogasi, klasik istatistiksel 6grenme teorisinin
varsayimlarmin Otesindedir. Glinlimiizdeki modeller ¢ogu zaman asir1
parametrelesmis olup parametre sayist gozlem sayisindan fazladir. Bu tiir
modellerin sifir hatayla veriyi interpole etmelerine ragmen yiiksek genelleme
basaris1 gostermesi, ¢ifte diisiis (double descent) fenomeniyle iligkilidir (Belkin
et al., 2019). Bu durum Kklasik genelleme simrlarmin yetersizligini ortaya
koymaktadir. Dolayisiyla derin 6grenmeyi anlamak icin olasilik teorisi, yliksek
boyutlu parametre uzaylarinda optimizasyon dinamiklerini, dagilimsal kararlilig
ve rastgelelik ile 6grenme performansi arasindaki baglantilari ag¢iklamada temel
bir arag haline gelmistir. Rastgele matris teorisi, ortalama alan sinirlar1 ve Bayesci
yorumlar gibi yaklasimlar, derin ag davranisini stokastik siireglerle iliskilendiren
yeni matematiksel paradigmalar sunmaktadir (Mei & Montanari, 2019; Li et al.,
2020).

Bu ¢aligmanin amaci, s6z konusu paradigma degisiminin kavramsal ve teorik
yonlerini incelemektir. Bu kapsamda ilk olarak derin 6grenmede olasilik
teorisinin rolii ele alinacak; ardindan ortalama alan yaklasimi ve sinirsel teget
cekirdek (NTK) cercevesi tartisilacaktir. Daha sonra stokastik gradyan inisinin
olasiliksal 6zellikleri ile dagitimdan bagimsiz genelleme teknikleri incelenecek
ve bilgi teorisiyle baglantili agik arastirma problemleri 6zetlenecektir. Boylece
olasilik teorisinin derin 6grenmenin anlagilmasinda nasil temel bir ara¢ haline
geldigi gosterilecektir.

2.3. Olasilik Teorisinin Derin Ogrenmedeki Yeri

Gerek makine 6grenmesi gerekse derin 6grenme tekniklerinin veri analizi
yapacak kadar gelisiminden sonra istatistik ve veri bilimi tanimlamalar1 arasinda
gbzle goriiliir bir ekisme inkar edilemez. Istatistik biliminin uzmanlar1 hakli bir
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edayla makinenin olmadigi donemlerde de bu analizleri yapiyorduk i¢giidiisiiyle
veri bilimini kendi kategorilerine ¢ekme ve bir uygulamali branglari olarak
gostermek ¢abasindadir. Buna karsilik yeni bir meslek tanimi olarak veri bilimi
uzmanlar1 ise makinenin kendilerine verdigi ¢ok sayida imkandan dolayi,
istatistik bilimi bizden biraz geri kaldi i¢giidiisiiyle, artik istatistigin yerini
aldiklarin1 gostermek ¢abasindadir. Mantik ¢ergevesinde bakildiginda ise
giinimiizde bu isin asli, arastirmacinin kuramlarimi gergeklestirebilmek igin
isteklerini makineye anlatabilmesi agamasi direkt olarak matematigin dilidir.
Ikinci olarak makinenin bu isi yapabilmesi asamasi veri biliminin dilidir. Ugiincii
olarak ise makineden gelen sonuglarin anlamlandirilmast ise istatistigin isidir. Bu
iligki igerisinde sunu inkar etmemek gerekir, makine yokken matematik ve
istatistik direkt olarak baglanmig bir biitiindiir. Arastirmact kuramini makineye
aktarirken matematigin igerisinde 6nceden de var olan istatistik dilini kullanir.
Sonugta matematigin bircok dili vardir. Okumasini bilenler bunlardan uygun
olani se¢ebilme imkanina sahiptir. Bu agidan bakildiginda makinenin aldig1 bilgi
direkt olarak olasilik diliyle aktarilmig bilgidir.

Olasilik teorisi, ¢agdas derin 6grenmenin temel unsurlarindan biridir. Derin
sinir aglarinin egitimi ve yorumlanmasi, dogrudan ya da dolayl1 olarak olasiliksal
varsayimlara dayanmaktadir. Aglarin genel davranisini belirleyen olasiliksal
mekanizmalar, rastgele baslatilan parametreler, stokastik optimizasyon siiregleri
ve veri giriltiisiiniin modellenmesidir. Bu nedenle, derin &grenmeyi
deterministik bir fonksiyon yaklasimi olarak degil, yiiksek boyutlu bir olasilik
uzaymda tanimlanmis stokastik bir sistem olarak da diisiinmek gerekir (Neal,
2012; Bishop & Nasrabadi, 2006, 2006).

Rastgele parametre baslatmalar1 ve Stokastik gradyan inisi (SGD) algoritmasi,
sinir aglarinin olasiliksal 6zelliklerine katkida bulunur. Her asamada, SGD,
verinin rassal bir alt kiimesini kullanarak agirliklar1 giinceller. Bu, 6grenme
siirecini stokastik hale getirir. Stokastik siire¢ teorileri ve Langevin difiizyonu, bu
dinamiklerin rassal diferansiyel denklemler (SDE) kullanilarak modellenebilir
(Li et al., 2020). Boylece optimizasyon siireci olasilik yogunluklarinin zaman
icindeki evrimi olarak goriilebilir.

Langevin difiizyonu, bir sistemin hem diizenli (deterministik) hem de rastgele
(stokastik) kuvvetlerin etkisi altinda nasil degistigini ifade eden fiziksel bir
teoridir. Derin 6grenmede bu fikir, Stokastik Gradyan Inisi (SGD) algoritmasinin
olasiliksal yorumunu anlamada kullanilir. Her adimda, SGD, verinin rastgele
secilmis bir alt kiimesiyle model parametrelerini degistirir. Bu rastgelelik,
algoritmay1 fiziksel bir sistemin Langevin dinamiklerine benzer bir sekilde
davranmaya iter. Yani model kay1p yiizeyinde agag1 dogru hareket ederken kiigiik
olasiliksal dalgalanmalara maruz kalir. Bu nedenle SGD hem optimizasyon hem
de olasiliksal evrim olarak goriilebilir. Bu yaklasim, derin 6grenme modellerinin
giirliltiiye ragmen genellestirici ¢oziimler iretmesinin nedenlerini agiklar.
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Bayesian yaklasim, derin 6grenme igin olasiliksal bir temel saglayan en
onemli teorik yaklasgimlardan biridir. Bayesian sinir aglarinda model
parametreleri rastgele degiskenler olarak kabul edilir ve egitim siireci, bu
parametrelerin posterior dagiliminin &grenilmesi yoluyla yorumlanir (Neal,
2012). Ancak yiiksek boyutlu aglarda posterior hesaplamasi dogrudan miimkiin
olmadigindan, varyasyonel ¢ikarim veya varyasyonel inference gibi yaklagik
yontemler gelistirilmistir. Bu yaklasimlar arasinda rastgele maskeleme tabanli
diisiis veya Monte Carlo diisiis yontemi (Monte Carlo dropout) yer almaktadir
(Kingma & Welling, 2014; Gal & Ghahramani, 2016). Bu teknikler, model
belirsizligini tahmin etmede ve genelleme performansini artirmada énemli bir rol
oynamistir. Benzer sekilde, Mandt, Hoffman ve Blei (2017), Stokastik Gradyan
Inisi'nin yaklasik bir Bayesci ¢ikarim siireci olarak yorumlanmasini dnermistir.
Wilson ve Izmailov (2020), olasiliksal modellemenin sinirlarini tartigarak
Bayesci derin 6grenmenin belirsizlik tahminlerindeki zorluklarini tartigmstir.

Derin 6grenmede olasiliksal modelleme hem parametre hem de veri dagilimi
acisindan ¢ok Onemlidir. Veri dagilimi hakkinda kesin bilgi bulunmadiginda,
dagilimdan bagimsiz (distribution free) genelleme ydntemlerinin 6ne gikmasi
beklenir. Bu yaklagimlarda, belirli bir dagilima baglh olmaksizin, modelin bagarisi
olasiliksal genelleme sinirlariyla degerlendirilir. Bu tiir durumlarda teorik
giivence, karsilikli bilgi tabanli genelleme olgiitleri ve PAC-Bayesian analizleri
tarafindan saglanir (Alquier, 2021; Xu & Raginsky, 2017). Boylece olasilik
teorisi modelleme ve genelleme garantilerinin olusturulmasinda ¢ok 6nemlidir.

Sonug olarak, olasilik teorisi, rastgelelik, belirsizlik ve giiriiltii kavramlarini
teorik ve pratik olarak biitiinlestirerek derin 6grenmeyi anlamamiza yardimci
olur. Model parametrelerinden optimizasyon prosediirlerine, veri dagilimindan
genelleme sinirlarina kadar her asama olasiliksal bir yorumla yeniden
sekillendirilmektedir. Bununla birlikte, olasiliksal yaklasim, modelin ig
islevlerinin yani sira verinin dogasinda bulunan karmasiklik ve rastgeleligin
anlagilmasini saglar. Bu nedenle, olasilik teorisinin yeniden yorumlanmasi, derin
Ogrenmenin davranigini anlamak i¢in gerekli bir epistemolojik temel saglar.

3. Asimptotik Teoriler ve Ortalama Alan (Mean Field) Yaklasimi

Derin 6grenme modellerinin teorik analizinde en etkili yaklagimlardan biri,
agin sonsuz genislik limitindeki davranisini incelemektir. Katmanlardaki néron
sayist sonsuza yaklastikca, agin rastgele bilesenleri ortadan kalkar ve sistem
deterministik bir yapiya yakinsar. Bdylece, yiiksek boyutlu ve karmasik
parametre uzaylarinda tanimlanan rastgele siirecler yerine, analitik olarak
¢oziilebilen stirekli limit modeller elde edilir (Neal, 2012; Jacot et al., 2018). Bu
tiir analizlerin temelinde ortalama alan (mean-field teorisi) yer alir. Mean-field
yaklagimi, istatistiksel fizikteki ortalama alan yonteminin derin sinir aglarina
uyarlanmis bi¢imidir. Bu yaklasimda c¢ok sayida etkilesen noéronun karmasik
davranisi, diger tiim ndronlarin ortalama etkisiyle temsil edilir. Boylece ag ici
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etkilesimlerin analizi 6nemli Olgiide basitlesir. Agin agirliklar1 bir olasilik
yogunlugu olarak modellenir ve egitim siireci, bu yogunlugun zamana bagh
evrimi seklinde tanimlanir. Bu evrim genellikle Fokker—Planck veya McKean—
Vlasov tipi diferansiyel denklemlerle ifade edilir (Mei et al., 2019). Sonug olarak,
agin parametre dinamikleri, olasilik Ol¢giilerinin deterministik akisi tlizerinden
incelenebilir. Bu analiz, her bir noéronun digerlerinden bagimsiz ancak
istatistiksel olarak benzer davrandigi varsayimina dayanir. Bu “6z ortalama”
ozelligi, agin makro diizeyde 6ngoriilebilir bir dinamik sergilemesini saglar.

Mean-field analizinin en 6nemli sonuglarindan biri, sinir aglarinin Gaussian
siireglerine (GP) yakinsamasidir. Ag genisledikge ¢ikti dagilimi, merkezi limit
teoremi benzeri bir davranig sergileyerek Gaussian siire¢ limitine ulagir (Lee et
al., 2017). Bu sonug, derin aglarin deterministik bir GP ¢ekirdegi tarafindan
temsil edilebilecegini ortaya koyar. Bu baglanti, derin aglarin rastlantisal
dogasina ragmen genelleme yetenegini agiklamada gii¢lii bir teorik ara¢ saglar.
Matthews et al. (2018) bu yakinsamanin deneysel olarak gozlemlenebilir
oldugunu gostermis, Arora et al. (2019) ise asir1 parametrelesmis aglarda
optimizasyon ve genelleme siireglerinin  NTK  ¢ergevesiyle nasil
iligkilendirilebilecegini analitik olarak incelemistir. Bu calismalar, Gaussian
stire¢ limitinden sinirsel teget cekirdek (Neural Tangent Kernel (NTK))
yaklagimina gegiste onemli bir teorik koprii sunmaktadir. Bunun bir uzantisi
olarak, aglarin egitim siirecinde parametre giincellemelerinin davranigin
aciklayan NTK gercevesi gelistirilmistir. Bu teori, sonsuz genislik limitinde agin
egitimi sirasinda parametre giincellemelerinin lineer bir ¢ekirdek dinamigine
dontiistiigiinii gosterir.

Jacot, Gabriel ve Hongler (2018) tarafindan tanimlanan NTK, bir sinir agmin
optimizasyon siirecini kernel regression formuna indirger ve egitim siirecini
parametrelerin kiigiik gilincellemelerle lineerlestirildigi bir dinamik olarak
yorumlar. Bu ¢ergevede, agin egitim siireci, kernel fonksiyonunun sabit kaldig1
bir dinamik olarak ele alinir ve modelin ¢iktis1 deterministik hale gelir. Boylece,
egitim siirecinin rastgeleligi ortadan kalkar ve genelleme davranisi analitik
bicimde hesaplanabilir (Yang, 2020). Mean-field ve NTK teorileri yalnizca teorik
analiz araglar1 olarak degil, aym1 zamanda pratik 6ngdriiler sunan modeller olarak
da degerlidir. Bu yaklasimlar sayesinde, derin aglarin parametrelerinin “rastgele
baglatmadan bagimsiz” olarak benzer davranis gostermesinin nedenleri
aciklanabilmektedir. Ayrica, bu teoriler derin 6grenmede implicit bias, asirt
parametrelesme ve genelleme gibi olgularin matematiksel agiklamasina da 151k
tutmaktadir (Chizat & Bach, 2018).

Sonug olarak, asimptotik analizler derin 6grenme modellerine olasiliksal bir
deterministik limit kazandirmakta ve bu limit, klasik istatistiksel &grenme
teorisinin Otesinde bir aciklayicilik saglamaktadir. Mean-field ve NTK
cerceveleri, yliksek boyutlu rastgele sistemlerin dngoriilebilir ve analitik olarak
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¢ozilebilir davraniglara nasil doniistiigiinii gostererek, derin 6grenmenin teorik
temellerine dair en gii¢lii ve birlestirici yaklagimlardan birini temsil etmektedir.

4. Ortiilii Diizenlilestirme (Implicit Regularization): Olasihk Perspektifi

Derin 6grenmede genelleme basarisinin 6nemli bir boliimii, dogrudan agik bir
diizenlilestirme  teriminden degil, egitim algoritmasinin  dogasindan
kaynaklanmaktadir. Derin 6grenme modellerinde genelleme basarisini saglayan
mekanizmalar yalnizca modele eklenen agik regularizasyon terimlerinden ibaret
degildir. Aksine, egitim siirecinin kendisi de ortiik bir regularizasyon gibi
davranir. Bundan dolay1 kara kutu sifati yakistirlmustir. Ozellikle stokastik
gradyan inig ve onun tlrevleri, biiyiikk modelleri bile asir1 ezberlemeye
siriiklemeden, daha diizgiin ve daha az karmasik c¢oziimlere ydneltme
egilimindedir. Mini-batch yapisi, 6grenme orani dinamikleri, momentum, batch-
norm gibi siireglerin tamam1 modelin parametrelerini belirli bir yapisal sinira
zorlayarak, formel olarak eklenmis bir ceza terimi olmadan da bir ¢6ziim iretir.
Bu nedenle derin 6grenmede regularizasyon sadece agikga formiile edilen
terimlerle degil, egitimin dinamikleriyle de gergeklesir. Bu olgu literatiirde ortiik
diizenlilestirme (implicit regularization) olarak adlandirilir. Ozellikle Stokastik
Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent, SGD) gibi stokastik optimizasyon
yontemleri, gliriiltii kaynakl olasiliksal etkiler araciligiyla modelin belirli ¢6ziim
bolgelerine yonelmesini saglar (Neyshabur et al., 2018; Li et al., 2020). SGD’nin
rastlantisal dogasi, 6grenme siirecine dogal bir olasiliksal bilesen kazandirir.

Her asamada yalnizca rastgele segilen oOrneklerin kullanilmasi, agirlik
giincellemelerini deterministik bir yoldan ¢ikararak stokastik diferansiyel
denklemlere (SDE) yaklasan bir dinamik olusturur. Bu durumda, Langevin
difiizyonu SGD davranisint modelleyebilir; 6grenme orant () ve Orneklem
boyutu difiizyon katsayisini belirler (Mandt et al., 2017). Bdylece SGD hem bir
optimizasyon yontemi hem de bir tiir olasilik 6rnekleme mekanizmasi olarak
goriilebilir. SGD parametre uzayinda belirli alt manifoldlara "¢ekilme" egilimini
aciklamak icin bu yaklasim kullanilir. Girilti, agirliklart diisiik enerjili
bolgelerde tutar ve yiiksek enerjili bolgelerden uzaklastirir. Sonug olarak, model
basit, yaygin ¢oziimleri tercih eder ¢iinkii olasilik yogunlugu belirli alt alanlarda
yogunlasir (Sagun et al., 2017). Bu islem, entropik bir diizenlilestirme etkisi
yaratarak parametrelerin yliksek entropili bolgelerde toplanmasini saglar.
Boylece parametreler daha kararli bolgelerde toplanir (Chaudhari & Soatto,
2018).

Olasilik teorisi bu davranist agiklamaktadir. Parametre dagiliminin zamanla
bir olasilik 6l¢iisii olarak evrilmesi, SGD'nin stokastik dogasini agiklar. Bu
Olciiniin bir potansiyel enerji yiizeyinde diflizyon hareketi olarak gosterilmesiyle
egitim siireci gosterilir. Bu nedenle, sistemin deterministik gradyan inisi yerine
denge dagilimina yonelen stokastik bir siire¢ ortaya cikar. Bu denge dagilimu,
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posterior dagilima Bayesyen yaklasimim kullanarak model belirsizligini de
yansitir.

Sonug olarak, ortiik diizenlilestirme (implicit regularization) ve ortiikk sapma
(implicit bias), derin Ogrenmenin genelleme yetenegini agiklamak i¢in
tamamlayici iki mekanizmadir. Klasik diizenlilestirme tekniklerinden bagimsiz
olarak, giirtiltii kaynakl stokastik dinamikler, modelin asir1 uyum (overfitting)
riskini azaltir ve veri dagilimindaki temel yapilari yakalamasina yardimei olur.
Bu ydniiyle SGD, bir optimizasyon yontemi olarak hizmet ederken ayni zamanda
kendiliginden ortaya ¢ikan bir olasiliksal diizenleyici mekanizma olarak da
hizmet eder.

5. Dagiimdan Bagimsiz (Distribution-Freee) Yaklasim

Derin 6grenme modellerinin basarisi, yalnizca egitim verisi iizerinde degil,
ayn1 zamanda goriilmemis drnekleri genelleme yetenekleriyle 6l¢iiliir. Belirli bir
veri dagilimmna P(x,y) bagh olarak, klasik istatistiksel 6grenme teorisi bu
genelleme davranisini agiklar. Bununla birlikte, ¢agdas derin 6grenmede veri
dagilimmin tam olarak bilinmemesi veya zaman i¢inde degiskenlik gostermesi
nedeniyle, dagilimdan bagimsiz bir analiz yaklasimi gereklidir. Bu ¢ercevede
amag, herhangi bir dagilim varsayimina bagli olmaksizin modelin performans
garantilerini belirlemektir.

Dagilimdan bagimsiz genelleme yaklasimlari, klasik olasiliksal yaklagik
dogruluk (Probably Approximately Correct-PAC), ¢er¢evesinin genisletilmis
bigimlerine dayanir. PAC teorisi, belirli bir giiven diizeyinde modelin hatasinin
belirli bir tolerans i¢inde kalacagini garanti eder. Ancak bu smirlar genellikle
modelin kapasitesiyle yani VC boyutu (Vapnik—Chervonenkis dimension) veya
Rademacher karmasiklig1 gibi olgiitlerle ifade edilir (Vapnik, 1999). Derin sinir
aglar1 ise parametre sayisinin ¢ok yiiksek oldugu durumlarda bu 6lgiitleri asar.
Dolayisiyla klasik PAC sinirlar1 yetersiz hale gelir. Bu durum, genelleme
analizinde dagilim varsayimlarindan tamamen bagimsiz yeni ydntemlerin
gelistirilmesini tesvik etmistir.

Bu yeni yaklagimlardan biri PAC-Bayesian teoridir. PAC-Bayesian analiz,
O0grenme silirecini olasiliksal bir c¢ercevede ele alarak, modelin agirliklart
iizerindeki onsel (prior) ve sonsal (posterior) dagilimlar arasindaki Kullback—
Leibler (KL) uzaklig1 iizerinden genelleme sinirlari tanimlar (McAllester, 1998;
Alquier, 2021). Boylece, genelleme hatas1 yalnizca model karmasikligina degil,
ayn1 zamanda modelin bilgi igerigine ve parametre dagilimlarinin uyumuna da
bagli hale gelir. Bu yontem, Ozellikle Bayesyen Sinir Aglar1 ve stokastik
optimizasyon cergeveleriyle dogal bir uyum sergiler.

Bir diger giiclii cerceve ise bilgi teorisi tabanli genelleme smirlaridir. Bu
yaklagimda genelleme hatasi, 6grenme algoritmasiyla veri arasinda tasinan
karsilikli bilgi miktartyla iligkilendirilir (Xu & Raginsky, 2017; Bu, Zou, &
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Veeravalli, 2020). Algoritmanin veriyle ¢ok fazla bilgi paylasmasi genelleme
hatasinin artmasina neden olur; dolayisiyla bilgi aktariminin sinirlandirilmasi,
modelin genelleme performansini artirir. Bu teori, klasik kapasite dlgiitlerinden
farkli olarak, 6grenme siirecinin dinamik dogasini dogrudan hesaba katar.

Sonu¢ olarak, dagilimdan bagimsiz genelleme analizleri, modern derin
ogrenmeye iki temel katki sunar:

* Modelin basarisinin belirli bir dagilima bagimli olmadigim1 ve bu nedenle
dagilim dis1 (out-of-distribution, OOD) senaryolarda da teorik olarak tutarlt
aciklamalar yapilabilecegini gosterir.

+ Ogrenme siirecini yalmzca deterministik bir fonksiyon degil, ayn1 zamanda
olasiliksal bir bilgi aktarim mekanizmasi olarak yeniden tanimlar. Bdylece, derin
O6grenmenin genelleme davranisi klasik istatistiksel teorinin 6tesinde, olasilik ve
bilgi teorisinin birlesik bir ¢ercevesiyle agiklanabilir hale gelir.

6. Bilgi Teorisi ile Olasihk Arasindaki iliski

Matematiksel olarak bilgi kavrami, olasilik teorisi tarafindan tanimlanir. Bilgi
aktarimi, belirsizlik ve 6grenme siireglerinin nicel analizi, bilgi teorisinin bu
olasiliksal yapilarin iizerine insa edilmesiyle mimkindir. Bilgi teorisi, derin
o6grenmede modellerin tahminlerini ve bilgi kodlama ve sikistirma siireglerini
aciklar. Modern Ogrenme teorisinin olasilik temelli yeniden yorumlanmasi,
Ozellikle entropi, karsilikli bilgi (Tishby & Zaslavsky, 2015) ve bilgi darbogazi
(Tishby & Zaslavsky, 2015).

6.1 Entropi ve Olasiliksal Bilgi Temsili

Bir olasilik dagilimindaki belirsizligin dlgiisii entropi olarak bilinir. Ogrenme
siirecinde bilginin miktarin1 6lgmek i¢in dogal bir Ol¢iimdiir. Bir rastgele
degiskenin entropisi azaldik¢a, modelin bu degisken hakkinda daha fazla bilgi
sahibi oldugu bir gercektir. Bu iliski, derin 6grenmede, 6zellikle katmanlar
arasindaki bilgi akisinin arastirilmasinda kullanilir. Katman c¢iktilarinin
entropisinin degisimi, modelin bilgi aktarimini veya sikistirmasini nasil optimize
ettigine dogrudan isaret eder (Shwartz-Ziv & Tishby, 2017). Bu cergevede,
O0grenme siireci olasiliksal olarak soyle aciklanabilir: Bir model, giris
degiskeninden hedef degiskene bilgi aktarirken en fazla karsilikli bilgiyi
koruyarak gereksiz bilgiyi azaltmaya calisir. Bu durumda, model daha fazla
sikistirma yaparsa daha fazla genelleme kapasitesi kazanir, ancak agir1 sikistirma
bilgi kaybina neden olabilir.

6.2 Bilgi Darbogaz1 (IB) Teorisi

Bilgi Darbogaz (Information Bottleneck (IB)) teorisi, derin 6grenmede bilgi
akisini aciklayan en giiclii olasiliksal modellerden biridir (Tishby, Pereira, &
Bialek, 2000). IB prensibine gore, iyi bir temsil hem hedef degiskenle Y
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maksimum oranda bilgi tasir, hem de giris degiskeni X’e iliskin gereksiz bilgiyi
en aza indirir. Bu, su optimizasyon ilkesiyle ifade edilir:

miny ) [(X; T) — BI(T; Y) (D

Burada T, ara katman temsillerini; I(.;.), karsiliklh bilgi 6lciistinti; p ise
sikistirma ve bilgi koruma arasindaki denge katsayisim1 temsil eder. Bu
formiilasyon, derin 6grenme modellerinin neden belirli 6zellikleri otomatik
olarak ayikladigim1 ve soyut temsiller olusturdugunu agiklamakta kullanilir
(Alemi et al., 2016).

IB teorisi ayrica genelleme ve overfitting arasindaki iligkiyi olasiliksal bir
zeminde agiklar. Egitim sirasinda modelin bilgi akisi, 6nce yiiksek I(X;T)
(6grenme fazi) ve sonra diisen I(X;T) (sikistirma fazi) olarak iki evrede
gozlenmistir (Shwartz-Ziv & Tishby, 2017). Bu siireg, SGD’nin rastlantisal
dogasiin bir sonucu olarak ortaya ¢ikar ve implicit regularization ile dogrudan
iliskilidir.

6.3 Karsilikh Bilgiye Dayali Genelleme

Karsilikl bilgi, temsillerin ne kadar iyi ¢alistigini ve genelleme hatasinin ne
kadar yiiksek oldugunu belirleyebilir. Xu ve Raginsky (2017), 6grenme
algoritmasinin  veriden aktardigi bilginin genelleme hatasim1 dogrudan
sinirladigini buldu. Bu durumda, egitim seti ve model parametreleri gosterilir. Bu
teoriye gore, 6grenme siirecinde daha az bilgi varsa, modelin genelleme yetenegi
daha yiiksek olur. Baska bir deyisle, 6grenme algoritmasinin veriye asirt bagimli
hale gelmesi, genelleme hatasinin artmasina neden olur.

Bilgi Darbogazi teorisi ve PAC-Bayesian ger¢eve bu yaklasimi yakindan
etkiler (Bu et al., 2020). Bilgi Darbogaz1 perspektifinden bakildiginda, modelin
yalnizca ¢ikt1 degiskenleriyle ilgili bilgiyi koruyup gereksiz bilgiyi sikistirmast,
genellemenin nasil saglandigini acgiklar. Boylece karsilikli bilgi tabanli analiz,
derin 6grenmede bilgi akisini kisitlamanin genelleme iizerindeki etkisini nicel
olarak degerlendirmek i¢in gii¢lii bir ara¢ saglar.

6.4 Olasihik Teorisi ile Bilgi Teorisi Arasindaki Iliski

Bilgi teorisi, olasilik teorisinin Olglimsel araglarin1 kullanarak 6grenme
siireclerini anlamada bir koprii olusturur. Karsilikli bilgi, entropi, KL uzaklig1 ve
karsilikl1 bilgi, olasilik dagilimlarinin nasil degistigini anlatan temel niceliklerdir.
Boylece derin 6grenme, yalnizca veri temsili veya fonksiyonel yaklasim degil,
ayn1 zamanda olasiliksal bilgi isleme siireci de olabilir. Bu yaklagimin teorik
temeli, derin aglarin "neden ise yaradigini" aciklamak ic¢in giderek daha fazla
kabul gormektedir. Bu baglamda derin 6grenme, yalnizca bir fonksiyonel
yaklagim veya veri gosterimi yontemi olarak degil, ayn1 zamanda olasiliksal bir
bilgi isleme siireci olarak da diisliniilebilir. Sinir aglar, girdilerde belirsizligi
azaltarak c¢iktida daha fazla bilgi saglar. Bilgi teorisi, bu asamada agin yalnizca
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"ne 6grendigini" degil, ayn1 zamanda "nasil 6grendigini" agiklamak igin teorik
bir perspektif saglar.

Bilgi Darbogaz: teorisi, 6grenme siirecini bilgi akisi acisindan ele alir (Tishby
& Zaslavsky, 2015). Bu teoriye gore, model yalmzca ¢iktiyla ilgili bilgiyi
koruyup gereksiz ayrintilart bastirarak genelleme yapabilir. Benzer sekilde,
karsilikli bilgi tabanli genelleme analizleri (Xu & Raginsky, 2017; Bu, Zou &
Veeravalli, 2020), modelin egitim verileriyle paylastigi bilgi miktarinin
genelleme hatasinin iist sinirin1 belirledigini ortaya koyar. Bilgi teorisi, derin
O0grenmenin epistemolojik temellerini, olasilik teorisiyle birlikte sekillendirir;
rastgelelik, belirsizlik ve bilgi aktarimi arasindaki iliskiyi agiklar. Ayrica bilgi
teorisi, modern 6grenme sistemlerinin neden genelleme yapabildigini ve nasil
yapabildigini agiklar.

7. Teorik Sonuclar ve Problemler

Son on yilda derin 6grenme teorisi biiyiik bir ilerleme kaydetmistir. Bu alan,
klasik istatistiksel 6grenme kuraminin sinirlarini agsan yeni yaklasimlar tiretmistir.
Derin aglarin davranisini agiklamak icin gl¢lii kavramsal temeller, 6zellikle
mean-field analizleri, sinirsel teget ¢ekirdek (NTK) teorisi, Bayesyen modelleme
ve bilgi teorisi tabanli genelleme gergeveleri tarafindan saglanmistir. Bu teoriler,
stokastik optimizasyonun ortiik diizenlilestirme iizerinde nasil bir etkisi oldugunu
ve derin aglarin yiiksek parametre sayisina ragmen asirt Ogrenmeden
kaginabildigini agiklar (Jacot et al., 2018; Mandt et al., 2017; Tishby &
Zaslavsky, 2015). Bununla birlikte, bu teorik ¢ergevelerin biiyiik bir kismi
ideallestirilmis varsayimlarla ilgilidir. Ornegin, sabit 6grenme orani, Gaussian
baslangi¢ dagilimlari veya sonsuz genislik limiti gibi kosullar, ger¢ek derin
aglarin karmasik yapisini tam olarak goéstermez. Mevcut teorilerin agiklama
yetenegi, gercek sistemlerde smurli veri, dengesiz dagilimlar, karmasik
aktivasyon fonksiyonlar1 ve adaptif optimizasyon teknikleriyle sinirlidir. Ayrica,
cok modlu temsiller, zamanla degisen dagilimlar, transfer 6grenme, dagilim dist
(out-of-distribution) (OOD) genelleme ve genelleme hala teorik olarak tam
olarak a¢iklanamamistir (Nagarajan & Kolter, 2019).

Bilgi teorisi, olasilik teorisi ve istatistiksel fizikten beslenen yeni yaklagimlar,
derin 6grenmenin teorik temellerinin daha kapsamli bir sekilde kurulabilmesi i¢in
gereklidir. Arastirmacilar, ozellikle stokastik diferansiyel denklemler (SDE)
cercevesinde dinamik Ogrenme = siireglerinin modellenmesi, &grenme
dinamiklerinin enerji bazli bir sekilde tanimlanmasi ve entropik diizenlilestirme
ilkeleri gibi konular tartismaya devam ediyor. Nihai hedef, derin 6grenmenin
epistemolojik ve matematiksel temellerini agiklayabilecek bir teori gelistirmektir.

7.1 Sonsuz Katman ve Kernel Limitleri

Sonsuz genislik limitinde aglarin deterministik hale geldigi, biiyiik alan ve
NTK teorilerine dayanmaktadir (Jacot et al., 2018; Yang, 2020). Sonlu
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genislikteki aglara bu sinirlamalarin ne 6l¢lide uygulanabilecegi heniiz tam olarak
bilinmemektedir. Uygulamada kullanilan modellerde milyonlarca parametre
bulunmasina ragmen, bu sayr matematiksel olarak "sonsuz" degildir. Sonug
olarak, "yaklasik sonsuzluk" iginde model dinamiklerini agiklamak igin yeni
asimptotik teoriler gelistirilmelidir (Chizat & Bach, 2018). Benzer sekilde,
Kernel tabanl (6rnegin NTK) yaklagimlarin genelleme performansini sinirlayan
unsurlar tam olarak anlasilmamistir. Kernel davraniglarinin, agin derinligi ve
aktivasyon fonksiyonlarinin 6zelliklerine gore nasil degistigi; ayrica kernel rejimi
ile 6zellik 6grenme (feature learning) rejimi arasindaki gecis noktasi héalen aktif
arastirma konularidir.

7.2 Ortiik Sapma (Implicit Bias) ve Optimizasyon Dinamigi

Ortiik sapma (implicit bias), Stokastik Gradyan Inisi (SGD) algoritmasinin bir
ozelligidir. Ancak bu sapmanin niteligi, 6zellikle yiiksek boyutlu parametre
uzaylarinda tam olarak tanimlanamamustir. Giiriiltii kaynakli diizenlilestirmenin,
diger adiyla ortiik diizenlilestirmenin, genelleme performansini hangi kosullarda
artirabilecegi ve hangi kosullarda zararli olabilecegi c¢ok sayida arastirma
konusudur. Ek olarak, ¢esitli optimizasyon stratejilerinin olusturdugu ortiik
sapma tirleri arasindaki farkliliklar1 agiklamak igin ortak bir teori heniiz
olusturulamamustir.

7.3 Dagiim Kaymas1 (Distribution Shift) ve Adalet (Fairness)
Problemleri

Teorik modellerin ¢ogu, test ve egitim verilerinin ayni dagilimdan geldigini
varsayar. Oysa gercek hayatta dagilim kaymasi (distribution shift) ka¢inilmazdir.
Genelleme tahminleri, egitim verisi ile test ortami arasindaki bu fark nedeniyle
dogrudan gecersiz hale gelir (Quionero-Candela et al., 2008). Veri dagilimi
degistiginde genelleme sinirlarini koruyacak yeni olasiliksal yaklasimlara ihtiyag
vardir. Bu boslugu doldurmak icin, 6zellikle domain adaptasyonu ve nedensel
cikarim (causal inference) gibi yontemler kullanilabilir (Gulrajani & Lopez-Paz,
2020). Ek olarak, olasiliksal ¢cergevede adalet kavrami hala tartismali bir konudur.
Farkli alt gruplar arasinda modelin performansindaki farkliliklar azaltmak etik
ve olasilik dagilimi esitligi acisindan Onemlidir. Bilgi teorik cerceveler,
genelleme ve fairness arasindaki iligkiyi formel olarak tanimlamak i¢in heniiz tam
olarak tamamlanmamuistir (Dwork et al., 2012).

7.4 Veri Bagimh Sapma (Bias) ve Oneriler

Modern aragtirmalar, derin modellerde veri bagimli sapma (bias) oldugunu
ortaya koymaktadir. Veri dagilimindaki lokal yapilar, modelin 6grenme
yOnelimini belirler. Bu, modelin genelleme performansinin yalnizca parametreler
veya optimizasyon prosediiriiyle degil, aym1 zamanda verinin geometrik
Ozellikleri tarafindan da belirlendigini gostermektedir. Gelecekteki teorik
aragtirmalar, 6grenme siirecinin veri manifoldu iizerindeki olasiliksal akisini
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aragtiracaktir. Bu nedenle derin 6grenmenin olasiliksal teorisi, klasik istatistiksel
paradigmalar1 degistirir. Ancak “tam” bir teoriye ulagmak i¢in hald agik
problemler bulunmaktadir. Dagilim kaymalari, adalet—genelleme dengesi, veri
bagimli sapma ve sonlu genislik dinamikleri gibi konular, gelecegin arastirma
giindemini olusturmaya devam edecektir.

Olasilik teorisi, bilgi teorisi ve optimizasyon dinamiklerinin kesigiminde
gelisen bu yeni teorik yonelim, derin 6grenmeyi yalnizca ampirik bir bagari alani
olmaktan ¢ikararak matematiksel olarak tanimlanabilir bir disiplin héaline
getirmektedir. Ancak bu doniisiim, disiplinler arasi bir ¢abanin siirdiiriilmesini
gerektirmektedir; istatistik, fizik ve bilgi kurami arasindaki sinirlarin
bulaniklagmasi, gelecegin “birlesik 6grenme teorisi’nin temelini olusturacaktir.

7.5. Birlesik Olasiliksal Teorinin Gelecegi

Bu yeni teorik yonelim, derin 6grenmeyi yalmzca ampirik bir basar1 alanm
olmaktan ¢ikararak matematiksel olarak tanimlanabilir bir disiplin haline
getirmektedir. Bu, optimizasyon dinamikleri, olasilik teorisi ve bilgi teorisi ile
birlestiginde ortaya ¢ikmistir. Bununla birlikte bu degisiklik, disiplinler aras1 bir
¢abanin siirdiiriillmesini gerektirir. Gelecekte birlesik 6grenme teorisinin temeli,
fizik, bilgi kurami ve istatistik alanlarindaki simirlarin daha belirgin hale
gelmesiyle olusacaktir. Dolayisiyla, bilgi, olasilik ve optimizasyon teorilerinin
birlestirilmesi, derin Ogrenmenin gelecekteki teorik yoOneliminin temelini
olusturacaktir. Bu kombine yoOntem, derin aglarin davranisini agiklamakla
kalmaz, aym1 zamanda yapay zekanin epistemolojik ve bilissel temellerini
anlamada yeni bir paradigma sunar.

8. Sonuclar

Bu calisma boyunca, derin 6grenmenin teorik temellerini anlamada olasilik
teorisinin oynadigi merkezi rol ele alinmistir. Modern derin aglarin davranislarini
aciklayabilmek icin, klasik istatistiksel Ogrenme teorisinin Otesine geg¢mek
gerekmektedir. Sabit boyutlu modeller, bagimsiz ve 6zdes dagilmis veri
varsayimi gibi geleneksel kabuller, asir1 parametrelesmis ve stokastik karaktere
sahip derin aglar karsisinda yetersiz kalmaktadir. Olasilik teorisi, bu boslugu
dolduran yeni bir matematiksel dil ve yorumlama cergevesi sunmaktadir.

Ik olarak, olasilik uzay: perspektifi, derin dgrenme siireclerinin rastgele
parametreler, stokastik optimizasyon ve belirsizlik kavramlari {izerinden yeniden
tanimlanmasini miimkiin kilmistir. Mean-field ve sinirsel teget ¢ekirdek (Neural
Tangent Kernel (NTK)) yaklasimlari, aglarin sonsuz genislik limitinde
deterministik davranis sergiledigini gostererek, derin modellerin karmasik
yapisini analitik olarak incelenebilir hale getirmistir. Bu cerceve, Gaussian
siirecleri ve rassal matris teorisi ile giliglii bir teorik bag kurmaktadir. Boylece
derin modellerin davranislari, istatistiksel fizik temelli bir yorumla agiklanabilir
hale gelir.
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Ikinci olarak, ortiik diizenlilestirme (implicit regularization) kavrami, egitim
algoritmalarinin olasiliksal dogasmin genelleme iizerindeki etkisini ortaya
koymustur. Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent, SGD) yalnizca
bir optimizasyon yontemi degil, ayn1 zamanda bir olasiliksal difilizyon siireci
olarak yorumlanabilir. Bu siire¢, modelin diisiik enerjili ve yiiksek entropili
bolgelerde kararli ¢oziimlere yonelmesini saglayarak, acik bigimde tanimlanmis
diizenlilestirmenin bulunmadigi durumlarda dahi “6rtiik” bir genelleme etkisi
olusturur. Boylece, 6grenme dinamikleri ile olasiliksal istikrar kavrami arasinda
dogrudan bir baglanti kurulmustur.

Ugiincii olarak, dagilimdan bagimsiz genelleme ve bilgi teorisi temelli
analizler, derin modellerin veri dagilimina bagli olmadan genelleme yapabilme
kapasitesine yeni bir agiklama getirmistir. PAC-Bayesian sinirlari, karsilikl bilgi
(mutual information) olgiitleri ve Bilgi Darbogazi (Information Bottleneck)
teorisi, Ogrenme siirecini bilgi aktarimi ve sikistirma agisindan yeniden
tanimlamistir. Bu yaklagimlar, genelleme—belirsizlik—bilgi dengesini olasiliksal
bir formiilasyonla biitiinlestirerek, Ogrenmenin epistemolojik temelini
giiclendirmistir.

Son olarak, dagilim kaymasi (distribution shift), adalet—genelleme dengesi,
veri bagimli sapma ve sonlu genislik dinamikleri gibi konular, derin 6grenme
teorisinin Oniimiizdeki yillardaki ana arastirma eksenlerini olusturmaktadir. Bu
problemlerin ¢dziimii, yalnizca istatistiksel degil, ayn1 zamanda olasiliksal
diisiincenin derinlemesine entegrasyonunu gerektirecektir.

Ozetle, derin 6grenmenin olasilik teorisiyle yeniden yorumlanmasi, klasik
o6grenme kuramini genisleten ve modern yapay zekanin anlasilabilirligini artiran
bir paradigma degisimini temsil etmektedir. Olasilik temelli bu ¢erceve, model
giivenilirligi, genelleme sinirlar1 ve bilgi isleme siirecleri arasindaki iligkiyi
biitiinciil bi¢cimde aciklayarak, yapay zekanin gelecekteki teorik gelisimi igin
saglam bir temel sunmaktadir. Ayrica, bu gerceve yalnizca derin aglarin
matematiksel temellerini aciklamakla kalmayip, yapay zekanin giivenilirlik,
genelleme ve bilgi isleme siirecleri arasindaki iliskileri biitiinciil bigimde
kavrayan yeni bir teorik paradigma sunmaktadir.

20



Kaynak¢a

Alemi, A. A., Fischer, 1, Dillon, J. V., & Murphy, K. (2016). Deep variational
information bottleneck. arXiv preprint arXiv:1612.00410.

Alquier, P. (2021). User-friendly introduction to PAC-Bayes bounds. Foundations
and Trends in Machine Learning, 14(5), 493-590. doi:10.1561/2200000079

Arora, S., Du, S., Hu, W., Li, Z.,, & Wang, R. (2019). Fine-grained analysis of
optimization and generalization for overparameterized two-layer neural
networks. In International Conference on Machine Learning (pp. 322—332).

Bartlett, P. L., Long, P. M., Lugosi, G., & Tsigler, A. (2020). Benign overfitting in
linear regression. Proceedings of the National Academy of Sciences,
117(48), 30063-30070.

Belkin, M., Hsu, D., Ma, S., & Mandal, S. (2019). Reconciling modern machine-
learning practice and the classical bias—variance trade-off. Proceedings of the
National Academy of Sciences, 116(32), 15849—15854.

Bengio, Y. (2009). Learning deep architectures for Al Foundations and Trends in
Machine Learning, 2(1), 1-127. doi:10.1561/2200000006

Bishop, C. M. (2006). Pattern recognition and machine learning. New York, NY:
Springer.

Bu, Y., Zou, S., & Veeravalli, V. V. (2020). Tightening mutual information-based
bounds on generalization error. IEEE Journal on Selected Areas in
Information Theory, 1(1), 121-130.

Chaudhari, P., & Soatto, S. (2018). Stochastic gradient descent performs variational
inference, converges to limit cycles for deep networks. In Information
Theory and Applications Workshop (pp. 1-10). IEEE.

Chizat, L., & Bach, F. (2018). On the global convergence of gradient descent for over-
parameterized models using optimal transport. In Advances in Neural
Information Processing Systems (Vol. 31).

Cortes, C., & Vapnik, V. (1995). Support-vector networks. Machine Learning, 20(3),
273-297.

D'Amour, A., Heller, K., Moldovan, D., Adlam, B., Alipanahi, B., Beutel, A., ... &
Sculley, D. (2022). Underspecification presents challenges for credibility in
modern machine learning. Journal of Machine Learning Research, 23, 1-61.

Deng, L., & Yu, D. (2014). Deep learning: Methods and applications. Foundations
and Trends in Signal Processing, 7(3—4), 197-387. doi:10.1561/2000000039

21



Dwork, C., Hardt, M., Pitassi, T., Reingold, O., & Zemel, R. (2012). Fairness through
awareness. In Innovations in Theoretical Computer Science Conference (pp.
214-226).

Fukushima, K. (1988). Neocognitron: A hierarchical neural network capable of visual
pattern recognition. Neural networks, 1(2), 119-130.

Gal, Y., & Ghahramani, Z. (2016). Dropout as a Bayesian approximation:
Representing model uncertainty in deep learning. In International
Conference on Machine Learning (pp. 1050—-1059).

Grohs, P., & Voigtlaender, F. (2024). Proof of the theory-to-practice gap in deep
learning via sampling complexity bounds for neural network approximation
spaces. Foundations of Computational Mathematics, 24(4), 1085—1143.

Gulrajani, 1., & Lopez-Paz, D. (2020). In search of lost domain generalization. arXiv
preprint arXiv:2007.01434.

Haykin, S. (2009). Neural networks and learning machines, 3/E. Pearson Education
India.

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural
computation, 9(8), 1735-1780.

Hinton, G. E., & Salakhutdinov, R. R. (2006). Reducing the dimensionality of data
with neural networks. science, 313(5786), 504-507.

Ivakhnenko, A. G., & Lapa, V. G. (1965). Cybernetic predicting devices. (No Title).

Jacot, A., Gabriel, F., & Hongler, C. (2018). Neural tangent kernel: Convergence and
generalization in neural networks. In Advances in Neural Information
Processing Systems (Vol. 31).

Kingma, D. P., & Welling, M. (2013). Auto-encoding variational Bayes. arXiv
preprint arXiv:1312.6114.

Lee, J., Bahri, Y., Novak, R., Schoenholz, S. S., Pennington, J., & Sohl-Dickstein, J.
(2017). Deep neural networks as Gaussian processes. arXiv preprint
arXiv:1711.00165.

Le, Q. V., Ranzato, M., Monga, R., Devin, M., Chen, K., Corrado, G. S., ... & Ng, A.
Y. (2012). Building high-level features using large-scale unsupervised
learning. Proceedings of the International Conference on Machine Learning.

Mandt, S., Hoffman, M. D., & Blei, D. M. (2017). Stochastic gradient descent as
approximate Bayesian inference. Journal of Machine Learning Research, 18,
1-35.

Matthews, A. G. D. G., Rowland, M., Hron, J., Turner, R. E., & Ghahramani, Z.
(2018). Gaussian process behaviour in wide deep neural networks. arXiv
preprint arXiv:1804.11271.

22



McAllester, D. A. (1998). Some PAC-Bayesian theorems. In Proceedings of the
Eleventh Annual Conference on Computational Learning Theory (pp. 230-
234).

McCulloch, W. S., & Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity. The bulletin of mathematical biophysics, 5(4), 115-133.

Mei, S., & Montanari, A. (2019). The generalization error of random features
regression: Precise asymptotics and double descent curve. arXiv preprint
arXiv:1908.05355.

Nagarajan, V., & Kolter, J. Z. (2019). Uniform convergence may be unable to explain
generalization in deep learning. In Advances in Neural Information
Processing Systems (Vol. 32).

Nakkiran, P., Kaplun, G., Bansal, Y., Yang, T., Barak, B., & Sutskever, 1. (2021).
Deep double descent: Where bigger models and more data hurt. Journal of
Statistical Mechanics: Theory and Experiment, 2021(12), 124003.

Neal, R. M. (2012). Bayesian learning for neural networks. New York, NY: Springer.

Neyshabur, B., Li, Z., Bhojanapalli, S., LeCun, Y., & Srebro, N. (2018). Towards
understanding the role of over-parametrization in generalization of neural
networks. arXiv preprint arXiv:1805.12076.

Sagun, L., Evci, U., Guney, V. U., Dauphin, Y., & Bottou, L. (2017). Empirical
analysis of the Hessian of over-parametrized neural networks. arXiv preprint
arXiv:1706.04454.

Shwartz-Ziv, R., & Tishby, N. (2017). Opening the black box of deep neural networks
via information. arXiv preprint arXiv:1703.00810.

Suh, N., & Cheng, G. (2025). A survey on statistical theory of deep learning:
Approximation, training dynamics, and generative models. Annual Review
of Statistics and Its Application, 12(1), 177-207.

Silver, D., et al. (2016). Mastering the game of Go with deep neural networks and tree
search. Nature, 529(7587), 484-489.

Seker, A. (2017). Derin 6grenme yontemleri ve uygulamalar: hakkinda bir inceleme
(Yiiksek lisans tezi). Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istanbul, Tiirkiye.

Taigman, Y., Yang, M., Ranzato, M., & Wolf, L. (2014). DeepFace: Closing the gap
to human-level performance in face verification. Proceedings of the IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 1701-1708.

Tishby, N., Pereira, F. C., & Bialek, W. (2000). The information bottleneck method.
arXiv preprint physics/0004057.

Tishby, N., & Zaslavsky, N. (2015). Deep learning and the information bottleneck
principle. In IEEE Information Theory Workshop (pp. 1-5). IEEE.

23



Vapnik, V. N. (1999). An overview of statistical learning theory. IEEE Transactions
on Neural Networks, 10(5), 988—999.

Yang, G., & Hu, E. J. (2020). Feature learning in infinite-width neural networks. arXiv
preprint arXiv:2011.14522.

Zhang, C., Bengio, S., Hardt, M., Recht, B., & Vinyals, O. (2016). Understanding
deep learning requires rethinking generalization. arXiv preprint
arXiv:1611.03530.

Xu, A., & Raginsky, M. (2017). Information-theoretic analysis of generalization
capability of learning algorithms. In Advances in Neural Information
Processing Systems (Vol. 30).

Quifionero-Candela, J., Sugiyama, M., Schwaighofer, A., & Lawrence, N. D. (2008).
Dataset shift in machine learning. Cambridge, MA: MIT Press.

Wilson, A. G., & Izmailov, P. (2020). Bayesian deep learning and a probabilistic
perspective of generalization. In Advances in Neural Information Processing
Systems (Vol. 33, pp. 4697—4708).

Weng, J., Ahuja, N., & Huang, T. S. (1992, June). Cresceptron: a self-organizing
neural network which grows adaptively. In [Proceedings 1992] IJCNN
International Joint Conference on Neural Networks (Vol. 1, pp. 576-581).
IEEE.

24



Yinelemeli M/M/1 Kuyruk Sisteminin Analizi
ve Simulasyonu

ilker Bayri' & Miijgan Zobu? & Murat Sagir3

& Vedat Saglam*

T A W TR

! Ondokuz Mayis Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Béliimii
https://orcid.org/0009-0007-3505-5561

2 Dog. Dr., Amasya Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Egitim Bilimleri Bolimii
https://orcid.org/0000-0001-9182-8927

3 Dr. Ogr. Uyesi, iskenderun Teknik Universitesi, Isletme ve Yonetim Bilimleri Fakiiltesi,
Ekonomi Bo6liimii, https://orcid.org/0000-0001-7567-9327

4 Prof. Dr., Ondokuz May1s Universitesi,Fen Edebiyet Fakiiltesi, Istatistik Boliimii
https://orcid.org/ 0000-0002- 8586-1373

25


https://orcid.org/0009-0007-3505-5561
https://orcid.org/0000-0001-9182-8927
https://orcid.org/0000-0001-7567-9327

1. Giris

Giliniimiizde hizmet sistemlerinde, &zellikle ¢agri merkezleri, bankacilik
islemleri, teknik destek servisleri ve saglik hizmetleri gibi alanlarda, miisterilerin
hizmete ulagamadiginda daha sonra tekrar deneme yapmasi sik karsilasilan bir
durumdur. Bu gibi sektorlerde, yinelemeli kuyruk teorisi ger¢ek hayat
senaryolarini modellemek i¢in genis bir ¢cergeve sunar. Bu teorinin ilk ve en temel
uygulama alani, telekomiinikasyon olmustur; bir arayanin mesgul sinyali
aldiginda hatlar siirekli kontrol etmek yerine rastgele araliklarla tekrar numaray1
tuslamasi (Cohen, 1969), yinelemeli kuyruklarin klasik bir 6rnegidir. Benzer bir
davranig giiniimiizdeki ¢agr1 merkezlerinde de gbzlemlenir; bir ¢agn diistiigiinde
veya tiim miisteri temsilcileri mesgul oldugunda, miisterilerin kisa bir siire sonra
sistemi tekrar aramas1 yaygin bir durumdur. Bilgisayar aglarinda ise, ethernet gibi
paylasimli ortam protokollerinde (CSMA/CD) veri paketleri c¢akistiginda,
istasyonlarin rastgele bir siire bekledikten sonra iletimi yeniden denemesi, bu
teorinin merkezinde yer alan yeniden deneme mantiginin bir yansimasidir. Saglik
hizmetlerinde, 6zellikle yogun kliniklerde, randevu alamayan veya muayene
olamayan hastalarin bir siire sonra tekrar bagvuruda bulunmalar1 da bir tiir
yinelemeli kuyruk sistemi olusturur. Yine, trafik akisi ve enerji dagitim sebekeleri
gibi karmagik altyapr sistemlerinde, bir rota tikandiginda veya bir hat
arizalandiginda trafigin ve enerjinin alternatif yollarla yeniden yonlendirilmesi,
bu teorinin prensipleriyle analiz edilebilecek yeniden deneme davranislari
sergiler. Kisaca Ozetlersek, klasik kuyruk modellerinde miisteriler sisteme
geldikleri anda hizmet alamamalar1 durumunda ya kuyrukta beklerler ya da
sistemi terk ederler. Ancak bazi durumlarda, hizmet alamayan miisteriler sistemi
tamamen terk etmek yerine bir siire sonra tekrar deneme yaparak hizmet almak
ister. Bu tir sistemler yinelemeli kuyruk sistemleri olarak adlandirilir. Bu
modellerde bekleyemeyen miisteriler bir bekleme havuzunda (orbit) toplanir ve
burada bagimsiz bir sekilde tekrar hizmet denemesi yaparlar. Bu bdliimde
yinelemeli kuyruk teorisinin temelleri ele alinmakta, yaygin modeller
tanitilmakta ve ¢6ziim yontemleri sunulmaktadir.

Bu gergek hayat senaryolarini modellemek amaciyla, klasik M/M/1 ve M/M/c
kuyruk sistemleri iizerine kurulu yinelemeli kuyruk modelleri iizerinde bir¢ok
arastirmaci tarafindan calismalar yapilmistir. Cohen (1969), bu sistemlerin ilk
kapsamli analizini gergeklestirmistir. Bu alandaki bilgi birikimi, Falin ve
Templeton (1997)un yazdig1 “Yinelemeli Kuyruklar” (Retrial Queues) isimli
kitapla Onemli Olglide genislemis ve bu eser konunun temel basvuru
kaynaklarindan biri haline gelmistir. Artalejo (2000-2010) ise ¢ok sunuculu
sistemler ve sabit oranli yineleme politikalar1 tizerine yaptig1 sistematik
caligmalarla alana Onemli katkilar saglamistir. Daha karmasik sistemlerin
modellenmesi konusunda Dudina vd. (2016), faz-tipi dagilimlari, BMAP (Batch
Markovian Arrival Process) girisli siirecleri ve heterojen miisteri yapilarini igeren
genigletilmis modeller énermislerdir. Ayhan ve Kim (2010)'in sabirli miisterili
sistemler {izerine yaptigi calismalar, gercek hayattaki miisteri davraniglarinin
modellemesine 6nemli bir boyut kazandirmigtir. Phung-Duc (2019), “Yeniden
deneme kuyrugu modelleri: Teori ve uygulamalara iligkin bir inceleme” adli bir
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calisma yapmistir. Cagr1 merkezleri, hiicresel aglar ve yerel alan aglarindaki
rastgele erisim protokolleri gibi ¢esitli sistemlerde yeniden deneme olgusunu
inceleyen bu makale yinelemeli kuyruklarin teori ve uygulamalari {izerine
kapsamli bir inceleme sunmaktadir. Liu vd. (2022), “Kusurlu kapsama ve
yeniden baglatma gecikmesine tabi olan giivenilir olmayan sunucularla yeniden
deneme kuyrugunun optimizasyonu” adli bir ¢aligma yapmistir. Bu ¢alismada,
rastgele yeniden deneme politikasi, giivenilir olmayan sunucular ve basarisiz
sunucularin tespit edilemedigi bir yeniden deneme kuyrugu incelenmistir.
Saranavan vd. (2023), “Giivenilir olmayan sunucu, engelleme ve tahliye modeli
ile ¢oklu sunucu yeniden deneme kuyruklama sisteminin performans analizi” adlt
bir ¢aligma yapmustir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Kuyruk Modelleri

Marketlerde kasa dnlerindeki sira bekleme, bankacilik islemleri i¢in giselerde
sira bekleme, muayene olabilmek igin sira bekleme, hava limanlarinda ugaklarin
inis-kalkis yapmalari, endiistriyel bir iiretimde iretimin asamalari, trafik
1siklarinda bekleme gibi ornekler ig¢in birer kuyruk modeli tanimlamak
miimkiindiir. Bu tiir sistemler, kuyruk teorisi ile modellenerek hizmet siireleri,
bekleme siireleri ve kaynak verimliligi gibi performans 6lgiitleri analiz edilebilir.

2.2. M/M/1 Sistemi ve Analizi

M/M/1 kuyruk sistemi gelenlerin A parametresiyle Poisson dagitildigi tek
kanall1 bir kuyruk sistemi tanimlar ve servis siiresi | parametresiyle iisteldir.
Ayrica aksi belirtilmedigi siirece sistem ilk gelen ilk hizmeti alir FIFO, sistemin
kuyruk kapasitesi ve gelen miisterilerinin kaynagi sinirli degildir, hizmetlerini
alan miisteriler sisteme tekrar donmezler.

M/M/1 sisteminde miisterilerin sisteme gelis anlar1 (varis) anlari, tq,t,,...
tesadiifi degiskenleri ile gosterilsin. Ayrica her bir miisterinin hizmet siiresi y
tesadiifi degiskeni ile gosterilsin. Bu degisken p parametreli iistel dagilima
sahiptir ve sistemde bir tane hizmet kanali bulunmaktadir. Sistemin hizmet
disiplini FIFO (ilk gelen ilk ¢ikar) disiplinidir.

N(t), t aninda sistemde olan miisteri sayisi olsun. O halde {N(t), t> 0} bir
stokastik siire¢ olarak tanimlanir. Bu siirece ait durum uzay:1 E = {0, 1, 2, ... }'dir.
Sistemde t aninda k tane miisteri olmasi olasilig1 agagidaki gibi tanimlanir.

PIN(®) = n) =pn(t) (2.1)
Bu olasiligin1 bulmak olduke¢a zordur. Fakat bu olasilik t — oo igin p = % <

1 kosulu altinda mevcuttur.
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2.2.1. Sisteme Ait Performans Olciitleri
2.2.1.1. Sistemdeki Ortalama Miisteri Sayisi

Sistemdeki ortalama miisteri sayist sisteme ait trafik yogunlugunun sistemin
bos olma olasiligina boliinmesi ile elde edilmektedir.

E(N) = 1% 2.2)

2.2.1.2. Kuyruktaki Ortalama Miisteri Sayisi

Kuyruktaki herhangi bir zamanda bulunan kisilerin sayis1 N, ile gosterilsin.

p?

E(Ng) = 1-p

= pE(N) (2.3)
Kuyruktaki ortalama kisi sayisi trafik yogunlugunun sistemdeki ortalama kisi
sayist ile ¢arpilmasi ile ifade edilir.
2.2.1.3. Sistemde Ortalama Bekleme Siiresi

Bir miisterinin sistemde ortalama bekleme siiresi W tesadiifi degiskeni olarak
tanimlanir.

1
EW) = P (2.4)

2.2.1.4. Kuyrukta Ortalama Bekleme Siiresi

Bir miisterinin kuyrukta bekleme siiresi W; tesadiifi degiskeni olarak
tanimlanir.

E(Wq)=E<W—1) - (#’i}\) (2.5)

M/M/c Sistemi ve Analizi

Gilinliik hayatin bir parcast olan kuyruklarda genellikle tek hizmet kanali
bulunmaz. Cesitli kuyruk sistemlerinde hizmet kanallar1 birden ¢ok
olabilmektedir. Gelisler A parametresi ile Poisson dagilimina sahip iken sistemde
¢ tane hizmet kanali bulunuyor ve bu kanallarin hizmet siirelerinin her biri 6zdes
p parametreli listel dagilima sahip oldugunda sistem M/M/c olarak isimlendirilir.

Bu sistem sonsuz miisteri kaynakli A parametreli Poisson gelis akimli ve ¢ tane
paralel hizmet kanaldan olusan ve her bir kanaldaki hizmet siiresi benzer ve
bagimsiz olup p orani ile iistel dagilima uymaktadir. Sistem ilk gelene ilk hizmet
(FIFO) disiplini ile ¢aligir. Miisteri sisteme geldiginde kanallarin tiimii doluysa
hizmet almak icin bekleme hattina (kuyruga) girer. Sistemde kuyruk kapasitesi
sinirsizdir. Ayrica hizmetini tamamlayan misteriler sisteme geri donmezler.
N(t), t aninda sisteme gelen miisteri sayisi olarak tanimlansin. Zamani sonsuza
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yaklastirdigimizda (¢#— o) A/(cp) <1 kosulu saglamyorsa p,, = tlim P(N; =n)
limit olasilig1 vardir.
2.4. Yinelemeli Kuyruk Modellerinin Basit Tanimi

Burada miisterilerin hizmete erismek icin tekrarlanan denemeleri olarak
adlandirilan ve yeniden deneme kuyruklart ad1 verilen bir model agiklanmaktadir.
Ornek olarak, bir miisterinin yerel bir magazay1 aramaya ¢alistigin1 varsayalim.
Miisteri mesgul sinyali alirsa, miisteri telefonu bir kenara birakip daha sonra,
ornegin 15 dakika sonra tekrar deneyebilir. Bir sonraki aramadan 6nce kanalin
bos oldugunu diisiiniir. Ancak bu siire i¢inde diger miisteriler de arayabilir,
dolayisiyla ilk miisteri ikinci denemede yine de mesgul sinyali alabilir.

i Hizmet verilen misteri
Gelen birincil musteriler Hizmet :
Tesisi ayrihyor
O OO OO0 0 ——

/ l Musterilerin hizmet

merkezini mesgul bulmasi

O
O

Beklemek istemeyen
miusteriler ayriliyor

Bekleme alanindan geri
doénen musteriler

Bekleme O
alanindaki O
musteriler ()

o O

Sekil 2.1.Yinelemeli deneme kuyrugu i¢in temel model

Boylesi bir kuyruk modelinin belirgin bazi karakteristikleri asagidaki gibi
verilebilir:

Gelen miisteri uygun bir kanal buldugunda hizmete girer.

Gelen bir miisteri, tiim kanallarin mesgul oldugunu gordiikten sonra gecici
olarak ayrilir.

Miisteri agagidakilerden birini yapabilir:
(a) Sistemi tamamen terk eder.

(b) Daha sonra servis sistemine geri doner. Uzaktayken miisteri bekleme
alaninda yer alir.

Miisteriler bekleme alaninda hizmet kanalinin durumunu goremeyebilir.
Miisteriler hizmet kanalina tekrar ulasarak durumu kontrol eder. Boylesi bir
deneme tekrar deneme olarak adlandirilir. Yani misteriler siirekli bekleme
alanindan hizmet kanalina girmeye calisirlar. Sonugta ya hizmet alimir ya da
sistemden ayrilirlar.
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Bazi agilardan bekleme alani miisterilerin hizmet almak i¢in bekledigi bir
kuyruk gibidir. Ancak kuyruktan farkli olarak bekleme alanindaki miisteri
kanalm durumunu izleyemez. Ozellikle kanal bosaldiginda, bekleme alanindaki
bir miisteri kanalin bos oldugunu anlayip hizmete baslamasina kadar bir gecikme
olur. Ayrica, bekleme alani kuyruk diizeni kavrami da yoktur.

Hizmet alma sirasi, herhangi bir diizene veya disipline bagli degildir ve
miisteriler sisteme geri dénen herhangi bir miisteri kanal1 bos buldugunda hizmet
alir. Ozellikle, miisteriler genellikle ilk gelene ilk hizmet esasina gore hizmet
almazlar.

Siirlayici durumlardan biri de her bir miisterinin bekleme alaninda gegirilen
stirenin anlik olmasidir. Baska bir deyisle, gelen bir miisteri, tiim kanalin mesgul
oldugunu goriince bekleme alanina gider ve ardindan anlik olarak kanal
durumunu kontrol etmek i¢in geri doner. Bu durumda, bekleme alani rastgele
hizmet disiplinine sahip bir kuyruk gibi davranir (yani, bekleme alanindaki her
miisterinin bir sonraki miisteri olma olasilig1 esit olur).

2.5. Yinelemeli Kuyruk Sistemlerinin Kapsamh Tanim

Yukarida da belirtildigi gibi sistemin temel bilesenlerinden biri olan bekleme
alani, hizmet alamayan miisterilerin pasif durumda bekletildigi, geleneksel bir
fiziksel kuyruk sirasinin bulunmadigi ve her bir miisterinin bagimsiz yeniden
deneme zamanlarina sahip oldugu sanal bir bekleme alani olarak tanimlanir.
Bekleme alaninin yapisi temelde iki model iizerinden ele alinir. Cogu teorik
calismada kabul goren ve bekleme alani biiyiikliigiiniin sonsuz oldugu “Sinirsiz
Bekleme Alan1” (M/M/1) modelidir. Digeri ise daha gercekei bir yaklagim sunan
ve bekleme alani kapasitesinin sonlu bir K degeri ile sinirlandirildigi “Sinirli
Bekleme Alan1” (M/M/1/K) modelidir. Smirli orbit modeli, 6zellikle tampon
bellegin kisith oldugu uydu haberlesmesi ve kablosuz ag uygulamalarinda biiytik
Onem tasimaktadir.

Sistem davranmisint sekillendiren bir diger kritik unsur ise yineleme
politikalaridir. Bu politikalar, bekleme alanindaki miisterilerin hizmet kanallarini
yeniden deneme stratejilerini belirler. Klasik yineleme politikasinda (dogrusal
politika), orbitteki her miisteri, bagimsiz bir Poisson siireci ile sistemi denemeye
devam eder. Bu durumda, orbitteki miisteri sayis1 n ile gosterildiginde, toplam
yeniden deneme orani1 ny olur ve bekleme alani kalabaliklastikca sistemdeki
toplam trafik yiikii artar. Analizi daha karmasik olsa da bu politika gercek
hayattaki bireysel davranislari modellemekte oldukga gercekg¢idir. Buna karsilik,
sabit oranli politikada ise bekleme alanmi1 biyiikliiglinden bagimsiz olarak,
bekleme alanindan sabit bir v oraninda miisteri secilerek yeniden deneme
yaptirihir. Bu yaklasim, matematiksel analizi kolaylastirmasinin yani sira,
otomatik geri arama sistemleri gibi senaryolarda daha anlamli bir model sunar.
Son dénemde verimliligi artirmak amaciyla kontrol edilmis yineleme politikalart

one cikmaktadir. Bekleme alanindaki miisteri sayis1 belirli bir esigi astiginda
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yeniden deneme hizim artiran esik politikalari, sistem yiikiine bagl olarak orani
degistiren duruma bagli politikalar ve farkli miisteri siniflaria farkli 6ncelikler
taniyan politikalar, telekomiinikasyon operatorleri basta olmak iizere bircok
sektorde uygulama alani bulmaktadr.

Yinelemeli kuyruk sistemleri, hizmet kanali yapilar agisindan da biiyiik bir
cesitlilik gosterir. Temel modeller tek sunuculu (M/M/1 yinelemeli) ve ¢ok
sunuculu (M/M/c yinelemeli) sistemler iizerine insa edilmistir. Arastirma
seviyesinde ise bu temeller, hizmet oranlar farkli heterojen sunucular, olasiliksal
asamalardan olusan faz-tipi (PH) hizmet siireleri, ardisik islem basamaklari
iceren tandem yapilar ve Markov Gelis Siireci (MAP) gibi daha karmagik ve
genel giris siiregleri ile zenginlestirilmistir. Ozellikle heterojen miisteri
siniflariin dahil edildigi ve MAP/PH bilesenleri ile modellenen sistemler, giincel
literatiirde yogun bir sekilde c¢alisilmakta ve analitik zorluklar ile uygulama
potansiyeli tagimaktadir.

Birka¢ basit model disinda, yeniden deneme kuyruklarmin analitik olarak
analiz edilmesi genellikle zordur. Bu bdliimde c¢ogunlukla tek bir kanal ile
Markov siirecine dayal1 yeniden deneme kuyruklarini ele aliyoruz. Bu boliimdeki
bilgiler biiyiik dlciide Falin ve Templeton (1997) tarafindan yazilan kitaptaki
igerige dayanmaktadir. Genel dagilimlari i¢erenler de dahil olmak tizere yeniden
deneme modelleri bakiniz, bkz. Artalejo (1999).

2.6. M/M/1 Retrial Kuyruk Sistemi

Ik model olarak M/M/1 deneme kuyrugunu géz niine aliyoruz. Bu modelde,
miisteriler A oranli Poisson siirecine gore tek kanalli bir kuyruga gelirler. Hizmet
stireleri 1/p ortalamali iistel dagilima sahiptir. Gelen herhangi bir miisteri, kanali
mesgul buldugunda bekleme alanina girer. 1/y ortalamali {istel dagilim gosteren
bir periyodla orda kalir. Ttim variglar arast zamanlar (birincil variglar arasindaki),
servis siireleri ve bekleme alani siireleri bagimsizdirlar. Miisteriler, servis
kapatilincaya kadar mevcut hizmet girisimlerini tekrarlarlar. Bu modelde higbir
miisterinin sistemden ayrilmadigini varsayiyoruz.

N,(t), t zamaninda hizmette olan miisteri sayisi olsun [¢linkii bir kanal,
Ns(t) € {0,1}]. Ny(t)t zamaninda bekleme alanindaki miisteri sayisi olsun. O
zaman, {Ng(t), No(t)} durum uzay1 {i, n} olan bir siirekli parametrenin Markov
zinciridir, buradai € {0,1} ven € {0,1, 2, ...} olsun. Sistemdeki toplam miisteri
sayist soyledir N(t) = Ng(t)+ Ny(t). Sekil 2.2 durumlar arasindaki gegis
oranlarini gostermektedir. p; ,, sistemin {i, n} durumundaki olasilig1 olsun. Daha
sonra denge durumu denklemleri sunlardir;

(A + nY)Po,n = UP1n (2.6)
A+ Wp1n =pon + M+ Dypon+1 + Ap1n-1 (Hata! Belgede belirtilen stilde me
(A + Wp1,0 = Apoo + ¥Poa (2.8)
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Bu sistem i¢in iireten fonksiyonlar1 kullanarak denge durum ¢oziimleri elde
ederiz. Tiretme Falin ve Templeton (1997)'de verilenleri takip etmektedir.
Asagidaki kismi olasilik ¢ikaran fonksiyonlari tanimlanir:

oo [ee]

Po(2) = ) Zpon P =) i (2.9)

n=0 n=0

(2.6)'1 z™ile garpin ve n > 0 lizerinden toplanirsa:

A Z Z"pon +V¥ Z nz"pon = U z z2"P1n (2.10)
n=0 n=0 n=0
1-Sunucu —>® —>® —>® —
Mesgul
i=Hizmetteki

Numara
%T n \RTlH;\}‘Tl“ “Tlu \
0-Sunucu l Y 3 ar
0 1 2 3

n = Sistemdeki Sayi
Sekil 2.2.Yinelemeli deneme kuyrugu i¢in durum gegis hizlar

Bu su sekilde yeniden yazilabilir:
APy(2) + zyP'o(2) = uPy(2) (2.11)

Benzer sekilde, (2.7)'i z™ ile ¢arpin, n > 1 tizerinden toplayip ve (2.8)'
ekleyince:

A+ wPi(2) = APy(z) + yP'y(z) + 2zP,(2) (2.12)
(2.11)'de P4(z) igin ¢ézme ve (2.12)'de yerine konular elde edilir.
Ap
P'y(z) =——=Py(z 2.13
(@) =TS P (213)

Burada p = % dir. Bunu, asagidaki gibi ayrilabilir bir diferansiyel denklem

ile yazabiliriz.

P'y(2) Ap
= 2.14.
PG 7~ p2) @14
z'ye gore integral alindiginda,
A
InPy(z) = —;ln(l —pz) +C' (2.15)

32



elde edilir. Burada C = €€’ alinarak,

2
Py(z) =C(1—pz) ¥ (Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi.. 16)
elde edilir. P, (z), Py(2)'yi (2.11)'e yerlestirerek bulunur:

YV o
Pi(z) = pPy(2) + I_lZP 0(2)
_(&)_1
=C,(1—-pz) \v (Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi.. 17)
C sabiti, Py(1) + P;(1) = 1 normallestirme kosulu ile bulunur:

2
C=(01- m(?)“ (2.18)
Bunu (2.16) ve (2.17)'de yerine koyarsak, sunu verir:

A1
Py(2) = (1 - pz) (11__ppz)<y) (2.19)
1-p (%)H
Pi(2) =p (1 — pz) (2.20)

Denge durum olasiliklarini elde etmek i¢in Py(z) ve P;(z)'yi binom
formiiliinii kullanarak seri bir kuvvete genisletiyoruz.

[ee) [oe) n—

(1+Z)m=2(r;)zn=2i

n=0 i

(m—1) (2.21)

1
=0 =0
n = 0 oldugunda c¢arpimin 1 oldugu varsayilir. (2.16)'ten Py(z) 'nin
genisletilmesi sunlar1 verir
n-1
p" .
nlyn 1_[(/1-'_ i)
i=0

Z™nin Onindeki katsayr Py,'dir. Benzer sckilde, P;, P;(2)'nin
genisletilmesiyle bulunabilir. Ozet olarak,

Zn

Py(z) = C(1 — pz) ™Y = Z [C

n=0

N, ot n-1
Pon = (1- p)(?)ﬂ'nl n 1_[(/1 + i}/) (2.22)
s i=0
A n+1
Pin = 1- P)(V)H-i!yn ?:0(/’l +iy) (2.23)
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Kanalin mesgul oldugu zaman kesri Xj5_oPin.'dir. Bu sonug,
Ym=0P1n=P1(1) = p olmadig i¢in iireten fonksiyondan bulunabilir. Sonug,
tireten fonksiyon olmadan, Little (1961) yasasin1 kanala uygulayarak da elde
edilebilirdi: Kararl1 durumda, hizmeti tamamlayan miisterilerin orani

A 'dir. Dolayisiyla hizmete baslayan miisterilerin oran1 da A 'dir. Hizmette
gegen ortalama siire 1/p'dir. Little yasasina gore, hizmetteki ortalama say1 A /u =
p 'dur.

Bekleme alanindaki ortalama miisteri sayist (2.20)'deki kismi {iretici
fonksiyonlardan tiiretilebilir. ilk olarak, bekleme alanindaki miisteri sayis1 icin
tiretici fonksiyonunu olusturuyoruz:

P(z) = Py(2) + P1(2)

Lo bekleme alanindaki ortalama miisteri sayis1 olsun. O halde, L, = P';(1).
Buradan su gosterilebilir.

2

P pty

Lo = Ty (2.24)

Lo iki terimin ¢arpimidir: bir M/M/1 kuyrugu i¢in kuyruktaki ortalama say1,
p?/(1 — p) ve yeniden deneme orani y 'ye bagl bir terim, (u + y)/y. Eger y
biiylikse, miisteriler yeniden deneme girisiminde bulunmadan Once bekleme
alaninda ¢ok az zaman gegirirler. y — oo limitinde, miisteriler yeniden deneme
girisiminde bulunmadan once bekleme alaninda hi¢ zaman harcamazlar ve
boylece kanalin durumunu siirekli olarak izleyebilirler. Bu durumda, sistem etkin
bir sekilde rastgele hizmet sirasina sahip bir M/M/1 kuyrugu gibi davranir.

Bekleme alaninda gegirilen ortalama siire W, (kanali bosta bulup hizmete
baglayana kadar bekleme alaninda gecirilen ortalama siire) Little formiilii
kullanilarak (2.24)'den tiiretilebilir:

Lo p uty
Wog=—=——.—— 2.25
el Ry (2.25)

W sistemindeki ortalama siire ve L sistemindeki herhangi bir andaki ortalama
miisteri sayist da benzer sekilde tiiretilebilir:

1 Ap+yp
W=Wy+—-=——— (2.26)
AT
Bu su sekilde basitlestirilir.
1 1+
W = —.—y (2.27)
p—21 vy
A+
L=AW=L.—V (2.28)
1-p v
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L ayni1 zamanda L = L+ p 'den de tiiretilebilirdi, burada p daha once tartisildigi
gibi hizmetteki ortalama miisteri sayisina karsilik gelmektedir.

Ortalama miisteri sayisi (L), ortalama miisteri varig oraninin (A) bir miisteri
icin ortalama hizmet siiresi (W) ile carpilmasiyla hesaplanir.

Her durumda, hizmet 6lgiileri M/M/1 kuyrugu i¢in benzer dlgii ile y — oo
olarak 1'e giden bir terimin ¢arpimidir. Tersine, y — 0 oldugunda, bloke edilen
miisteriler yeniden denemeden Once bekleme alaninda ¢ok uzun bir siire
gegcirdikleri i¢in beklenen hizmet 6l¢iitleri co’a gider.

Simiilasyon Uygulamasi

Tablo 2.1'de, A =1, u = 3 ve y = 0,10 ile y = 2 arasindaki baz1 parametre
degerleri icin, yukarida verilen teorik formiillerle hesaplanan performans
olgiitlerine ait tam sonuglar ve Matlab R2023a yazilimiyla iiretilen performans
olgiitlerine ait simiilasyon sonuglar1 verilmistir. Simiilasyon siirecinde iterasyon
sayist N = 1000 olarak belirlenmis ve her bir adim n = 1,2, ..., N i¢in sonuglar
hesaplanmigtir. Daha sonra tablodaki tam sonuglar ve simiilasyon sonuglari igin
grafikler ¢izilmis ve tam sonuglar ile simiilasyon sonuglarinin birbirlerine gok
yaklastig1, grafikler lizerinden daha acik bir sekilde goriilmistiir. (Bakimiz: Sekil
2.3, Sekil 2.4, Sekil 2.5, Sekil 2.6).

Parametreler Tam Sonuglar Simiilasyon Sonuglar

iou oy L Lo wo W L Lo w Wo
1 3 01 5,5 5,2 5,5 5,2 5,9 5,5 5,6 54
1 3 02 3,0 2,7 3,0 2,7 2,9 2,5 2,5 2,3
1 3 03 2,2 1,8 2,2 1,8 2,3 1,9 2,0 1,7
1 3 04 1,6 14 1,8 1,4 1,8 1,4 1,5 1,3
1 3 05 1,5 1,2 1,5 1,2 1,7 1,2 1,4 1,1
1 3 06 1,3 1,0 1,3 1,0 1,4 1,0 1,2 0,9
1 3 07 1,2 0,9 1,2 0,9 1,3 0,8 11 0,8
1 3 08 11 0,8 1,1 0,8 1,2 0,8 11 0,8
1 3 09 11 0,7 1,1 0,7 1,1 0,7 1,0 0,7
1 3 10 1,0 0,7 1,0 0,7 1,1 0,7 1,0 0,7
1 3 11 1,0 0,6 1,0 0,6 1,1 0,7 0,9 0,7
1 3 12 0,9 0,6 0,9 0,6 1,0 0,6 0,9 0,6
1 3 13 0,9 0,6 0,9 0,6 1,0 0,6 0,9 0,6
1 3 14 0,9 0,5 0,9 0,5 0,9 0,5 0,8 0,6
1 3 15 0,8 0,5 0,8 0,5 0,9 0,6 0,8 0,6
1 3 16 0,8 0,5 0,8 0,5 0,9 0,5 0,7 0,5
1 3 17 0,8 0,5 0,8 0,5 0,9 0,6 0,7 0,5
1 3 18 0,8 0,4 0,8 0,4 0,9 0,5 0,8 0,6
1 3 19 0,8 0,4 0,7 0,4 0,9 0,5 0,7 0,5
1 3 20 0,8 0,4 0,7 0,4 0,9 0,5 0,7 0,5
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Tablo 2.1. Tam sonug ve simiilasyon sonuglari

Tam Sonug

6

4

2

0

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
== | =@ |0
Sekil 2.3. L ve Lg igin tam sonug grafigi

Similasyon

8,00

6,00

4,00

2,00

0,00

1 2 3 45 6 7 8 910111213 141516 17 18 19 20

== | =@=|0

Sekil 2.4. L ve Ly igin simiilasyon grafigi
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Tam Sonug

6
4
2
0
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20
==\ =@==\\O
Sekil 2.5. W ve Wy i¢in tam sonug grafigi
Simulasyon
6
4
2
0
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
===\ =@=\V0
Sekil 2.6. W ve W, i¢in simiilasyon grafigi
4. Sonuc¢

Kuyruk teorisi, Erlang (1909)’1n katkilariyla ortaya ¢ikan ve giiniimiizde hem
kuramsal hem de uygulamali alanlarda yaygin kullanilan giiclii bir analitik
cercevedir. Calismanimn ilk boliimiinde klasik M/M/1 ve M/M/c sistemlerinin
varsayimlari, yapilar1 ve trafik yogunlugu (p), ortalama bekleme siiresi ve
ortalama miisteri sayisi gibi temel performans 6l¢iitleri matematiksel temelleriyle
ele alinmistir. Bu modeller, belirli varsayimlar altinda pek ¢ok gercek yasam
problemine hizli ve kapali formda ¢oziimler sunmaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde incelenen yinelemeli M/M/1 sistemi, klasik
modellerin 6tesine gegerek dolu sistemde miisterilerin sabit bir oranda (y) tekrar
giris denemesi yaptig1 daha gergekei bir yapr sergiler. Bu mekanizma, 6zellikle
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iletisim aglari, ¢agri merkezleri ve bilgisayar sistemlerinde yaygin bigimde
gbzlenen davraniglar temsil eder.

M/M/1 ve M/M/c modelleri basit yapilari sayesinde performans olgiitlerinin
kapali formda hesaplanmasina olanak tanir. Yinelemeli sistemler, klasik
kuyrugun yetersiz kaldigi durumlarda daha gergek¢i bir yaklasim sunar. y
degerinin artmasi sistemi klasik modellere yaklagtirarak performansi iyilestirir;
diistik y ise tikaniklig1 artirir ve bekleme siirelerini uzatir.

Sonug olarak, yeniden deneme davranigini i¢eren bu modeller, daha karmagsik
olmalarina ragmen gergekei sistemleri anlamada 6nemli avantaj saglar. Gelecek
calismalarda farkli hizmet disiplinleri, simirli kaynaklar veya oncelik yapilar
iceren gelismis yinelemeli modellerin incelenmesi hem kuramsal hem de
uygulamali agidan degerli katkilar sunacaktir.
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1. Giris

Giderek daha karmasik ve birbirine bagli héle gelen miihendislik
sistemlerinde arizalar cogu zaman yalnizca kademeli asinma ya da i¢ bozulmadan
kaynaklanmaz. Modern giivenilirlik sorunlarinin  6nemli bir boliimii
beklenmeyen ve yiiksek etkili dis olaylara baghidir. Mekanik soklar, elektrik
dalgalanmalar1 ve g¢evresel tehlikeler bu tiir dig olaylara ornek teskil eder.
Geleneksel giivenilirlik modelleri igsel bozulmay1 tanimlamada basarili olsa da
bu ani ve rastgele bozulmalar1 yakalamakta ¢ogu zaman yetersiz kalir. Bu
eksikligi gidermek iizere gelistirilen sok modelleri, klasik giivenilirlik teorisinin
temel bir uzantisidir. Bu modeller stokastik dig stres faktorleri altinda sistem
performansinin incelenmesine imkén verir.

Sok modelleri, sistemlerin zaman iginde karsilastigi dis olay dizilerine nasil
tepki verdigini degerlendirmek i¢in stokastik bir yaklagim sunar. Bu modeller
havacilik, gii¢ sistemleri ve yap1 miithendisligi gibi dis etkilerin 6ngoriillemez
bigimde ortaya ¢iktig1 alanlarda kullanilmaktadir. Kavramsal koékenleri uzun
yillar Oncesine dayandigindan sok modelleri zaman iginde 6nemli Olgiide
cesitlenmistir. Giincel yaklagimlar farkli ariza Olgiitlerini ve farkli sok varis
stireclerini kapsayan ¢ok sayida yapiyi igerir.

Bu boliimde temel sok model tiirleri, sistematik bicimde siniflandirilmakta ve
incelenmektedir. Bu boliimiin temel amaci, sok modellerinin matematiksel
yapilarini, kuramsal &zelliklerini ve uygulamadaki kullanim alanlarini
incelemektir. Sunulan modeller kiimiilatif, asir1 ve zamansal olarak kiimelenmis
etkileri dikkate alir. Ayrica ¢agdas sistemlerdeki arizalarin ¢ok boyutlu dogasini
yansitan hibrit yapilara da yer verilir.

1.1. Giivenilirlik Teorisi

Gtivenilirlik teorisi, bilesenlerin ve sistemlerin arizaya kadar gegen siirelerine
iligkin olas1 davranislarini inceleyen bir teoridir. Bu alandaki temel kavramlardan
biri olan sistem omrii, T degiskeni ile ifade edilir. Sistemin bir ¢ aninda calisma
olasilig1 sistem giivenilirligi olarak tanimlanir ve sistem Omriiniin ¢’ den uzun
olama olasiligim ifade eden Esitlik (1)’ deki model, giivenilirlik fonksiyonu
olarak ifade edilir:

R(t) = P(T > ¢t). (1)
Esitlik (1), ariza zamaninin kiimiilatif dagilim fonksiyonu F(t) kullanilarak,
Esitlik (2) seklinde de ifade edilebilir:

R(t) =1 — F(¢t). (2)
Ayrica, giivenilirlik teorisinde sik¢a bagvurulan bir diger kavram da, belirli bir
zamanda ariza meydana gelme olasiligin1 tanimlayan tehlike orani (hazard rate)
ya da ariza orani fonksiyonudur:

h(t) = fF(®)/R(). (3)
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Esitlik (3)’te f(t), ariza zamaninin olasilik yogunluk fonksiyonunu temsil
eder. Klasik giivenilirlik modelleri, sistemlerin farkli yaglanma dinamiklerini ve
ariza desenlerini tanimlayabilmek amaciyla istel, Weibull gibi gesitli yasam
stiresi dagilimlarindan yararlanir (Griffith, 2015).

Giivenilirlik teorisi, miithendislik ve temel bilimlerde 6nemli bir yere sahiptir.
Ciinkli sistem dayanikliligina yonelik tasarim kararlari, bakim siireglerinin
planlanmasi ve giivenlik agisindan kritik uygulamalarda risk analizleri bu teoriye
dayandirilir. Ornegin, havacilik veya enerji sistemlerinde giivenilirlik
fonksiyonunun (R(t)) bilinmesi, potansiyel arizalarin 6nceden tahmin edilerek
etkin bir 6nleyici bakim plani olusturulmasina olanak tanir (Wu, 2022).

1.2. Sok Modellerinin Kavramsal Temelleri

Givenilirlik teorisinde bir sok modeli, sistemin zaman igerisinde rassal
bicimde maruz kaldig1 ani bozulmalarin (soklarin), belirli bir ariza mekanizmasi
dogrultusunda sistemin iglevselligini sona erdirebilecegi durumlart modelleyen
bir yapidir. Bu modeller dort temel unsur iizerine insa edilir:

(1) soklar arasindaki zaman araliklarinin istatistiksel 6zellikleri,
(i1) her bir sokun biiyiikliigii ya da neden oldugu hasarin dagilima,
(ii1) soklarin sistem arizasina neden olus bigimini belirleyen ariza kriteri,

(iv) sok zamanlamalari, biyiikliikleri ve sistemin dayanim kapasitesi
arasindaki olas1 bagimliliklar (Mallor & Santos, 2003).

Sayet sistem herhangi bir soka maruz kalmamigsa, varsayimsal olarak “yeni
kadar iyi” durumda kabul edilir. Baska bir deyisle, i¢ yipranma etkileri géz dniine
alimmaz (ancak birlesik modellerde bu etkiler dahil edilebilir). Soklarin gelis
zamanlari, {N(t):t = 0} biciminde tanimlanan bir noktalar siireci (point
process) ile modellenir. Burada N(t), t anina kadar meydana gelen sok sayisini
ifade eder. Her bir sok, sistemin arizalanmasina yol acabilecek ya da etkisiz
kalabilecek rastgele bir olay olarak degerlendirilir. Sistemin 6mrii T olmak {izere,
sok modellerine dayali genel giivenilirlik fonksiyonu Esitlik (4) seklinde ifade
edilir:

R(t) = P(T > t) = Z PIN(t) = k} - Py, (a)
k=0

Esitlik (4)° te Py, sistemin k sayida soka ragmen arizalanmadan ¢aligmaya
devam etme olasiligidir. Bu formiil, sagkalim olasiligini iki ana bilesen lizerinden
yapilandirir. Yani, t anina kadar tam olarak k sokun meydana gelme olasilig1 ve
sistemin bu soklara kars1 direng gdsterme olasiligi (Graham, 1986).

Sok modelleri, soklarin zamanla rastgele meydana geldigi ve sistem {lizerinde
ani, sigramali etkiler yarattig1 varsayimina dayanir. Sistem, tek bir biiyiik sokla
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ani olarak arizalanabilecegi gibi, zamanla biriken soklarin toplam etkisiyle de
kademeli olarak iglevini yitirebilir. Bu yaklagim, siirekli ve yumusak degisimlere
dayanan gelencksel yaslanma modellerinden farklidir. Ciinkii burada bozulma
stireci, rastlantisal zamanlarda gergeklesen ani sigramalar (jumps) araciligiyla
modellenir (Griffith, 2015).

Genel olarak sok modelleri, sistem arizasini dis rassal olaylar dizisinin sonucu
olarak anlamli ve sistematik bi¢imde modellemeye olanak saglar. Boylece, i¢
yipranmaya dayali klasik modellerin agiklamakta yetersiz kaldigi durumlarda
tamamlayici bir yap1 sunar.

1.3. Sok Modellerinin Tarihsel Gelisimi

Giivenilirlik kuraminda, soklara bagli ariza kavrami oldukga eskiye dayanr.
Ilk dénem giivenilirlik analizleri, tiim arizalarin siireklilik gdsteren yaslanma
siiregleriyle aciklanamayacagini, bazi arizalarin ani ve dis etmenler (yani
“soklar”) sonucu olustugunu ortaya koymustur. Bu dogrultuda, bi¢imsel sok
modelleri 1960’11 ve 1970°1i yillarda gelistirilmeye baglanmigtir. Alandaki dncii
calismalardan biri, Esary, Marshall’in (1973) soklarin zaman igerisinde Poisson
siirecine uygun sekilde gergeklestigi sistemleri inceledigi arastirmadir. Bu
calisma, soklara kars1 dayanim olasiliklar1 P;, (veya sok etkisi dagilimlar) iizerine
yapilan farkli varsayimlarin, gesitli yaslanma karakteristiklerine sahip yasam
stiresi dagilimlarini nasil iiretebilecegini gostermistir. Bu ¢alismanin en dikkat
gekici yonlerinden biri, sok modelleri ile parametrik olmayan yasam siiresi
dagilim siniflar1 arasinda kurdugu sistematik baglantidir. Ayrica, sok sayisi
dagilimi N(t) ile sistem omrii T arasindaki iligkinin matematiksel olarak nasil
ifade edilecegini ve Poisson siireci disinda kalan sok gelis siireglerinin nasil
modellenebilecegi tanitilmistir. 1970’lerin sonlarina gelindiginde, Nakagawa
(1979), soklarin rastgele kosullar altinda olustugu senaryolar1 incelemis ve bu
durumlarin optimal yenileme politikalarina etkilerini ele almistir. 1980’1 yillarda
yapilan arastirmalar, sok biiyiikliikleri ile bu soklar arasindaki zaman araliklari
arasindaki olas1 bagimlilik yapilar1 ve birikimli hasar modelleri iizerine
yogunlagsmistir. Bu baglamda Shanthikumar ve Sumita (1983), sok
biiytikliiklerinin ve gelis araliklarinin istatistiksel olarak bagimli olabilecegi
korelasyonlu sok modellerini gelistirmistir. 1990’11 yillarda odak noktasi, sok
modellerinin  sistematik olarak smiflandirilmast  ve  biitiinlestirilmesine
yonelmistir (Mallor & Santos, 2003). 2000°1i ve 2010’lu yillarda sok modelleri,
cok bilesenli sistemlere uygulanarak daha karmasik stokastik siireclerle
zenginlestirilmistir. Ornegin, Marshall-Olkin tipi sok modelleri, ayn1 anda birden
fazla bileseni etkileyen “kosu soklar1” senaryolarina uyarlanmistir (Ozkut &
Eryilmaz, 2019). Cha ve Finkelstein (2016), meydana gelme siiresi bagimli olan
genellestirilmis bir Polya siirecine dayali sok modelleri Onererek, soklarin
zamanla kiimelenmesini modellemislerdir. Bu yaklasim, Goyal, Hazra ve
Finkelstein’in (2022) Polya siireci kullanarak gelistirdigi karma bir §-sok modeli
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gelistirerek ¢aligmalara katki saglamistir. 2020’11 yillarm ortalarina gelindiginde,
sok modelleme yaklasimi daha da genisleyerek gecmise bagimli etkiler,
Bayesyen giincellemeler ve siirekli bozulma siiregleriyle soklarin birlikte
modellendigi hibrit modelleri kapsar hale gelmistir. Sok modelleri bu siirecte
yalnizca teorik bir yap1 olmaktan ¢ikmis. Ayrica risk analizi, stok yonetimi ve
biyometri gibi uygulamali alanlarda iglevsel bir ara¢ olarak kullanilmaya
baslanmistir. Mitra ve Khan’in (2021) ¢alismalari, sok modellerinin bu alanlarla
kurdugu biitlinlestirici baglara dair 6nemli 6rnekler sunmaktadir.

Bu tarihsel gelisim ¢izgisi, sok modeli kuraminin basit Poisson siirecine dayali
yapilardan, karmagik bagimli yapilar i¢eren ileri diizey modellere dogru nasil
gelistigini agik¢a ortaya koymaktadir. Boylece, cesitli sok kaynakli ariza
senaryolar1 giderek daha gergekei, esnek ve biitiinsel bigimde modellenebilir hale
gelmistir.

2. Sok Gelis Siirecleri

Herhangi bir sok modelinin temel yapi taslarindan biri, soklarin zaman
icerisindeki gelis dinamigini tanimlayan sok gelis siirecidir. Soklarin zamana
bagli dagilimina iliskin yapilan varsayimlar, sistemin giivenilirlik fonksiyonu
iizerinde dogrudan belirleyici etkiye sahiptir. Bu alt boliimde, sok gelis
siireglerini tanimlamak icin gelistirilen baglica yaklagimlar sistematik olarak ele
alinmaktadir.

2.1. Homojen Poisson Siireci (HPP)

Homojen Poisson siireci (HPP), sok gelislerini modellemek amaciyla
kullanilan en klasik stokastik yaklasimdir. Bu modelde soklar, sabit bir ortalama
oranla (4) meydana gelir ve soklar arasi zamanlar bagimsiz ve 6zdes dagiliml
iistel rastgele degiskenler olarak kabul edilir. Uzunlugu t olan bir zaman
araliginda k sokun meydana gelme olasilig1 Poisson dagilimina uyar:

—-At k
PIN(t) = k} = # (5)

Bu siire¢ hem hafizasiz hem de duragandir; yani gecmis soklarin varligi,
gelecekteki sok gelis hizini etkilemez. HPP, fiziksel olarak rassal ve zaman olarak
bagimsiz gerceklesen olaylarin modellenmesinde uygundur. Ornegin, kozmik
151n ¢arpmalar1 veya diizensiz voltaj yiikselmeleri gibi dis kaynakli soklar bu
siire¢ yardimryla modellenebilir.

Eger sistem K. soktan sonra arizalaniyorsa (K sabit ya da rastgele olabilir),
giivenilirlik fonksiyonu su sekilde ifade edilir (Esary & Marshall, 1973):

R(t) = P{N(t) = k}- P{K > k}. (6)
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HPP varsayimi, analitik kolaylik saglamasi agisindan da énemlidir. Ornegin,
her sokun sistem arizasina belirli bir olasilikla (p) neden oldugu varsayildiginda,
sistem ariza siiresi T ~ e*P seklinde iistel dagilim gosterir. HPP bu nedenle sok
modelleme calismalarinda genellikle referans (baseline) model olarak kullanilir.

2.2. Homojen Olmayan Poisson Siireci (NHPP)

Homojen olmayan Poisson siireci (NHPP), sok gelis oraninin zamanla
degismesine olanak tanir. Sabit A yerine zamanin bir fonksiyonu olan A(t)
tanimlanir. Bu durumda, sok sayist siireci N (t), ortalamasi

At) = f AW du (7)

olan bir Poisson dagilimina sahip olur. NHPP, soklarin zamanla yogunlastig
veya seyreklestigi durumlari modellemek igin olduk¢a uygundur. Ornegin,
cevresel kosullarin bozuldugu veya sistemin yaglandigi senaryolar bu yapi ile
temsil edilebilir.

NHPP siireglerinde giivenilirlik fonksiyonu, t anina kadar gerceklesen sok
sayis1 kosulu altinda hesaplanir:

R® =) PN =K} Pe ®
k=0

Esitlik (8)" de N(t) ~ Pc;isson(A(t)) olur. HPP’de elde edilen sonuglar, At
yerine A(t) yerlestirilerek NHPP i¢in genellestirilebilir (Mallor & Santos, 2003).

Uygulamada NHPP, siber giivenlikte degisen tehdit yogunluklarinin veya
mevsimsel doga olaylarinin modellenmesinde sik¢a kullanilir. Esneklik
sunmasina ragmen, A(t)’nin zamana bagli bigimde tanimlanmasi analitik
izlenebilirligi azaltabilir. Yine de, dogru model yapilandirmasi saglandiginda
gozlenen verilere yiiksek uyum saglar.

2.3. Yenileme Siirecleri

Yenileme siireci (renewal process), soklar aras1 zamanlarin bagimsiz ve 6zdes
dagilima sahip Y,, rastgele degiskenlerden olustugu bir modeldir. Yenileme
siirecleri, iistel olmayan dagilimlara (6rnegin log-normal) izin vererek daha
gercekei varyans yapilart saglayabilir. Bu modelde bellekten bagimsizlik 6zelligi
kaybedilse de, ardisik sok araliklar1 arasindaki bagimsizlik korunur. Giivenilirlik
analizi ¢ogunlukla t zamanina kadar gerceklesen sok sayisina kosullanarak
yapilir. Kapali form ¢oziimlerin elde edilemedigi durumlarda Laplace
doniistimleri veya yenileme kuramma dayali yaklasimlar kullanilir (Goyal,
Finkelstein vd., 2022).

Yenileme siirecleri, jeofiziksel araliklarla tekrarlanan olaylar1 (6rnegin
depremler) veya Poisson’ dan daha diizenli sok gelis yapilarini modellemek i¢in
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uygundur. Ayrica, bilesik siireclerin (compound processes) temel yapitaglarindan
biridir.
2.4. Markov Modiilasyonlu Siirecler

Markov modiilasyonlu sok siiregleri, sok gelis mekanizmasinin, altta yatan bir
Markov zincirinin durumuna bagli olarak degistigi modellerdir. Bu yapi, ¢evresel
kosullarin zamanla rejim degistirerek sok gelis oranimi farklilagtirmasini temsil
eder. En bilinen 6mek, Markov Modiilasyonlu Poisson Siireci (MMPP)’dir.
Burada, sistem i. durumda iken soklar, A; hizinda gergeklesir. Bu modeller, sok
gelislerinde kiimelenme etkisi ve bagimlilik yaratir. Ayrica, sok araliklarinin
dagilimi da durumlara bagl olarak farklilagabilir. Igaki, Sumita ve Kowada
(1995), Markov yenileme siireci yaklagimiyla sok gelislerini yari-Markov yapilar

tizerinden ele alarak sistem sagkalim olasiliklarim tliretmistir.

Markov modiilasyonlu modellerde hasar biiyiikliikleri de zincir durumuna
bagl olarak degisebilir. Bu, sistemin iginde bulundugu duruma gore sok
etkilerinin de modiile edildigi daha genel modellerin gelistirilmesini saglar. Bazi
calismalarda bu tiir modeller, varyans fazlalig1 ve kiimelenmeyi yakalamak igin
stokastik yapilara genisletilmistir (Nakagawa, 2007).

Bu modeller matematiksel olarak karmagik olsa da, faz tipi dagilimlar ve
matris analizi gibi tekniklerle hesaplanabilirlik saglanmaktadir. Gergek
sistemlerin genellikle “normal,” “zorlanmis” ve “kriz” gibi farkli modlar arasinda
gecis yaptigi dikkate alindiginda, Markov modiilasyonu ger¢ek¢i modelleme
acisindan oldukga degerlidir.

3. Sok Modellerinin Tiirleri

Bir sok modelini tanimlayan yalnizca soklarin zamansal gelis yapist degil,
aynt zamanda bu soklarin sisteme nasil etki ederek arizaya neden oldugu
mekanizmadir. Literatiirde, farkli ariza tiirlerini temsil eden cesitli temel sok
modeli siniflar1 gelistirilmistir. Bu siniflar, sistemin dayanim o6zellikleri, soklarin
biiytikliikleri ve ariza esikleri gibi parametreler dogrultusunda farkl giivenilirlik
davraniglan sergiler.

3.1. Asin (Extreme) Sok Model

Asir1 sok modeli, sistemin belirli bir siddeti asan tek bir sokla aniden
arizalandig1 durumlar1 temsil eder. Her bir sok kendi basina yikici potansiyele
sahiptir. Bu modelde sok biiyiikliikleri X4, X5, --- biciminde, genellikle bagimsiz
ve Ozdes dagilima sahip rastgele degiskenler olarak tanimlanir. Bu soklarin
meydana gelme zamanlar1 Z;, Z,, --- olsun. Sistem, ilk kez bir sok biiyiikliigiiniin
belirli bir esik degeri D’ yi agmasi durumunda arizalanir. Bu nedenle, ariza
zamani su sekilde tanimlanir:

T = min{T,: Z,, > D}. (9)
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Esitlik (9), literatiirde “esik asim1 modeli” (threshold crossing model) olarak
da adlandirilir. Eger esik degeri D sabitse, bu model bazen “tek atighh model”
(one-shot model) olarak da anilir. Yani esik degerinin iizerindeki tek bir sok
sistemi devre dis1 birakir. Alternatif olarak, ¢ = P(X > D) olmak {izere, her bir
sokun Sliimciil olma olasilig1 tanimlanabilir. Bu durumda sistemin k adet soktan
sonra hala calisir durumda olma olasiligi P, = (1 — q)¥ seklindedir. Bu ifade,
sok gelislerinin homojen Poisson siireci (HPP) ile modellenmesi durumunda
giivenilirlik fonksiyonuna yerlestirildiginde:

e 2D (26
RO =) — (- =eCho (10

seklinde kapali formda ifade edilebilir. Boylece, sistemin ariza siiresi iistel
dagilim gosterir ve hafizasizlik 6zelligi tasir. Daha genel olarak, eger sok gelis
oran1 zamanla degisen bir fonksiyonla tanimlaniyorsa (6rnegin NHPP ile),
giivenilirlik fonksiyonu:

R(t) = e(~00o2wan) _ o (-qa(e) (12)

seklinde ifade edilir. Burada A(t), zamana bagli ortalama gok sayisini gosterir
(Mallor & Santos, 2003). Eger esik degeri D rastgele bir degiskense, bu durumda
giivenilirlik hesaplamalari, D’nin dagilimi {izerinden entegrasyon yapilarak elde
edilir. Asir1 sok modelleri, tek bir biiyiikk sokun sistemi tamamen islevsiz hale
getirebilecegi senaryolar i¢in uygundur. Bu modellerde, esik alt1 soklarin sistem
lizerinde birikimli veya kalici bir etkisi olmadig1 varsayilir; yalmzca siddetli
soklar arizaya yol acar. Modelin temel varsayimi, sistemin 6nceki soklara karsi
hafizasiz olmasidir. Gegmisteki 6liimciil olmayan soklarin sistemin gelecekteki
dayanimini etkilemedigi kabul edilir. Sistem, ancak Sliimciil siddette bir sokla
karsilastiginda arizalanir. Bu nedenle, asir1 sok modelleri, hasar birikimini
dikkate almaz (Gut & Hiisler, 1999).

3.2. Kiimiilatif Sok Model

Kiimiilatif sok modelinde, her bir sok sistemde belirli bir miktar hasar
olusturur ve sistem, bu hasarin zaman icinde birikerek belirli bir ariza esigini
agsmas1 durumunda arizalanir. Bu modelde, tekil bir sok 6liimciil olmayabilir;
ancak soklarin kiimiilatif etkisi, sistemin dayanim sinirin1 asarak arizaya yol
acabilir. X,, ifadesi n. sokun yarattig1 pozitif biiyiikliikteki hasar1 temsil etsin. k
sok sonrasi toplam hasar,

Sk :X1+ X2+ R Xk (12)
seklinde tanimlanir. Sistem, (K — 1). sokta Sx_; < D iken Sx = D kosulu
saglandiginda arizalanir. Burada D, sabit ya da rastgele tanimlanmis bir ariza
esigidir. Denk sekilde, ariza zaman1 T = Z dir, yani sistemin émrii K. sokun
meydana gelme zamanina (Zy) esit olup,
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K = min{n: S, = D} (13)
seklinde ifade edilir (Gut, 1990).

Analitik olarak, ¢ogu sonug X, degiskenlerinin bagimsiz ve 6zdes dagilima
sahip oldugu ve gelis zamanlarindan bagimsiz varsayimlar altinda elde edilir. Bu
durumda, sistemin k soka kadar saglam kalma olasilig1:

P, = P{S, < D} (14)
seklinde ifade edilir. Arizaya kadar gecen sok sayisinin dagilimi, toplam
hasarin ariza esigi D’yi agmasi igin gereken rastgele toplamin dagilimiyla
dogrudan iligkilidir. Eger N(t) Poisson siireci (oran A) ile tanimlaniyorsa, k =
N (t) durumunda giivenilirlik fonksiyonu:
oo

(=2t) (1K
Ry =y g, (15)

k!
k=0
seklinde yazilabilir (Mallor & Santos, 2003).

Kiimiilatif sok modelleri genellikle yasa bagli davranis sergiler. Yani sistem
calistikca hasar birikir ve bu da zamanla ariza olasiligini artirir. Bu tiir modellerin
irettigi yasam siiresi dagilimlar siklikla artan ariza orani Gzelligine sahiptir.
Dolayisiyla, ¢ok sayida soka maruz kalmis bir sistemde hasar birikmistir ve ariza
olasilig1 yiiksektir (Mitra & Khan, 2021).

3.3. 6-Sok Model

6-sok modeli (delta-sok modeli), zamana dayali bir ariza kriteri ¢gergevesinde
tanimlanir. Bu modele gore sistem, ardisik iki sokun g¢ok kisa bir siire i¢inde
gergeklesmesi ve bu siirenin belirli bir esik deger olan §’dan daha kisa bir zaman
araliginda gerceklesmesi durumunda arizalanir. Diger bir deyisle, soklar
yeterince aralikli geldiginde sistem kendini toparlayabilirken, toparlanma siiresi
tamamlanmadan gelen bir sonraki sok sistemi asir1 zorlayarak basarisizliga yol
acar. Burada § parametresi, sistemin toparlanma siiresi ya da tolerans araligini
ifade eder. Soklar bu siireden daha stk meydana gelirse, sistemin dayaniklilik
esigi asilmis olur.

Y; soklar arasi zamanlar temsil etmek {izere, sistem Y, < § oldugu durumda,
yani k. sok ile bir dnceki sok arasindaki siirenin §’dan kisa siirede gelmesiyle
arizalanir. Bu durumda ariza zamani:

T=Y+Y+  +Y, (16)
seklinde tanimlanir. Sistem yalnizca ilk defa soklar aras1 zaman aralig1 §°dan
kisa oldugunda arizalanir. Poisson sok gelis varsayimlar altinda ilk k sokta
hayatta kalma olasilig1

k
Py =P(Y; 28,Y,=8,,Y =8) = (e ) (17)
seklindedir. Zamana gore giivenilirlik fonksiyonu:
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2, o—A(t-(k-1)8) —(k —
R(t)=ze k [A(t — (k 1)6)]"P

k! k
k=0

seklinde yazilabilir (Li vd., 1999). Temel §-sok modellerinde varsayilan,
sistemin § siiresi gectikten sonra tamamen toparlanmasidir. Bu nedenle yeni bir
sok bu siireden sonra gelirse sistemin hasar gegmisi sifirlanir. Ancak bu siireden
once gelen bir sok dogrudan arizaya neden olur. Bu yaklasimda “kismi hasar”
kavrami yer almaz. Her ardigik sok ¢ifti i¢in sistem ya ¢alisir durumda kalir ya
da aniden arizalanir (Goyal vd., 2022).

3.4. Ardisik (Run) Sok Model

(18)

Ardisik sok modeli, asir1 sok modelinin bir genellemesi olup, sistemin
arizalanmasi i¢in belirli sayida art arda gerceklesen kritik sokun meydana
gelmesini zorunlu kilar. Bu modelde sistem, yalnizca her biri belirli bir esik
degeri asan k ardisik sokun olugmasi halinde arizalanir. Tek bir sokun kritik esigi
geemesi yeterli degildir. Ancak bu tiirden soklarin arka arkaya gelmesi 6liimciil
olarak degerlendirilir. Eger araya daha zayif (esik alt1) bir sok girerse, sistemin
toleranst sifirlanmig sayilir ve sayag yeniden baslatilir. Bu durumu tanimlamak
icin E, = {X,, > D} olaylarim1 ele alahm. Burada D, kritik sok biiytkliglini
temsil eder. Sistem, sayet Ey_g41,En_k42,:-r,Exy olaylarimin  timi
gerceklesmisse ve bu durum ilk kez ortaya ¢ikiyorsa, N. sokta arizalanir. Baska
bir ifadeyle, sistem ilk kez k ardisik esigi asan sokun olustugu anda basarisiz olur.
Bu model, k =1 durumunda klasik asir1 sok modeline indirgenir (Mallor &
Omey, 2001).

3.5. Kanisik Sok Modelleri

Karisik sok modelleri, farkli ariza mekanizmalarinin tek bir model altinda
birlestirildigi yapilardir. Bu yaklagim, gercek sistemlerin genellikle yalnizca tek
bir ariza tiiriine degil, birden fazla ariza moduna maruz kalabilecegi gercegine
dayanir. Ornegin, sistem ya tek bir biiyiik sokla aniden arizalanabilir (sert ariza)
ya da zaman i¢inde biriken kiiclik soklar nedeniyle yavas yavas bozulabilir
(yumusak ariza). Karisik modeller, hangi ariza tiirii 6nce gerceklesirse sistemin o
noktada arizalanacagini varsayar. Tipik bir karigik model, asir1 sok (esik {istii tek
bir sokla ariza) ve kiimiilatif hasar (toplam hasar belirli bir degeri astiginda ariza)
kriterlerini bir araya getirir. Bu modelde her sok, ya dogrudan sistemi arizaya
ugratabilecek kadar biiylik bir soktur (esik D; iistii) ya da sistemin hasar
birikimine katkida bulunan daha kiigiik bir soktur (esik alti, D,). Ornegin, bir
elektronik cihaz yliksek voltaj darbesiyle aniden bozulabilir ya da ¢ok sayida orta
biiytikliikteki dalgalanma sonucu zamanla asinarak arizalanabilir. Karisik sok
modelleri bu anlamda rekabet¢i ariza siireglerini temsil eder. Yani sistem,
herhangi bir ariza modunun gerceklesmesiyle islevini yitirir. Bu durumda
giivenilirlik fonksiyonu su sekilde ifade edilir:
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R(t) =P(T >t) =P(Ty > tveyaTg > t). (19)
Burada T, ve Tp, ilgili ariza modlarinin ariza zamanlarimi temsil eder
(Eryilmaz & Tekin, 2019). Eger bu siiregler bagimsizsa, giivenilirlik ¢arpilarak
hesaplanabilir. Ancak ¢ogu zaman aym sok siireci her iki ariza modunu da
tetiklediginden, bagimlilik dikkatle analiz edilmelidir. Karisik sok modelleri,
ornegin hem §-sok hem kiimiilatif hem de asir1 sok etkilerini birlikte igeren ii¢
kriterli modeller gibi daha karmagik yapilara genigletilebilir (Li vd., 2025).

4. Farkh Disiplinlerde Sok Model Uygulamalar

Sok modelleri, miihendislikten finansa ve sistem giivenilirligine kadar birgok
alanda, beklenmedik dis olaylarin sistem arizalarmma yol a¢an durumlarinin
modellenmesinde yaygin bigimde kullanilmaktadir. Bu modellerin temel
uygulama alanlar1 bu alt béliimde incelenecektir.

4.1. Mekanik ve Yapisal Miihendislik

Mekanik sistemler ogunlukla rassal yiik soklarina maruz kalir. Ornegin, ucak
kanatlan yiiksek hizli riizgar darbeleriyle karsilagtiginda, her bir darbe sistem
lizerinde ani bir gerilim yaratir. Bu tiir sistemler i¢in, eger tek bir sok belirli bir
yuk esigini asarak ani arizaya neden oluyorsa, ekstrem sok modelleri uygundur.
Omegin riizgar kesmesi gibi ani ve siddetli bir olay, kanadin dogrudan
arizalanmasina yol agabilir (Bozbulut & Eryilmaz, 2020; Patil & Taylor, 2006).

Buna karsilik, zamanla biriken hasarin yol a¢tig1 yorulma gibi siiregler i¢in
kiimiilatif sok modelleri tercih edilir. Bu senaryolarda, her bir sok ¢atlak
bliylimesine katki yapar ve toplam hasar belli bir esigi gegtiginde ariza meydana
gelir. Miihendislikte yaygin bicimde kullanilan Miner kurali, bu kiimiilatif hasar
yapisiyla ortiisiir. Sok modelleri, bu tiir yaklasimlar1 stokastik bir temele oturtarak
daha kapsamli analizlere olanak tanir (Birnbaum & Saunders, 1968; Hectors &
De Waele, 2021; Kahle & Wendt, 2004).

Benzer sekilde, deprem miihendisligi kapsaminda, sok modelleri yapilarin
giivenilirligini degerlendirmek i¢in kullanilir. Orta siddetteki depremler yapinin
biitlinliiglinii hemen bozmasa da zaman i¢inde zayiflatarak kiimiilatif hasara
neden olabilirken, tekil bir biiyiik deprem dogrudan yikima sebep olabilir. Boyle
durumlar i¢in karma (mixed) sok modelleri uygundur. Bu durumda, sistem hem
kiimiilatif hem de asir1 soklara karsi incelenir (Chadjiconstantinidis & Eryilmaz,
2023; Eryilmaz & Tekin, 2019; Krawinkler & Zohrei, 1983; Sanchez-Silva &
Riascos-Ochoa, 2013). Poisson siireci altinda deprem siklig1 ve siddet dagilimi
g6z oniinde bulundurularak, yillik ¢okme olasilig1 gibi metrikler hesaplanabilir.
Bu  hesaplamalar, miihendislik tasarimlarinda  giivenlik  paylarinin
belirlenmesinde énemli rol oynar (Allin, 2007; Campbell, 1982).

Ayrica, titresim ve darbe gibi olaylara maruz kalan sistemlerde de sok
modelleri kullanilmaktadir. Ornegin, tagima siirecinde rastgele diismelere maruz
kalan bir kargo konteyneri, her bir darbeden sonra kii¢iik ¢capli hasar alabilir. Eger
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sistem, belirli sayida ardigik diismeden sonra arizalaniyorsa, bu durum kosullu
sok modelleri (run shock models) ile modellenebilir. Bu yaklasim, ozellikle
dayaniklilig1 ardisik stres olaylaria bagl sistemlerin analizi agisindan degerlidir
(Hall vd., 2019; Poursaeed & Asadian, 2020; Xiang & Eschke, 2004).

4.2. Elektronik ve Gii¢ Sistemleri

Elektronik bilesenler, gerilim si¢cramalart ve ani akim artiglari gibi dis
etkilenmelere karsi son derece hassastir. Bu nedenle, ekstrem sok modelleri
elektronik sistemlerin giivenilirlik analizinde yaygin bi¢imde kullanilmaktadir.
Belirli bir esik degeri asan tek bir gii¢ darbesi, drnegin bir kapasitorii ya da
transistorii aninda bozabilir. Uluslararas1 standartlarda tanimlanan “dayanim
gerilimi” (withstand voltage), aslinda bu ekstrem sok esik seviyesinin bir
karsiligidir (Wunsch & Bell, 1968). Buna karsilik, tekrarlanan kiigiik gerilim
artiglar1 yalitm malzemelerinin asinmasina, dielektrik bozulmalara ve yari
iletkenlerde kusur birikimine neden olarak zamanla performans diisiisiine yol
acar. Bu tiir bir bozulma mekanizmas: kiimiilatif sok modelleri ile uyumludur
(Ghassemi, 2019). Ornegin bir gii¢ kaynaginmn toplam giivenilirligi, karma
(mixed) bir ok modeli kullanilarak daha gergekei bicimde degerlendirilebilir. Bu
modelde arizalarin biiylik bolimi (yaklasik %90°1) tek bir biiyiik gerilim
darbesinden (6rnegin yildirim diismesi gibi ekstrem bir sok), geri kalan1 (%10’u)
ise c¢ok sayidaki kiiciik darbenin zamanla biriktirdigi yalitim hasarindan
kaynaklanabilir.

Giig sebekeleri de sok niteligi tasiyan olaylara maruz kalir. Hat arizalari, kisa
devreler ve ani yiik transferleri bu tiir olaylara drnektir. Sebeke koruma sistemleri
acisindan &-sok modeli olduk¢a uygun bir yaklasimdir. iki arizanin ¢ok kisa
araliklarla ardisik gergeklesmesi durumunda koruma ekipmanlar yeterli tepki
siiresine sahip olmayabilir ve bu durum biiyiik capl kesintilere (blackout) neden
olabilir (Finkelstein & Cha, 2024). Gergekte de enerji sistem operatdrleri, zaman
bakimindan birbirine ¢ok yakin arizalardan kaygi duyar. Ornegin, bir jenerator
arizalandiktan kisa bir siire sonra ikinci bir jeneratoriin devre disi kalmasi
zincirleme ariza siirecini tetikleyebilir (Mitra vd., 2016). Sok modelleri, bu tiir
kritik durumlarin rassal olarak degerlendirilmesine yardimci olur ve gecikme
mekanizmalari, hizli toparlanma devreleri, tampon zamanlama gibi koruyucu
onlemlerin tasarlanmasi igin yol gosterici olabilir.

4.3. Finans ve Sigortacilik

Finans alaninda “sok” kavrami genellikle ani piyasa hareketlerini tanimlamak
icin kullanilsa da, giivenilirlik teorisindeki sok modelleri 6zellikle operasyonel
risk ve sigorta riski gibi alanlarda dogrudan uygulanmaktadir. Sigortacilikta, bir
sigorta sirketinin sermaye stireci bu duruma klasik bir 6rnektir. Tazminat talepleri
rastgele zamanlarda ortaya g¢ikar ve sermayeyi azaltan soklar gibi davranir.
Toplam talepler sirket sermayesini astiginda iflas gerceklesir. Bu yap1, kiimiilatif
sok modelinin finansal karsiligidir (Huang vd., 2021). Bu durum, siirekli prim
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gelirinin sermayeye pozitif egim kazandirdigi Cramér—Lundberg risk modeli ile
dogrudan iligkilidir (Blom, 1987) .

Kredi riski baglaminda, ortak bir sok siireci firmalar arasindaki bagimli
temerriitleri modellemek icin kullanilabilir. Ornegin, tek bir sokun ayni anda
birden fazla firmanin temerriide diismesine neden olmasi miimkiindiir. Bu
nedenle sok modelleri, kredi portfoylerinde bagimli basarisizliklarin temsilinde
yaygin bir ara¢ haline gelmistir. Sistemik bir sok, birden fazla temerriidiin es
zamanli yagsanmasina yol acarak ekstrem bir olay yaratabilir. Diger yandan kiigiik
ekonomik soklarin birikmesi temerriit oranlarinda yiikselmeye yol agabilir.

Finansin bir bagka uygulama alani, piyasa ¢okiislerinin modellenmesidir.
Ginlik kiiciik kayiplar kiimiilatif soklar olarak degerlendirilebilir ve ¢okiis,
toplam kaybin belirli bir esigi asmasiyla ger¢eklesir. Bunun yani sira, biiyiik bir
tekil olayin 6rnegin kritik bir Fed agiklamasinin piyasa fiyatlarini aniden
diisiirmesi ekstrem sok modeli ¢ergevesinde agiklanabilir (Huang vd., 2021).

Lindskog ve McNeil (2003), sigorta ve kredi riskindeki bagimlilik yapisini
modellemek i¢in Poisson sok modellerini kullanmis ve ortak Poisson soklarinin
aynt soklara maruz kalan firmalar arasinda temerriit korelasyonuna yol
acabilecegini gostermistir. Bu yaklasim, portfoy seviyesinde bir sok modelidir.
Her sok bir piyasa veya sektor olayini temsil eder ve etkiledigi firma sayis1 sokun
etkisi veya bliyiikliigli olarak ele alinabilir.

Bankacilik sektoriinde uygulanan stres testleri (6rnegin “petrol fiyatr %50
artarsa ne olur?” gibi senaryolar) ise ekstrem sok modellerinin pratik bir
yansimasi niteligindedir. Bu tiir testler, finansal sistemin beklenmedik ve yiiksek
etkili olaylara karsi dayanikliligini degerlendirmeyi amaglayan sok temelli
analizlerdir.

4.4. Biyoloji ve Tip

Dikkat cekici bir sekilde, sok modelleri biyoloji ve tip alaninda da kavramsal
olarak karsilik bulmaktadir. Ornegin, bir bireyin sagligini, zaman iginde rassal
saglik “soklarina” (hastaliklar, yaralanmalar, fizyolojik bozulmalar) maruz kalan
bir sistem olarak diisiinmek miimkiindiir. Asir1 sok modeli, ani ve yogun etkiye
sahip bir olayin yol actig1 beklenmedik 6liim durumlarini (6rnegin kalp krizi, agir
travma, fel¢ gibi) temsil edebilir (Freiberger vd., 2023). Buna karsilik kiimiilatif
sok modelleri, sagligi olumsuz yonde etkileyen ancak tek basina 6limciil
olmayan kiiciik bozukluklarin kotii beslenme, hafif fakat tekrarlayan
enfeksiyonlar, kronik stres gibi zaman i¢inde birikerek ciddi hastaliklara veya
geri doniisii olmayan hasarlara yol agmasini modellemek i¢in uygundur. Nitekim,
tibbi yagam analizi ¢alismalarinda giivenilirlik teorisine ait kavramlar dogrudan
kullanilmakta, ancak genellikle sok siireclerinden ziyade kovaryatlara dayali
yapilar tercih edilmektedir (Ledberg, 2020). Benzer sekilde, diisiik dozda bir
toksine tekrarlayan maruz kalmakta kiimiilatif sok modeline benzetilebilir. Her
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maruziyet kiiglik bir “hasar soku” olarak ele alinabilir ve toplam toksik yiik belirli
bir esik seviyesini agtiginda organ yetmezligi gibi ciddi sonuclar ortaya ¢ikabilir.

Ekoloji alaninda da paralel bir durum goézlemlenir. Bir popiilasyon, kuraklik,
ani sicaklik degisimleri, kimyasal kirlenme veya besin azligr gibi sok
niteligindeki ¢evresel olaylara maruz kalabilir. Bu tiir soklar popiilasyonun bir
kisminin dliimiine veya lireme kapasitesinin zayiflamasina neden olabilir. Eger
dis soklar tekrarlayict ve yogun bir bicimde gerceklesirse, etkileri zaman iginde
birikerek popiilasyon ¢okiisiine veya tiirlin yok olmasina kadar varabilir. Boyle
durumlar, ekolojik sistemlerin dayanikliligimi incelemek icin kiimiilatif veya
karma sok modellerinin kullanilmasint miimkiin kilar (Crespo-Miguel vd, 2022).

5. Sonuc ve Oneriler

Bu calisma, stokastik sok modellerinin giivenilirlik teorisindeki temel
konumunu ve farkli disiplinlerdeki kullanimini ortaya koymustur. Soklarin gelis
stirecleri ve ariza mekanizmalar sistem davranigini belirleyen iki ana unsurdur.
Asir, kiimiilatif, delta ve ardigik sok modelleri farkli ariza tiirlerini temsil eder
ve gercek sistemlerde goriilen karmasik bozulma bigimlerini agiklamak i¢in bakis
acilar sunar. Elektronikten finansal modellere, biyolojik sistemlerden ekolojik
yapilara kadar genis bir alanda sok modellerinin uygulanabilir oldugu
gosterilmistir. Bu sonuglar, dis olaylarin ¢ogu zaman sistem performansinda
belirleyici rol oynadigini ve klasik yaslanma modellerinin bu etkileri tam olarak
yansitamadigini gostermektedir. Bu kapsamda &neriler soyledir. Oncelikle, sok
modellerinin gézlemsel verilerle daha sik karsilastirilmasi gerekir. Boylece
model varsayimlarinin ger¢ek sistem davranisiyla ne 6l¢iide ortiistiigli daha net
belirlenebilir. Ayrica, bagimlilik yapilari, ge¢mis etkileri ve ¢oklu sok
kaynaklarin1 bir arada ele alan hibrit modellerin daha fazla gelistirilmesi
onemlidir. Modern miihendislik ve finans sistemlerinde ariza mekanizmalari ¢ok
boyutludur ve tek bir sok tiirii cogu zaman yetersiz kalmaktadir. Son olarak,
saglik, ekoloji ve enerji sebekeleri gibi alanlarda sok siireclerinin daha ayrintili
incelenmesi, bu alanlarda erken uyar1 ve risk yonetimi kararlarini giiclendirebilir.
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Tahmin modellemesinde veri sizintis1, makine 6grenimi modellerinin egitimi
veya degerlendirilmesi sirasinda gercek diinya uygulamalarinda mevcut
olmayacak bilgilerin istem dist kullanimimi ifade eder ve model performans
degerlendirmelerinin biitiinliigiinii 6nemli o6lg¢iide tehlikeye atar. Bu olgu,
yaniltict1 derecede yiiksek dogruluk oranlar1 olusturma yetenegiyle dikkat
cekmektedir; bu da uygulayicilarin bir modelin etkinligi ve genelleme yetenekleri
hakkinda hatali sonuglar c¢ikarmasina yol agabilir. Veri sizintisini anlamak,
ozellikle karar vermenin dogru tahminlere biiyiik 6l¢iide bagli oldugu saglik,
finans ve sosyal bilimler gibi alanlarda, pratik ortamlarda gecerli sonuglar veren
saglam tahmin sistemleri olusturmak igin ¢ok Onemlidir. Veri sizintisinin
sistematik kaynaklari, hedef sizintisi, 6zellik sizintisi, egitim-test kirlenmesi ve
on isleme sizintis1 dahil olmak {iizere gesitli tiirlere ayrilabilir. Bu kategoriler,
model egitimini etkilemek i¢in gelecekteki bilgilerin kullanilmasi, egitim ve test
veri kiimelerinde veri noktalarinin ¢ogaltilmasi ve 6n isleme tekniklerinin yanlig
uygulanmasi gibi veri isleme hatalarinin meydana gelebilecegi ¢esitli senaryolart
kapsar. Bu tiir hatalar, modelin egitim verilerinde iyi performans gdstermesine
ragmen goriinmeyen verilere genelleme yapamamasina ve giivenilirligini ve
dogrulugunu zayiflatmasina yol agan 6nemli asiri uyum sorununa neden olabilir.
Veri sizintisinin tespiti, model biitiinliigiinii korumak i¢in zorunludur tanimlama
ve azaltma i¢in gesitli stratejiler mevcuttur. Bunlar arasinda, alisilmadik derecede
yliksek dogruluk seviyelerinin potansiyel sizintiya isaret edebilecegi performans
analizi; hedef degiskene iliskin gelecekteki veya dogrudan ig¢goriilerin dahil
edilmediginden emin olmak igin kapsamli Gzellik incelemesi egitim ve
dogrulama veri kiimeleri arasinda uygun ayrimi saglamak igin diizenli veri
denetimleri yer almaktadir. Ayrica, zaman serisi analizlerinde ortiismeyi dnlemek
gibi verilerin zamansal dogasina uygun teknikler, model degerlendirmelerini
carpitabilecek sizintryr Onlemek icin gereklidir. Veri sizintisinin sonuglari,
yalnizca yanlisliklarin 6tesine uzanir ve genellikle kullanici giiveninde ve tahmin
modellerinin benimsenmesinde diisiise yol acar. Modeller, asir1t uyum veya yanl
egitim verileri nedeniyle gercek diinya uygulamalarinda beklenen performansi
saglayamadiginda, kuruluslar itibar ve finansal maliyetlere katlanabilir. Bu
nedenle, veri sizintist konusunda farkindalik kiiltiiri olusturmak ve titiz
dogrulama protokolleri uygulamak, c¢esitli sektorlerdeki tahmine dayali
modelleme ¢aligmalarinin giivenilirligini ve etkinligini artirmak i¢in kritik dneme
sahiptir.

Veri Sizintisinin Kavramsal Temelleri

Data leakage (veri sizintis1) siklikla overfitting (asir1 uyum) ile
karistirilmaktadir. Oysa bu iki kavram yapisal olarak farklidir. Asir1 uyum,
modelin egitim verisine asgirt uyum saglamasi sonucu genelleme yetenegini
kaybetmesiyle ilgilidir. Veri sizintisi ise modelin, ger¢ek tahmin siirecinde
erisilemeyecek bilgiyle egitilmesi anlamina gelir.
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Istatistiksel agidan bakildiginda veri sizintis;, &rneklemin bagmmsizlik
varsayimini ihlal eder. Egitim ve test setleri arasindaki bilgi sizintisi, tahmin
hatasinin sistematik olarak diisiik hesaplanmasina neden olur. Bu durum bias—
variance (varyans sapmasi) dengesini bozarak modelin giivenilirligini ortadan
kaldirr.

Sonug olarak veri sizintisi, modelin bagarimin artiran bir optimizasyon degil,
o6l¢lim siirecini bozan metodolojik bir hatadr.

Veri S1zintis1 Tiirleri

Veri sizintisi, her biri tahmin modellerinin biitiinliigiinii ve performansin
etkileyen ¢esitli tiirlere ayrilabilir. Veri sizintisinin baslica tiirleri arasinda hedef
sizintisi, Ozellik sizintisi, egitim-test kirlenmesi ve On isleme sizintis1 yer
almaktadir. Veri sizintisi, hassas bilgileri agiga ¢ikararak ve egitim siirecini
istemeden etkileyerek makine 6grenimi modellerinin giivenilirligini 6nemli
Olciide zayiflatabilir. Saglam tahmin modelleri olusturmak igin veri sizintisinin
sistematik kaynaklarin1 anlamak sarttir (Papadimitriou et. al., 2010).

Veri S1izintis1 Tiirlerinin Smiflandirilmasi
Hedef Degisken Sizintisi

Target leakage, makine Ogrenmesi baglaminda, model egitiminde hedef
degiskene iliskin bilgilerin (6rnegin etiket ile dogrudan iliskili Gzelliklerin)
egitim verisine sizmasi ile tanimlanir; bu durumda model, tahmin asamasinda
gercek hayatta mevcut olmayacak bilgileri kullanarak sisirilmis performans
Olciimleri sunar. Bu tiir sizint1, 6zellikle bir 6zelligin hedef hakkinda bilgi i¢erdigi
veya hedefin sonucu tarafindan etkilenmis oldugu durumlarda ortaya ¢ikar ve
modelin gergek veri iizerindeki genelleme yetenegini zayiflatir (Nassar, 2023).

Egitim—Test Veri Bulasmasi

Yanlis veri bolme ve hatali c¢apraz dogrulama uygulamalarinin etkileri
aciklanir. Zamana bagl varyans yanlilig1 senaryosuna gore bir sirket gecmiste
kazandiklar1 ihalelerden ne kadar kar ettiklerini modellemeyi amaglamaktadir.
Standart yaklasimlara gore veri rast gele karistirilarak egitim ve test olarak
ayrilmaktadir. Fakat burada veri rasgele boliindiigiinde subat ayindaki veriyi
egitimde kullanip ocak ayindaki veriyi test edebilme durumu olabilir. Bu da
zamanda yolculuk yapmak demektir. Ger¢ek hayatta gelecegi bilerek gecmisi
tahmin edemezsiniz. Arastirmacilar bunun kronolojik olarak ayrilmasi
gerektigini savunur (Weninger, et. al., 2020).

Zamansal Veri Sizintisi

Zaman serilerinde gelecege ait bilginin modele sizmasi ve look-ahead bias
kavramu tartigilir. Veri sizintist modeli egitirken veya test ederken modelin gergek
hayatta asla sahip olamayacag: bilgileri kullanmasi seklinde karisimiza ¢ikar. Bir
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sirket kapali zarf usulil acik arttirmalarda kazanmak i¢in gereken fiyati tahmin
etmek istiyor. Ancak sirket sadece ucuz iriinlerle ilgileniyor. Bu durumda
verilerde 1.000 dolar {izerindeki biitiin verinin silinmesi gerekecek model bu
sekilde kurulacak. Bu {ist sinir (the upper bound) dedigimiz bir veri sizintisi
olarak karsimiza ¢ikar. Pahali {riinlerin modelden ¢ikarilmasi ile model
diinyadaki her seyin ucuz oldugu seklinde sonuclanir. Boylece fiyatlari diisiik
tahmin eder. C6ziim Onerisi olarak modeli tiim veri ile egitmek ve performans
raporlarken sadece ilgilenilen aralig1 belirtmek gerekli (Zhang, et. al., 2012).

Dogrusal regresyon baglaminda, dikkat cekici bir ornek, laboratuvar
testlerinin siralanmasi yoluyla dolayli olarak teshisi ortaya koyan bir 6zelligi
igeriyordu. Ozellikle, doktorlar yalnizca bir hastaliktan siiphelendiklerinde belirli
testler isteyebilirler; bu da modelin bir test sirasinin hastalik teshisi anlamina
geldigini 0grenmesine olanak tanir. Bu durum, tibbi gostergeleri gercekten
anlamayan, bunun yerine test siralari ve teshisler arasindaki korelasyonu kullanan
bir modele yol agarak, egitim ve degerlendirme sirasinda yaniltici derecede
yliksek performansa neden olur (Fund ., et. al., 2025).

On Isleme Kaynakli Veri Sizintisi

Normalizasyon, 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme adimlarinda yapilan yaygin
hatalar ele alinir.

Veri Sizintisinin Yaygin Nedenleri

Veri sizintisi, asagidakiler de dahil ancak bunlarla sinirli olmamak tizere
cesitli kaynaklardan kaynaklanabilir:

Gelecege Ait Bilgilerin Dahil Edilmesi : Egitim veri setine gelecege ait veri
noktalarinin dahil edilmesi, modellerin tahmin aninda mevcut olmayan verilere
dayanarak sonuglar1 tahmin etmesi nedeniyle haksiz bir avantaj saglayabilir.

Yanlis Capraz Dogrulama : Standart K kath ¢apraz dogrulama, istemeden
gelecekteki veya yinelenen verileri dahil ederek modelin gecerliligini tehlikeye
atabilir. Bolme islemi sirasinda zamansal veya gruplandirilmis bagimliliklarin
dikkate alinmasina 6zen gosterilmelidir (Alturayeif', et. al., 2025).

Normalizasyon Sorunlari : Veri setini bdlmeden 6nce tiim veri setine genel
normalizasyon parametreleri uygulamak, test setinden gelen bilgilerin egitim
setine sizmasina ve gercekci olmayan performans tahminlerine yol agmaktadir.

Uygunsuz Ozellik Segimi : Hedef degiskenle yiiksek korelasyona sahip
Ozelliklerin secilmesi, istemeden yanlilik olusturabilir ve bu da modelin
genelleme yetenegini etkileyen bir tiir sizintiya yol agmaktadir (Esther, et. al. )

Veri S1zintis1 Tespit Stratejileri

Veri sizitisinin tespiti ve dnlenmesi, 6zelliklerin dikkatli analizini ve saglam
dogrulama stratejilerinin uygulanmasini gerektirir. Bu, hicbir 6zelligin hedef
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degiskene dogrudan bir bakis acist saglamadigindan veya gelecekteki verileri
icermediginden emin olmak i¢in egitim veri kiimelerinin incelenmesini icerir. Bu
ayn1 zamanda, gelecekteki miisteri kaybini tahmin etmek i¢in kullanilan misteri
kaybi durumu gibi, tahmin aninda mevcut olmayacak zaman yolculugu
ozelliklerinin belirlenmesini de kapsar (Alturayeif & Hassine, 2025), (Bunker &
Fraser-King, 2009), (Gyal, 2024).

Tahmin modellemesinde veri sizintisinin  tespiti, makine Ogrenimi
modellerinin biitiinliigiinii ve giivenilirligini saglamak i¢in ¢ok dnemlidir. Veri
sizintisiyla iliskili riskleri belirlemek ve azaltmak igin ¢esitli yontemler
kullanilabilir. Burada énemli bir husus makine 6grenmesinde veri sizintist model
gelistirme siirecinde model diginda kalan bilginin dolayli ya da dogrudan model
performansini etkilemesi olarak tanimlanir. Literatiirde yapay zekada veri
sizintis1 igin karigtirllmamasi gereken husus metodolojik veri sizintis1 ve gizlilik
odakl1 veri sizintis1 farklidir. Metodolojik veri sizintist; hatali capraz dogrulama
kurgulari, egitim—test karismasi, uygunsuz 6znitelik secimi ve zaman boyutunun
ihmal edilmesi gibi nedenlerle ortaya cikar ve ozellikle kiicik orneklemli
calismalarda performans metriklerini dramatik bi¢imde oldugundan yiiksek
gosterir. Gizlilik odakli veri sizintist ise, egitilen modelin parametreleri veya
ciktilar1 iizerinden egitim verisindeki bireylere iligkin hassas niteliklerin
¢ikarilabilmesi baglaminda ¢aligilir (Rosenblatt, et. al., 2024). Metodolojik veri
sizintis1 igin tespit sitratejileri asagida verilmistir;

Performans Analizi

Potansiyel veri sizintisinin baslica gostergelerinden biri, beklenmedik
derecede yliksek model performansidir. Bir model, tipik kiyaslama o6lgiitlerinin
onemli Olciide iizerinde dogruluk seviyelerine (Ornegin, %95'in {iizerinde)
ulagirsa, bu, egitim sirasinda kullanilmamasi gereken test veri setinden bilgileri
istemeden kullandigini gosterebilir.

Performans analizi, modelin sonuglarinin saglam oldugunu ve veri sizintisinin
bir sonucu olmadigini dogrulamak icin kapsamli capraz dogrulama teknikleriyle
desteklenmelidir (Shabtai, et. al., 2012).

Ozellik Incelemesi

Ozelliklerin sistematik olarak incelenmesi, sizint1y1 belirlemeye de yardimci
olmaktadir. Bu, hedef degiskenden bilgi tasiyabilecek veya tahmin sirasinda
mevcut olmayan 6zellikleri kontrol etmeyi icerir. Her bir 6zelligin alaka diizeyi

ve zamanlamasi agisindan incelendigi manuel 6zellik incelemesi ¢ok dnemlidir
(Shabtai, et. al., 2012).

Ayrica, Ozellik korelasyon analizi kullanmak, hedef degiskenle ¢ok yakin
korelasyon gosteren sorunlu ozellikleri ortaya c¢ikarmaktadir. Bu tiir 6zellikler
bulunursa, gecici olarak kaldirilmali ve sizinti {izerindeki etkilerini
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degerlendirmek i¢in model performansina olan etkileri izlenmelidir
(Papadimitriou, & Garcia-Molina, 2010).

Veri Denetimi

Veri islem hatlarinin diizenli olarak denetlenmesi, olasi veri sizintisi
kaynaklarint belirlemek i¢in ¢cok 6nemlidir. Veri hazirlama siireglerini, model
gelistirme asamalarini siirekli olarak gézden gegirerek ve egitim, dogrulama ve
test veri kiimelerinin kesin bir sekilde ayrilmasini saglayarak, ekipler sizintilar
proaktif olarak ele alabilir (Shabtai, et. al., 2012),(Kulkarni & Girish, 2024).

Farkli boéliimlerde tanimlayicilarin veya cakisan kayitlarin bulunmadigim
dogrulamak i¢in kontroller uygulamak, sizint1 risklerine karsi1 daha fazla koruma
saglayabilir.

Zamansal ve Grup Kontrolleri

Zaman agisindan hassas veri kiimeleri igin, zamansal sizintiyr dnlemek
amaciyla verilerin kronolojik siray1 koruyacak sekilde dogru sekilde boliinmesi
cok onemlidir. Bu, gelecekteki verilerin egitim sirasinda modeli etkilememesi
gerektigi anlamima gelir ve bu durum, verilerin yapisiyla uyumlu uygun
dogrulama teknikleri kullanilarak izlenmektedir (Kulkarni &  Girish,
2024),(Ramos, Ramos & Garcia 2025).

Verilerin gruplandirildigi durumlarda, bir grup ig¢indeki tiim 6rneklerin tek bir
bolme iginde yer almasini saglamak hayati 6nem tasir. Bu, aym1 varliga ait
bilgilerin egitim ve test kiimelerinde yanliglikla bulunmasina neden olabilecek
grup sizintisint dnlenmektedir (Ahmad & Bamnote, 2013).

Otomasyon ve Izleme

Veri sizintist ~ kontrollerinin ~ otomatiklestirilmesi,  tespit  siirecini
kolaylastirabilir. Diferansiyel gizlilik, giiriiltii enjeksiyonu ve veri kaymasinin
dikkatli bir sekilde izlenmesi gibi teknikler, modelin bireysel girdilerden
ogrenmesini sinirlandirmaya ve potansiyel sizintilari gercek zamanli olarak
isaretlemeye yardimci olmaktadir (Ahmad & Bamnote, 2013), (Ramos, Ramos
& Garcia 2025).

Bu tespit stratejilerinin bir kombinasyonunu uygulayarak, veri bilimciler veri
sizintistyla iligkili riskleri en aza indiren ve daha giivenilir ve gecerli tahminler
saglayan saglam modeller olusturabilecekleri arastirmalarla ortaya konmaktadir.

Metodolojik Cikarimlar

Tahmin modellemesinde veri sizintisi, modellerin  gegerliligini  ve
giivenilirligini tehlikeye atabilecek ©Onemli metodolojik zorluklar ortaya
koymaktadir. Genellikle uygunsuz veri isleme uygulamalarindan kaynaklanir ve
bir modelin tahmin performansinin abartilmasina ve bilimsel ve klinik sonuglarin
zayiflatilmasina yol agar (Starcke, et. al. 2025),(Deaconu, 2023).
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Veri S1zintisin1 Anlamak

Oziinde, veri sizintisi, model gelistirmenin egitim veya degerlendirme
asamalarinda, gercek dagitim sirasinda kullanilamayacak bilgilerin istem dist
kullanimini ifade eder. Bu, hedef degiskenden tiiretilen 6zelliklerin dahil edilmesi
veya egitim ve test veri kiimelerinde Ortlismelerin olmasi gibi gesitli yollarla
gerceklesmektedir (Jeffries , 2020).

Sekil 1. Veri sizintisi gosterimi (Jeffries , 2020).

1101
01101
1101 8:
1100
1001 Data Leakage

Bu tiir sizintilar, modelin gergek etkinligini bozabilir ve model yeni, daha dnce
gorlilmemis verilerle karsilastiginda gegerliligini yitiren sigirilmis performans
oOlciitlerine yol agabilir (Deaconu 2023).

Veri Sizintisinin Temel Nedenleri

Veri sizintisinin temel nedenleri genel olarak digsal ve icsel faktorler olarak
siniflandirilabilir. Digsal faktorler, verilerin toplanma, birlestirilme veya o6n
isleme bicimini icerebilir ve bu durum genellikle belirli veri noktalarinin
gercekten bagimsiz olmadigi durumlara yol acar (Merkli, 2024).

I¢ faktorler, ozellikle her iki veri setinde de benzer drnekler kullanilirken,
egitim ve test veri setleri arasinda uygun ayrimin saglanamamasi gibi veri isleme
sirasindaki uygulama hatalarini icerebilir (Merkli, 2024),(Gyal, 2024).

Dahasi, tahmin tekniklerinin yanlis kullanimi veya veri hazirlama sirasinda
meta verilerin ihmal edilmesi gibi metodolojik hatalar, sizint1 riskini daha da
artirabilir (Merkli, 2024).

Veri sizintisinin yaniltict sonuglar dogurma potansiyeli, kaynaklarmin iyice
anlagilmasini ve model dogrulamasina dikkatli bir yaklasimi gerektirmektedir.
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Veri sizmtisinin etkileri yalnizca yanhighklarla sinirlt kalmaz; kullanicilarin
tahmin modellerine olan giivenini de zedeleyebilmektedir. Bir model, egitim
verilerine agir1 uyum saglama nedeniyle gercek diinya senaryolarinda beklendigi
gibi performans gostermediginde, kullanicilar arasinda benimsenme ve giivenin
azalmasina yol agmaktadir (Jeffries , 2020).

Bu durum, veriye dayali karar alma siireglerinin etkinligini engellemekle
kalmaz, ayn1 zamanda bu tlir modelleri kullanan kuruluslar i¢in 6nemli itibar ve
maliyet kayiplarina da yol agabilir (Starcke, et. al., 2025).

Veri sizintistyla miicadele etmek i¢in, dagitimdan Once potansiyel sizinti
senaryolarini belirlemeye ve azaltmaya yardimci olabilecek titiz dogrulama
protokolleri uygulamak ve otomatik kontroller benimsemek ¢ok dnemlidir. Veri
kiimelerinin siki bir sekilde ayrilmasini saglamak, zamansal kontroller
uygulamak ve duyarlilik analizleri yapmak gibi teknikler etkili giivenlik
onlemleri olarak islev gérmektedir. (Merkli, 2024), (Deaconu 2023).

Ayrica, eldeki verilerin 6zel baglamimm ve Ozelliklerini anlamak,
uygulayicilarin potansiyel sizinti risklerini tanimalarina ve bunlar1 proaktif olarak
ele almalarina yardimci olmaktadir.

Sonug olarak, kuruluslar icinde veri sizintisi ve bunun sonuglarina iliskin
farkindalik kiiltiiriinlin gelistirilmesi, tahmine dayali modelleme calismalarinin
saglamligini artirabilir ve uygulamali ortamlarda daha giivenilir sonuglara
katkida bulunmaktadir.

Vaka Calismalari

Veri sizintisi, tahmine dayali modellemede yaygin bir sorundur ve asiri
iyimser performans Olgiitlerine yol acabilir. Birkag 6nemli vaka calismasi, veri
sizintisinin nasil ortaya cikabilecegini ve model biitiinliigii tizerindeki etkilerini
gostermektedir.

Bir hedge fonunun hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin bir yapay zeka
modeli egitme girisiminden kaynaklanmaktadir. Fon, egitim wveri setine
yanlislikla gelecekteki hisse senedi fiyatlarini dahil etmis ve bu da neredeyse
mikemmel bir dogrulukla sonuglanmistir. Ancak bu performans yanilticiydi,
clinkii model ger¢ek piyasa trendlerini 6grenmek yerine gelecekteki verileri
kullantyordu. Bu olay, egitimde gelecekteki veri noktalarint dahil etmenin kritik
hatasin1 vurgulamaktadir; bu durum, ger¢ek diinya uygulamalarinda gecerli
olmayan bir dogruluk yanilsamasi yaratmaktadir (Bunker & Fraser-King, 2009).

Veri S1izintisinda Sik Goriilen Temalar

Bu ornekler, makine Ogrenimi icindeki daha genig bir sorunu
vurgulamaktadir:  veri  sizintisitnin  model  performansinin  yanlig
degerlendirilmesine yol agma egilimine sebep olmaktadir. Bu tiir olaylar yeni
degildir ve akademik testlerden makine 6grenimi uygulamalarina kadar ¢esitli
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senaryolarda belgelenmistir; bu da model degerlendirme uygulamalarinda
dikkatli olunmas1 gerektigini vurgulamaktadir. Sektdr uzmanlarinin belirttigi
gibi, bir¢ok yiiksek performanshi yapay zeka modeli, veri sizintis1 nedeniyle
gercek genelleme yerine ezberlemeye dayanmaktadir (Merkli, 2024),

Yapay zeka (YZ) uygulamalarinda ise veri sizintist teknolojinin kdtilye
kullanimindan kaynaklanabilecek potansiyel riskleri vurgulayan bircok dnemli
olayla dne ¢ikmaktadir.

Sonuc¢

Veri sizintisi, yapay zekd ve makine O0grenmesi temelli modellerin hem
bilimsel giivenilirligini hem de toplumsal kabuliinii dogrudan etkileyen, ¢ok
katmanli bir problemdir. Giincel ¢alismalar, sizintinin alanlar arasi yaygiligini,
performans metrikleri iizerindeki ¢arpitici etkisini ve gizlilik boyutunda
dogurdugu riskleri sistematik bi¢imde ortaya koymus; ancak tam otomatik tespit
ve alan bagimsiz Onleme mekanizmalarinin halen arastirma giindeminin
merkezinde oldugu vurgulanmigtir. Arastirmalar makine 6grenimi modellerinde
gercek diinyada erisilemeyecek bilgilerin egitim siirecine dahil edilmesiyle
olusan metodolojik veri sizintist olgusunu kapsamli bir sekilde ele almaktadir.
Calisma, bu yontemsel hatanin model performansini yapay olarak yiikselterek
yaniltici sonuglara yol actigini ve hedef sizintisi, zaman serisi hatalari ile 6n
isleme yanligliklar gibi farkl: tiirlerde ortaya ¢ikabilecegini agiklamaktadir. Veri
sizintisinin sadece istatistiksel bir sapma degil, ayn1 zamanda finans ve saglik gibi
kritik alanlarda giivenilirlik ve itibar kaybina neden olan bir sorun oldugu
vurgulanmaktadir. Calismalar gelecekte bu riskleri en aza indirmek igin titiz
denetim protokolleri, kronolojik veri ayrimi ve performans analizi gibi somut
¢cozlim stratejileri sunmaktadir. Sonug olarak bu eserler, tahmin sistemlerinin
basarisini artirmak icin modelin ezber yapmasimni Onleyen ve genelleme
yetenegini koruyan metodolojik bir farkindalik kiiltiiri  olusturmayi
amaclamaktadir.
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