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BOLUM 1

Cok Degiskenli Istatistiksel Analizde Ortak
Varyasyonun Geometrisi: Kanonik Korelasyon
Analizinin Teorik Temelleri ve Modern Genislemeleri

TUBA SEKERCH!
MEHMET GURCAN?

GIRIS
Cok Degiskenli Iliski Analizinin Evrimi

Bilimsel arastirmalarda incelenen olgularin giderek daha
karmasik ve ¢cok boyutlu héle gelmesi, arastirmacilar1 sadece tekil
degiskenler arasindaki iligkileri incelemenin Gtesinde daha
kapsamli analitik yaklasimlar gelistirmeye yoneltmistir. Ozellikle
bilgi toplumuna gegisle birlikte ekonomik biiyiime, toplumsal
gelisme, egitim performansi, saglik diizeyi, teknolojik ilerleme ve
cevresel siirdiiriilebilirlik gibi kavramlarin tek bir gostergeyle
aciklanamayacagi1 anlasilmis; bunun yerine birbirleriyle etkilesim
halinde olan ¢ok sayida gostergenin birlikte degerlendirilmesi
gerekliligi ortaya c¢ikmistir (Yilmaz ve Okursoy, 2014). Bu
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doniigiim, istatistiksel analizlerde de tek degiskenli ve ikili iligki
modellerinden ¢ok degiskenli veri yapilarmin analizine dogru
onemli bir yonelim olusturmustur.

Istatistik  biliminin erken donemlerinde degiskenler
arasindaki iligkilerin incelenmesinde en yaygin kullanilan yontem
Pearson korelasyon katsayisi olmustur. Pearson korelasyonu; iki
degisken arasindaki dogrusal iliskinin yonii ve giicii hakkinda
onemli bilgiler sunmasina ragmen, giinlimiiz arastirma
problemlerinin 6nemli bir kism1 yalnizca iki degisken arasindaki
iliskiyle smirli degildir. Egitim bilimlerinde 6grencilerin bilissel
ozellikleri ile 6grenme davranislari, saglik arastirmalarinda klinik
gostergeler ile yasam kalitesi degiskenleri, ekonomi alaninda
finansal gelismislik gostergeleri ile gelir dagilimi Slgiitleri veya
teknoloji gostergeleri ile isglicii piyasast degiskenleri arasindaki
iligkiler ¢cogu zaman birden fazla degiskenden olusan kiimeler
araciligryla tanimlanmaktadir. Bu tiir problemlerde degiskenlerin
ikili korelasyonlarina odaklanmak, sistemin biitiinciil yapisini
aciklamada yetersiz kalabilmektedir (Ozsoy, 2023; Nurdogan,
2022). Bu ihtiyag, yirminci yiizyilin ilk yarisindan itibaren c¢ok
degiskenli istatistik alaninda 6nemli kuramsal gelismelerin ortaya
cikmasina neden olmustur. Faktor analizi, temel bilesenler analizi,
diskriminant analizi ve ¢ok degiskenli varyans analizi gibi
yontemler yiiksek boyutlu veri yapilarinda yer alan oriintiilerin
ortaya c¢ikarilmasini amaglarken, arastirmacilar ayni zamanda iki
ayr1 degisken kiimesi arasindaki iligkinin nasil tanimlanacagi
sorusuyla da kars1t karsiya kalmiglardir. Clinkli bir¢ok arastirma
probleminde degisken kiimeleri arasinda acik bir bagimli—-bagimsiz
degisken ayrimi bulunmamaktadir. Arastirmacinin temel amaci, iki
veri blogunun hangi boyutlarda birlikte degistigini ve ortak
varyasyonun hangi dogrultularda ortaya ¢iktigini belirlemektir.

Bu baglamda kanonik korelasyon analizi, ¢ok degiskenli
istatistigin en Onemli iliski analizlerinden biri olarak ortaya
D



cikmaktadir. Kanonik korelasyon analizi, her biri birden fazla
degiskenden olusan iki degisken kiimesi arasindaki iliski yapisini
incelemek amaciyla gelistirilmis bir yontemdir (Yavuz ve
Karabulut, 2016). Yontemin temel amaci, her iki degisken
kiimesinden elde edilen dogrusal birlesimler arasindaki
korelasyonu maksimum diizeye ¢ikaran boyutlar1 belirlemek ve
boylece veri kiimeleri arasindaki ortak varyasyon yapisini ortaya
koymaktir. Kanonik korelasyon analizini diger ¢ok degiskenli
yontemlerden ayiran en Onemli Ozelliklerden biri, degisken
kiimeleri arasinda kat1 bir bagimli ve bagimsiz degisken ayrimi
gerektirmemesidir. Regresyon modellerinde agiklayict ve agiklanan
degiskenler arasinda yonli bir iliski varsayilirken, kanonik
korelasyon analizinde her iki degisken kiimesi esit statiide
degerlendirilmekte ve analiz, kiimeler arasindaki ortak bilgi
yapisini belirlemeye odaklanmaktadir (Demirci, 2018). Bu nedenle
yontem, yalnizca agiklama amaci tasiyan calismalarda degil; veri
entegrasyonu, Oriintli kesfi ve ¢cok boyutlu iliskilerin modellenmesi
gibi daha karmasik arastirma problemlerinde de yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Nitekim son yillarda kanonik korelasyon analizinin
ekonomi ve finans alaninda finansal gelismislik ile gelir esitsizligi
arasindaki iliskilerin incelenmesinde (Ozsoy, 2023), teknoloji ve
isglici  piyasast arasindaki etkilesimlerin  arastirilmasinda
(Nurdogan, 2022), siirdiiriilebilirlik ve refah gostergeleri arasindaki
baglantilarin degerlendirilmesinde (Veysikarani ve Akdag, 2024),
egitim arastirmalarinda sinif ortam1 ve 6grenme ¢iktilar1 arasindaki
iligkilerin belirlenmesinde (Buldur ve Baygiil, 2023) ve saglik
gostergeleri ile ekonomik degiskenler arasindaki etkilesimlerin
analizinde kullanmildig1 goriilmektedir. Bu durum, yontemin
yalnizca klasik ¢ok degiskenli istatistik literatiirliniin bir pargasi
olmadigini, aym1 zamanda farkli disiplinlerde karmasik veri



yapilarinin  analizinde yaygin bigimde kullanilan genel bir
metodolojik ¢erceveye doniistiigiinii gdstermektedir.

Dolayistyla kanonik korelasyon analizinin gelisimi, yalnizca
yeni bir istatistiksel yontemin ortaya ¢ikisini degil, ayn1 zamanda
degiskenler arasindaki iligkilerin incelenmesinden veri uzaylari
arasindaki ortak varyasyonun arastirilmasina dogru gerceklesen
daha genis bir metodolojik donilisimii temsil etmektedir.
Giliniimlizde yiiksek boyutlu veri kiimeleri, ¢ok modlu veri
kaynaklar1 ve yapay zekd uygulamalariyla birlikte bu doniisiim
daha da belirgin hale gelmis; kanonik korelasyon analizi klasik
dogrusal yapisindan uzaklasarak diizenlilestirilmis, seyrek,
cekirdek tabanli ve derin O0grenme temelli yeni yaklagimlarin
gelisimine zemin hazirlamistir.

Ortak Varyasyon Problemi ve Kanonik Korelasyon Analizinin
Ortaya Cikis1

Cok degiskenli veri analizinde karsilasilan en temel
problemlerden biri, birbirleriyle iliskili ¢ok sayida degiskenden
olusan  veri kiimeleri arasindaki ortak yapmin nasil
tanimlanacagidir. Tek degiskenli korelasyon analizi iki degisken
arasindaki iliskinin incelenmesine imkan saglarken, arastirma
problemlerinin 6nemli bir bolimii degisken ciftlerinden ziyade
degisken kiimeleri arasindaki iliskilerin degerlendirilmesini
gerektirmektedir. Bu durum, ¢ok sayida korelasyon katsayisinin
ayr1 ayr1 yorumlanmasinin Otesine gegcen ve veri kiimeleri
arasindaki ortak varyasyonu ortaya cikarabilecek yontemlere olan
ithtiyaci ortaya ¢ikarmistir (Johnson & Wichern, 2007).

Iki degisken kiimesi arasindaki iliskinin
degerlendirilmesinde temel sorun, bu kiimelerin hangi boyutlarda
birlikte  degistiginin  belirlenmesidir. Bagka bir ifadeyle
arastirmacinin ilgisi ¢ogu zaman tek tek degiskenler arasindaki
korelasyonlara degil de, veri kiimeleri arasinda ortak olarak taginan
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bilginin ortaya c¢ikarilmasina yonelmektedir. Bu yaklasim, cok
degiskenli istatistikte "ortak varyasyon problemi" olarak ifade
edilen kuramsal ¢ergevenin temelini olusturmaktadir (Thompson,
1984).

Bu probleme yonelik sistematik ¢Oziim arayislari, cok
degiskenli istatistigin gelisim siirecinde yeni yOntemlerin ortaya
ctkmasina zemin hazirlamistir. Ozellikle veri kiimeleri arasindaki
iliskinin yalnizca degisken c¢iftleri iizerinden degil, veri kiimelerinin
tamamini temsil eden daha {ist diizey yapilar {izerinden incelenmesi
gerektigi diislincesi, kanonik korelasyon analizinin kuramsal
temelini olusturmustur. Bu yaklasim daha sonra Harold Hotelling
tarafindan matematiksel bir ¢ergeveye doniistliriilmiis ve iki veri
kiimesi arasindaki ortak varyasyonun arastirilmasina yonelik yeni
bir paradigma ortaya ¢ikmistir.

Hotelling'in gelistirdigi bu yaklasim yalnmizca klasik c¢ok
degiskenli istatistigin gelisiminde degil, ayn1 zamanda giiniimiizde
yiikksek boyutlu veri analizi, veri entegrasyonu ve c¢ok modlu
ogrenme calismalarinda kullanilan bir¢ok modern yontemin de
cikis noktasini olusturmustur. Bu nedenle kanonik korelasyon
analizi, 1ki veri kiimesi arasindaki iligkinin incelenmesine yonelik
bir teknik olmanin 6tesinde, farkli veri uzaylari arasinda ortak
varyasyonun arastirtlmasina dayanan genel bir metodolojik ¢ergeve
olarak degerlendirilmektedir.

Kanonik Korelasyon Analizinin Tarihsel ve Kavramsal Gelisimi
Hotelling'in Kanonik Korelasyon Problemi

Problemin Ortaya Cikisi

Yirminci yiizyilin ilk yarisinda istatistiksel arastirmalarin
kapsami1 giderek genislemis ve arastirmacilar birden fazla
degiskenin es zamanli olarak incelenmesini gerektiren problemlerle
karst karstya kalmustir. Ozellikle psikoloji, egitim, biyoloji ve
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sosyal bilimler alanlarinda yiiriitilen c¢alismalar, arastirma
problemlerinin ¢ogu zaman tek degiskenler arasindaki iliskilerden
ziyade degisken kiimeleri arasindaki iliskilerin anlasilmasini
gerektirdigini ortaya koymustur. Bu donemde korelasyon ve
regresyon gibi yontemler degisken ciftleri arasindaki iligkileri
incelemek icin etkili araglar sunmasina ragmen, her biri ¢cok sayida
degiskenden olusan iki veri kiimesi arasindaki iligkinin biitiinciil
bicimde degerlendirilmesi miimkiin degildi. Bu durum,
arastirmacilart iki degisken kiimesi arasindaki ortak yapiy1 ortaya
cikarabilecek yeni yoOntemler gelistirmeye yoneltmistir. Temel
problem, iki veri kiimesi arasindaki iliskinin ¢ok sayida ikili
korelasyon katsayist araciligiyla mi1 yoksa veri kiimelerinin
tamamini temsil eden daha {iist diizey bilesenler araciligiyla mi
incelenmesi gerektigi sorusudur. Kanonik korelasyon analizinin
ortaya c¢ikisi da bu kuramsal arayisin bir sonucu olarak
degerlendirilebilir (Hotelling, 1936; Johnson & Wichern, 2007).

Hotelling'in ¢ozmeye c¢alistigi temel problem, her biri
birden fazla degiskenden olusan iki veri kiimesi arasindaki iligkinin
en giiclii bigimde nasil temsil edilebilecegidir. Yani burada amag,
birinci veri kiimesindeki degiskenlerin dogrusal birlesimi ile ikinci
veri kiimesindeki degiskenlerin dogrusal birlesimi arasinda
miimkiin olan en yiiksek korelasyonu elde etmektir. Bu yaklagim,
cok sayidaki ikili korelasyon katsayisinin ayri ayri incelenmesi
yerine, veri kiimeleri arasindaki ortak yapinin daha az sayida 6zet
degisken araciligiyla degerlendirilmesine olanak saglamistir.
Hotelling (1936), bu problemi optimizasyon temelli bir ¢ercevede
ele almis ve glinlimiizde kanonik korelasyon analizi olarak bilinen
yontemin teorik temelini olusturmustur.

iki Rastgele Vektor Arasindaki Maksimum iliski Arayist

Harold Hotelling, 1936 yilinda yayimladigi Relations
Between Two Sets of Variates adl1 caligsmasinda, her biri ¢ok sayida
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degiskenden olusan iki rastgele vektor arasindaki iliskinin nasil en
iyi sekilde temsil edilebilecegi sorusuna odaklanmistir. Hotelling'in
temel amaci, iki degisken kiimesi arasindaki ortak bilgi yapisim
ortaya ¢ikaracak dogrusal bilesimleri belirlemek ve bu dogrusal
bilesimler arasindaki korelasyonu maksimum diizeye ¢ikarmakti
(Hotelling, 1936). Bu yaklagimin temelinde, veri kiimelerini
olusturan degiskenlerin tek tek incelenmesi yerine, her kiimenin
icerdigi bilgiyi temsil eden yeni bilesik degiskenlerin olusturulmasi
fikri bulunmaktadir. Boylece arastirmaci, ¢ok sayida degisken
arasinda dagilmis bulunan iliski yapisin1 daha az sayida boyut
aracilifiyla Ozetleyebilmekte ve veri kiimeleri arasindaki ortak
varyasyonu ortaya ¢ikarabilmektedir. Giinlimiizde yaygin olarak
kullanilan ¢ok goriintislii 6grenme (multi-view learning) ve temsil
O0grenme (representation learning) yaklasimlarinin temelinde de
benzer bir diisiince bulunmaktadir.

Hotelling'in gelistirdigi yontem, daha sonra kanonik
korelasyon analizi (Canonical Correlation Analysis, CCA) olarak
adlandirilmis ve iki degisken kiimesinden elde edilen dogrusal
birlesimler arasindaki maksimum korelasyonun belirlenmesine
dayanan temel bir ¢ok degiskenli yontem haline gelmistir. Modern
literatiirde CCA, iki veri gOriinlimii arasindaki ortak yapinin
belirlenmesine yonelik en temel istatistiksel araglardan biri olarak
kabul edilmektedir. Ozellikle makine 6grenmesi literatiiriinde
CCA'nin iki farkli veri kaynagindan elde edilen temsilleri ortak bir
alt uzayda iliskilendirmeyi amaclayan temel bir yontem oldugu
vurgulanmaktadir (Chen et al., 2024; Karami & Schuurmans,
2021).

Hotelling'in Katkisinin Cok Degiskenli Istatistikteki Onemi

Hotelling'in  ¢aligmasinin  6nemi  yalnizca yeni bir
istatistiksel yontem Onermesinden kaynaklanmamaktadir. Asil
onemli olan nokta, iliskinin degisken c¢iftleri iizerinden degil, veri
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kiimelerinin ortak varyasyon yapisi lizerinden tanimlanabilecegini
gostermesidir. Bu bakis agisi, ¢ok degiskenli istatistikte iligki
kavraminin kapsamini genisletmis ve veri uzaylar1 arasindaki ortak
bilginin aragtirilmasina yonelik yeni bir paradigma olusturmustur.

Kanonik korelasyon analizi daha sonraki yillarda
psikometri, egitim bilimleri, biyoloji ve ekonomi gibi alanlarda
yaygin bi¢imde kullanilmaya baslanmis, ardindan bilgisayar
bilimleri ve yapay zeka aragtirmalarinda yeniden 6nem kazanmaistir.
Ozellikle yiiksek boyutlu ve cok kaynakli verilerin
yayginlagsmasiyla birlikte CCA, ¢oklu veri entegrasyonu
problemlerinin ¢oziimiinde temel yoOntemlerden biri haline
gelmistir.

Klasik kanonik korelasyon analizinin dogrusal yapis1 ve iki
veri kiimesiyle sinirli olmasi, zaman icerisinde yeni metodolojik
genislemelerin gelistirilmesine yol agmistir. Bu kapsamda coklu
kiime kanonik korelasyon analizi (MCCA), diizenlilestirilmis
kanonik korelasyon analizi (RCCA), ¢ekirdek tabanli kanonik
korelasyon analizi (KCCA), derin kanonik korelasyon analizi
(DCCA) ve olasiliksal kanonik korelasyon analizi (PCCA) gibi
yaklagimlar gelistirilmistir (Hardoon et al., 2004; Karami &
Schuurmans, 2021; Chen et al., 2024). Bu yontemlerin tamamui,
Hotelling'in iki veri kiimesi arasindaki maksimum iligkiyi
belirlemeye yonelik 6zgilin problem formiilasyonunun farkli veri
yapilar1 ve analiz ihtiyaglar1 dogrultusunda genisletilmis bi¢imleri
olarak degerlendirilmektedir. Bu nedenle kanonik korelasyon
analizi sadece klasik cok degiskenli istatistik yontemlerinden biri
olarak degil, ayn1 zamanda farkli veri uzaylar1 arasinda ortak bilgi
yapisinin arastiritlmasina yonelik genel bir metodolojik gerceve
olarak da degerlendirilmektedir. Yaklasik doksan yil dnce ortaya
konulan bu problem, gilinlimiizde genomik verilerden noro-
goriintilleme ¢aligmalarina, cok modlu yapay zeka sistemlerinden



derin 6grenme tabanli temsil 6grenme yaklagimlarina kadar uzanan
genis bir aragtirma alaninda gilincelligini korumaktadir.

Hotelling'in yaklagimimin ayirt edici yonlerinden biri,
degisken kiimeleri arasindaki iliskinin yalnizca istatistiksel bir
korelasyon problemi olarak degil, ayn1 zamanda ¢ok boyutlu veri
uzaylar1 arasindaki geometrik bir yakinlik problemi olarak ele
almabilmesidir. Bu nedenle kanonik korelasyon analizinin
matematiksel temelleri, cok degiskenli uzaylarin geometrik
yapisinin incelenmesiyle yakindan iliskilidir. Bir sonraki boliimde
yontemin bu geometrik ve cebirsel temelleri ayrintili olarak ele
alinacaktir.

Klasik Kanonik Korelasyon  Analizinden Modern
Genislemelere

Hotelling'in (1936) ortaya koydugu kanonik korelasyon
analizi, uzun yillar boyunca iki degisken kiimesi arasindaki
dogrusal iligkilerin incelenmesinde temel yontemlerden biri olarak
kullanilmigtir.  Bununla  birlikte veri  yapilarinin  giderek
karmagiklasmas1  ve  yiksek boyutlu veri  kiimelerinin
yayginlagsmasi, klasik kanonik korelasyon analizinin baz1
smirliliklarini ortaya ¢ikarmistir. Ozellikle degisken sayismin
gbézlem sayisint asmasi, veri kiimeleri arasindaki iligkilerin
dogrusal olmamasi ve ikiden fazla veri blogunun es zamanli olarak
analiz  edilmesi gereksinimi, yontemin yeni bi¢imlerde
gelistirilmesine zemin hazirlamistir.

Klasik  kanonik korelasyon analizinin ilk  Onemli
genislemelerinden biri, ikiden fazla veri kiimesinin birlikte analiz
edilmesine olanak saglayan ¢oklu kiime kanonik korelasyon analizi
(Multiple Canonical Correlation Analysis, MCCA) olmustur. Bu
yaklasimda amag, yalnizca iki veri kiimesi arasindaki iliskiyi degil,
birden fazla veri kaynagi arasinda paylasilan ortak varyasyon
yapisini ortaya ¢ikarmaktir. Boylece yontem, ¢ok goriiniislii veri
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analizi (multi-view data analysis) problemlerine uygulanabilir hale
gelmistir.

Kanonik korelasyon analizinin bir diger énemli siirliligi,
yilksek boyutlu veri yapilarinda ortaya ¢ikan asirt uyum
(overfitting) problemidir. Ozellikle genomik veriler, goriintii
verileri ve diger yliksek boyutlu veri kiimelerinde klasik ¢oziimiin
kararsiz hale gelmesi, diizenlilestirilmis kanonik korelasyon
analizinin (Regularized Canonical Correlation Analysis, RCCA)
gelistirilmesine yol a¢cmistir. RCCA yaklagiminda modele ceza
terimleri eklenerek daha kararli ve genellenebilir ¢oziimler elde
edilmektedir (Hardoon et al., 2004).

Klasik kanonik korelasyon analizinin dogrusal iligki
varsayimi da zamanla énemli bir arastirma konusu haline gelmistir.
Gergek veri yapilarinda degisken kiimeleri arasindaki iligkiler cogu
zaman dogrusal degildir. Bu nedenle ¢ekirdek tabanli kanonik
korelasyon analizi (Kernel Canonical Correlation Analysis, KCCA)
gelistirilmis ve degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkilerin
yiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda modellenmesi miimkiin hale
gelmigtir. KCCA, ozellikle Orlintii tanima, gorintii isleme ve
biyoinformatik uygulamalarinda yaygin kullanim alant bulmustur
(Hardoon et al., 2004).

Makine oOgrenmesi ve derin Ogrenme alanlarindaki
gelismeler, kanonik korelasyon analizinin yeni bir doniisim
gecirmesine neden olmustur. Andrew ve arkadaslari (2013)
tarafindan Onerilen Derin Kanonik Korelasyon Analizi (Deep
Canonical Correlation Analysis, DCCA), dogrusal doniistimler
yerine derin sinir aglar1 kullanarak veri kiimeleri arasindaki ortak
temsilleri 6grenmeyi amaclamaktadir. Boylece yontem, karmasik
ve dogrusal olmayan iliski yapilarinin modellenmesinde 6nemli
avantajlar saglamaktadir (Chen et al., 2024).
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Kanonik korelasyon analizinin modern geniglemeleri
arasinda olasiliksal kanonik korelasyon analizi (Probabilistic
Canonical Correlation Analysis, PCCA) de 6nemli bir yere sahiptir.
Bu yaklasim, kanonik korelasyon analizini olasiliksal bir model
cercevesinde yeniden yorumlamakta ve ortak varyasyonu gizil
(latent) degiskenler aracilifiyla aciklamaktadir. Son yillarda
gelistirilen derin olasiliksal kanonik korelasyon modelleri, ortak ve
goriiniime 0zgii bilgi bilesenlerini ayn1 anda modelleyebilmekte ve
¢ok modlu veri entegrasyonu problemlerinde basarili sonuglar
vermektedir (Karami & Schuurmans, 2021).

Bu gelismeler gostermektedir ki kanonik korelasyon analizi,
Hotelling'in ortaya koydugu 6zgiin formiilasyonun ¢ok daha Gtesine
gecgerek giiniimiizde genis bir yontem ailesine donligsmiistiir. Ancak
s06z konusu yontemlerin tamaminin temel fikri, farkli veri kiimeleri
arasinda ortak olarak taginan bilgi yapisinin belirlenmesidir. Bu
nedenle modern genislemeler, klasik kanonik korelasyon analizinin
alternatifi degil, onun farkli veri yapilar1 ve arastirma problemleri
icin gelistirilmis devami niteligindedir.

Kanonik korelasyon analizinin tarihsel gelisim siireci
incelendiginde, yontemin merkezinde her zaman veri kiimeleri
arasindaki ortak varyasyonun arastirilmast fikrinin yer aldigi
goriilmektedir. Bu ortak varyasyonun nasil tanimlandigi ve
matematiksel olarak nasil elde edildigi ise yontemin geometrik ve
cebirsel temelleriyle yakindan iliskilidir. Bu nedenle bir sonraki
boliimde kanonik korelasyon analizinin ¢ok degiskenli uzaylardaki
geometrik yorumu ve matematiksel yapist ayrintili olarak ele
alinacaktir.
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Kanonik Korelasyon Analizinin Geometrik ve Cebirsel
Temelleri

Kanonik Degiskenler ve Dogrusal Birlesimler

Hotelling'in (1936) 06zgiin formiilasyonunda iki degisken
kiimesi sirasiyla

X = (Xl'XZI""Xp)
Y = (YIIYZ""’YQ)
seklinde tanimlanmaktadir.

Burada p, birinci veri kiimesindeki; g ise ikinci veri
kiimesindeki degisken sayisini géstermektedir. Kanonik korelasyon
analizinde amag¢, bu degisken kiimelerinin  dogrusal
birlesimlerinden olusan yeni degiskenler elde etmektir. Bu dogrusal
birlesimler kanonik degiskenler olarak adlandiriimaktadir
(Hotelling, 1936; Thompson, 1984).

Birinci veri kiimesinden elde edilen kanonik degisken,
U=aX; +aX; +-+a,X,
ikinci veri kiimesinden elde edilen kanonik degisken ise,
V =b1Y1 + bY, + -+ bgY,
seklinde ifade edilmektedir.
Burada a = (ay,a,,,,a,) ve b = (by,b,,,,bg)" vektorleri
kanonik  katsayillar ya da  kanonik  agirliklar  olarak

adlandirilmaktadir. Bu katsayilar, ilgili degiskenlerin olusturulan
kanonik degisken iizerindeki goreli katkilarini belirlemektedir.

Kanonik korelasyon analizinin temel optimizasyon
problemi, U ve V  dogrusal birlesimleri arasindaki korelasyonu
maksimum yapan katsay1 vektorlerinin belirlenmesidir. Baska bir
ifadeyle amag,
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maxg,Corr(a’X,b'Y)
problemini ¢ozmektir.

Bu optimizasyon sonucunda elde edilen ilk kanonik
degisken cifti, iki veri kiimesi arasinda miimkiin olan en yiiksek
korelasyonu temsil etmektedir. Ancak analiz yalnizca bir kanonik
degisken c¢ifti iiretmekle sl degildir. ilk kanonik c¢ift elde
edildikten sonra, ondan bagimsiz yeni dogrusal birlesimler
olusturularak ikinci, ti¢lincii ve sonraki kanonik degisken ciftleri
elde edilmektedir. Her yeni kanonik ¢ift, onceki ciftler tarafindan
aciklanmayan ortak varyasyon bilesenlerini temsil etmektedir
(Johnson & Wichern, 2007).

Kanonik  degiskenlerin  olusturulmasi  siireci, temel
bilesenler analizine belirli yonlerden benzemekle birlikte amag
bakimindan farklilik gdstermektedir. Temel bilesenler analizinde
amac tek bir veri kiimesindeki toplam varyansi agiklamak iken,
kanonik korelasyon analizinde amag iki ayr1 veri kiimesi arasindaki
ortak varyasyonu maksimum diizeyde temsil eden dogrultularin
belirlenmesidir. Bu nedenle kanonik degiskenler, veri kiimelerinin
i¢ yapisindan ¢ok kiimeler arasindaki iligki yapisin1 yansitmaktadir
(Hair et al., 2019). Bu noktada dikkat edilmesi gereken 6nemli bir
husus, kanonik degigkenlerin dogrudan gozlenen degiskenler
olmamasidir. Bunlar, veri kiimelerindeki degiskenlerin belirli
agirliklarla bir araya getirilmesi sonucunda elde edilen yapay
degiskenlerdir. Analizin giici de tam olarak burada ortaya
cikmaktadir. Cok sayida degisken arasina dagilmis bulunan ortak
bilgi, daha az sayida kanonik boyut araciligiyla 6zetlenebilmekte
ve veri kiimeleri arasindaki temel iligki Oriintiileri daha anlasilir
hale gelmektedir.

Modern istatistik ve makine Ogrenmesi literatiiriinde
kanonik degiskenler, veri kiimeleri arasindaki ortak bilgi yapisim
temsil eden gizil bilesenler olarak degerlendirilmektedir. Bu
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nedenle kanonik korelasyon analizi glinimiizde temsil 6grenme,
cok gorlinlisli 6grenme ve ¢ok modlu veri entegrasyonu
caligmalarinin ~ kuramsal  Onciillerinden biri olarak  kabul
edilmektedir (Uurtio et al., 2017; Yang et al., 2019).

Kanonik Korelasyonun Geometrik Yorumu

Kanonik  korelasyon analizinin en dikkat c¢ekici
ozelliklerinden biri, degisken kiimeleri arasindaki iligkinin yalnizca
istatistiksel bir korelasyon problemi olarak degil, ayni zamanda
geometrik bir problem olarak da yorumlanabilmesidir. Hotelling'in
(1936) yaklagiminin temelinde, iki veri kiimesi arasindaki ortak
varyasyonu en iyi temsil eden dogrultularin belirlenmesi fikri
bulunmaktadir. Bu nedenle kanonik korelasyon analizi, ¢ok
degiskenli uzaylarda tanimlanan iki alt uzay arasindaki iliskinin
arastirllmas1 seklinde de degerlendirilebilir. Birinci degisken
kiimesini olusturan  degiskenleri ile ikinci degisken kiimesini
olusturan degiskenleri, cok boyutlu bir uzayda tanimlanan iki ayri
veri uzay1 olarak diisiiniilebilir. Bu durumda kanonik korelasyon
analizinin amaci, s6z konusu iki uzay igerisinde birbirine en yakin
dogrultular1 belirlemektir (Thompson, 1984).

Geometrik acidan bakildiginda korelasyon katsayist iki
vektdr arasindaki aginim kosiniisii olarak yorumlanabilmektedir. Iki
vektor arasindaki aci kiigiildiikge korelasyon katsayisi biiylimekte,
ac1 sifira yaklastiginda ise korelasyon degeri bire yaklagmaktadir.
Buna karsilik vektorler birbirine dik oldugunda korelasyon sifir
olmakta ve degiskenler arasinda dogrusal iliski bulunmamaktadir.
Bu nedenle kanonik korelasyon analizinde maksimum
korelasyonun aranmasi, ayni zamanda iki veri uzay1 arasindaki en
kiigiik aciyr olusturan dogrultularin arastirllmasi anlamina
gelmektedir (Johnson & Wichern, 2007).

p = cos (0)
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Burada (6), iki kanonik degisken arasindaki aciy1
gostermektedir. Kanonik korelasyon katsayis1 ise bu ag¢inin
kosiniisiine  karsilik  gelmektedir. Dolayisiyla ilk  kanonik
korelasyon, iki veri kiimesi arasinda geometrik olarak en yiiksek
benzerligi temsil eden dogrultularin iliski diizeyini ifade
etmektedir.

Bu geometrik yorum, kanonik korelasyon analizinin neden
dogrusal birlesimler kullandigin1 da agiklamaktadir.  Veri
kiimelerindeki gozlenen degiskenler ¢ogu zaman ortak varyasyonu
dogrudan temsil etmemektedir. Ancak uygun agirliklarla
olusturulan dogrusal birlesimler, veri uzaylar1 igerisinde yeni
yonler tanimlamakta ve ortak varyasyonun daha belirgin bi¢cimde
ortaya ¢ikarilmasin1 saglamaktadir. Kanonik degiskenler de bu
dogrultularin cebirsel temsilinden bagka bir sey degildir (Hair et al.,
2019).

Kanonik korelasyon analizine iligkin modern geometrik
yorumlar, yontemi iki degisken kiimesi arasindaki korelasyonlarin
incelenmesinden daha genis bir cercevede ele almaktadir. Bu
yaklagima gore her bir veri kiimesi, ¢cok boyutlu bir uzay icerisinde
tanimlanan bir alt uzay olarak diisiiniilebilir. Kanonik korelasyon
analizi ise bu iki alt uzay arasindaki geometrik iliskinin
aragtirilmasina dayanmaktadir. Ozellikle son yillarda yapilan
caligmalar, kanonik korelasyon katsayilarmin iki alt wuzay
arasindaki asal acilarin kosintisleri olarak yorumlanabilecegini
gostermektedir (Ma & Li, 2018; Serensen et al., 2021). Bu
cercevede ilk kanonik korelasyon katsayisi, iki alt uzay arasindaki
en kiiclik asal ag¢inin kosiniisiine karsilik gelmektedir. Benzer
sekilde ikinci ve sonraki kanonik korelasyonlar, daha Once
belirlenen dogrultulardan bagimsiz olmak kosuluyla elde edilen
diger asal agilarla iligkilidir. Boylece kanonik korelasyon analizi,
yalnizca degisken kiimeleri arasindaki korelasyonlar1 inceleyen bir
yontem olmaktan ¢ikmakta; iki veri uzayr arasindaki ortak
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geometrik yapiyr ortaya cikaran bir boyut indirgeme ve alt uzay
eslestirme yontemi haline gelmektedir (Ma & Li, 2018).

Kanonik korelasyon analizinde ilk kanonik degisken cifti,
iki veri uzay1 arasindaki en yakin dogrultular1 temsil etmektedir.
Daha sonra elde edilen ikinci ve sonraki kanonik degisken c¢iftleri
ise ilk dogrultulara dik olacak bi¢imde olusturulmaktadir. Boylece
her yeni kanonik boyut, dnceki boyutlar tarafindan agiklanmayan
ek ortak varyasyon bilesenlerini temsil etmektedir. Bu ozellik,
kanonik korelasyon analizini yalnizca bir iligki dl¢lim yontemi
olmaktan c¢ikararak ¢ok boyutlu veri yapilarinin geometrik
organizasyonunu inceleyen bir yontem haline getirmektedir.

Modern makine  Ogrenmesi literatiirlinde  kanonik
korelasyon analizinin yeniden Onem kazanmasinin temel
nedenlerinden biri de bu geometrik bakis acisidir. Ozellikle ¢ok
goriintigli  6grenme  (multi-view learning), temsil Ogrenme
(representation learning) ve c¢ok modlu veri entegrasyonu
(multimodal data integration) caligmalarinda amag, farkli veri
kaynaklarindan elde edilen bilgilerin ortak bir temsil uzayinda bir
araya getirilmesidir. Bu baglamda CCA, farkli veri gériintimlerini
ortak bir alt uzayda temsil eden ilk yontemlerden biri olarak kabul
edilmektedir. Gilintimiizde gelistirilen Kernel CCA, Deep CCA ve
Generalized CCA gibi yontemler de esasen bu ortak alt uzay
fikrinin farkli veri yapilari i¢in genisletilmis bigcimleridir (Hardoon
et al., 2004; Yang et al., 2021; Chen et al., 2024).

Sonug¢ olarak kanonik korelasyon analizi, iki degisken
kiimesi arasindaki iliskinin yalnizca korelasyon katsayilari
aracilifiyla Olglilmesine degil, ayni zamanda bu iliskinin ¢ok
boyutlu uzaylardaki geometrik yapisinin anlasilmasina olanak
saglamaktadir. Bu geometrik yapi, yOntemin matematiksel
¢cOziimiiniin temelini olusturmakta ve kanonik degiskenlerin elde
edilmesinde kullanilan 6zdeger probleminin ortaya ¢ikmasina yol

acmaktadir. Bu nedenle bir sonraki bélimde kanonik korelasyon
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analizinin cebirsel yapisi ve 6zdeger temelli ¢6ziim mekanizmasi
ele alinacaktir.

Ozdeger Problemi ve Kanonik Coziimler

Kanonik korelasyon analizinin geometrik  yorumu,
yontemin iki veri kiimesi arasindaki en yakin dogrultularin
belirlenmesine dayandigini géstermektedir. Ancak bu dogrultularin
nasil elde edildigi sorusu, yontemin cebirsel yapisinin
incelenmesini gerektirmektedir. Kanonik degiskenlerin
belirlenmesi problemi 6zlinde bir optimizasyon problemidir ve
¢oziiml dogrusal cebirde onemli bir yere sahip olan 6zdeger—
ozvektor teorisine dayanmaktadir (Hotelling, 1936; Johnson &
Wichern, 2007). Bununla birlikte, burada amac¢ yalnizca yiiksek
korelasyona sahip dogrusal birlesimler elde etmek degildir. Asil
amag, iki veri kiimesi arasinda paylasilan ortak varyasyon yapisini
en iyi temsil eden dogrultularin belirlenmesidir. Bu nedenle
kanonik korelasyon analizi, maksimum korelasyon arayisini ortak
bilgi yapisinin ortaya cikarilmasiyla birlestiren bir yontem olarak
degerlendirilmektedir (Bykhovskaya & Gorin, 2025).

Kanonik korelasyon analizinde iki degisken kiimesi
sirasiyla

X = (X1IX2l ...,Xp)’
Y = (Yli Yz, vy Y )I

seklinde tanimlansin. Bu iki degisken kiimesine ait
kovaryans yapisi agagidaki blok matris biciminde gosterilebilir:

_ ZXX ZXY
2= 5, zyy]
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Burada ) yx ve Yyy ilgili degisken kiimelerinin kovaryans
matrislerini, ),yy ve Dyx ise kiimeler arasindaki ¢apraz kovaryans
matrislerini gostermektedir (Thompson, 1984; Sajesh, 2026).

Kanonik korelasyon analizinin amaci, U = a’'X ve V =Db'Y
dogrusal birlesimleri arasindaki korelasyonu maksimum yapan
agirlik vektorlerini bulmaktir. Bu amag¢ asagidaki optimizasyon
problemi ile ifade edilmektedir:

a' Yxyb
\/a’ZXXa\/b'ZYYb

Bu ifade, iki kanonik degisken arasindaki korelasyon
katsayisinin  matematiksel tanimidir. Problemin ¢oziimiinde

oncelikle kanonik degiskenlerin varyanslar1 bir olacak sekilde
standartlastirilmaktadir:

maxgp

a'Yxxa=1
b’Zyyb = 1

Bu kisitlar altinda optimizasyon problemi asagidaki bigime
doniismektedir:

maxa'Y. yyb

Lagrange carpanlar1 yontemi kullanilarak elde edilen birinci
mertebe kosullar sonucunda problem genellestirilmis 6zdeger
problemine indirgenmektedir (Hotelling, 1936).

Birinci degisken kiimesine iliskin ¢oziim,
YxxLxyLyy2yxa = Aa
seklinde ifade edilmektedir.

Benzer bigimde ikinci degisken kiimesi igin,

ZQ/YZYXZS(XZXYIJ =Ab
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esitligi elde edilmektedir.

Bu denklemlerde yer alan 0&zdegerler (L), kanonik
korelasyonlarin karelerine karsilik gelmektedir:

p? =

Dolayistyla  kanonik  korelasyon  katsayilari, ilgili
0zdegerlerin karekokleri alinarak elde edilmektedir:

Pi=\/7i

Her 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler ise kanonik agirlik
katsayilarint  olusturmaktadir. Bdylece kanonik degiskenler
dogrudan 6zvektorler yardimiyla hesaplanabilmektedir. Ik 6zdeger
en biiyiik kanonik korelasyonu vermekte, sonraki 6zdegerler ise
sirastyla daha diisiik diizeyde ortak varyasyon bilesenlerini temsil
etmektedir (Hair et al., 2019).

Modern literatiirde kanonik korelasyon analizinin ¢oziimii
yalnizca Ozdeger ayrisimi (eigenvalue decomposition, EVD)
araciliiyla degil, ayn1 zamanda tekil deger ayrisimi (singular value
decomposition, SVD) kullanilarak da ifade edilmektedir. Ozellikle
yiikksek boyutlu veri yapilarinda, degisken sayisinin gozlem
sayisindan fazla oldugu durumlarda ve c¢oklu veri kaynaklarinin
birlikte analiz edildigi problemlerde SVD tabanli ¢oziimler daha
kararli ve hesaplama agisindan daha verimli sonuglar
saglayabilmektedir (Yang et al., 2021; Uurtio et al., 2017). Nitekim
son yillarda gelistirilen yiiksek boyutlu, boylamsal ve ¢ok modlu
veri analiz yOntemlerinin 6nemli bir bolimi, klasik CCA'nin
Ozdeger temelli yapisin1 korumakla birlikte hesaplama siirecini
SVD ve ¢apraz kovaryans ayrigtirmalari {izerinden yeniden formiile
etmektedir (Tan & Shi, 2026).

Giliniimiizde kullanilan Sparse CCA, Kernel CCA, Bayesian
CCA, Deep CCA ve Generalized CCA gibi yontemler farkh

optimizasyon stratejileri ve farkli varsayimlar altinda gelistirilmis
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olsalar da temelde ayni kanonik korelasyon probleminin uzantilari
olarak degerlendirilmektedir (Uurtio et al., 2017; Yang et al., 2021).
Bu durum, Hotelling tarafindan ortaya konulan ozdeger
probleminin yalnizca klasik ¢ok degiskenli istatistik igerisinde
degil, ayn1 zamanda modern veri bilimi, makine 6grenmesi ve
coklu wveri entegrasyonu calismalarinda da kuramsal temel
olusturmaya devam ettigini géstermektedir.

Sonug olarak kanonik korelasyon analizinin matematiksel
coziimii, iki veri kiimesi arasindaki maksimum korelasyonun
arastirtlmasin1  bir 6zdeger problemine doniistiirmektedir. Bu
doniisiim sayesinde karmasik cok degiskenli iliski yapilart daha
diisiik boyutlu kanonik uzaylarda temsil edilebilmekte ve wveri
kiimeleri arasindaki ortak varyasyon sistematik bigimde ortaya
cikarilabilmektedir. Modern yaklasimlar farkli veri yapilarina uyum
saglayacak bi¢imde yontemi genisletmis olsa da 6zdeger ve tekil
deger ayristirmalarina dayanan bu temel matematiksel yap1
giincelligini korumaktadir (Bykhovskaya & Gorin, 2025; Sajesh,
2026; Tan & Shi, 2026).

Kanonik Fonksiyonlarin  Yorumlanmasi ve Istatistiksel
Anlamhhk

Kanonik korelasyon analizinin matematiksel ¢Oziimii
sonucunda elde edilen kanonik korelasyon katsayilar1 ve kanonik
degiskenler, veri kiimeleri arasindaki iliskinin yapisina iliskin
onemli bilgiler sunmaktadir. Ancak analiz siirecinin asil amaci
yalnizca kanonik korelasyon katsayilarimi hesaplamak degil, bu
katsayilarin temsil ettigi iliski Oriintiilerini anlamlandirmaktir. Bu
nedenle kanonik korelasyon analizinde yorumlama siireci,
yontemin en kritik asamalarindan biri olarak kabul edilmektedir
(Thompson, 1984; Hair et al., 2019).

Kanonik korelasyon analizinde elde edilen her kanonik
degisken cifti bir kanonik fonksiyon olarak adlandirilmaktadir. i1k
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kanonik fonksiyon, iki veri kiimesi arasindaki en yiiksek
korelasyonu temsil eden dogrusal birlesimlerden olusmaktadir.
Ikinci ve sonraki kanonik fonksiyonlar ise énceki fonksiyonlardan
bagimsiz olmak kosuluyla kalan ortak varyasyon bilesenlerini
aciklamaktadir. Bu nedenle kanonik fonksiyonlar, veri kiimeleri
arasindaki iligkinin farkli boyutlarini temsil eden ardisik yapilar
olarak degerlendirilmektedir (Johnson & Wichern, 2007).

Kanonik  korelasyon katsayisinin  blyikligi, —ilgili
fonksiyonun iki veri kiimesi arasindaki iliskiyi ne ol¢iide temsil
ettigini gostermektedir. Bununla birlikte yiiksek bir kanonik
korelasyon katsayisi tek basma yeterli degildir. Ciinkii kanonik
korelasyon yalnizca kanonik degiskenler arasindaki iliskinin
giiclinli gostermekte, gozlenen degiskenlerin bu iligkiye ne Olciide
katki sagladig1 hakkinda dogrudan bilgi vermemektedir. Bu nedenle
yorumlama siirecinde yalnizca kanonik korelasyon katsayilarinin
degil, kanonik agirliklarin, yap1 katsayilarinin ve agiklanan varyans
Olgiilerinin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir (Sherry &
Henson, 2005).

Kanonik fonksiyonlarin yorumlanmasinda ilk olarak
kanonik agirliklar incelenmektedir. Kanonik agirliklar, gdzlenen
degiskenlerin kanonik degiskenlerin olusturulmasina katkisinm
gosteren katsayilardir. Ancak ¢oklu dogrusal baglantinin bulundugu
veri yapilarinda bu katsayilar kararsiz olabilmekte ve yorum
giicliigli yaratabilmektedir. Bu nedenle uygulamali ¢aligmalarda
yalmizca  kanonik  agirliklara  dayali  yorum  yapilmasi
onerilmemektedir (Hair et al., 2019). Bu noktada yap1 katsayilar
(canonical loadings or structure coefficients) daha giivenilir yorum
araglar1 olarak one ¢ikmaktadir. Yapi katsayilari, her bir gozlenen
degisken ile ilgili oldugu kanonik degisken arasindaki korelasyonu
gostermektedir. Bdylece hangi degiskenlerin 1ilgili kanonik
fonksiyonun olusumunda daha etkili oldugu daha agik bi¢imde
belirlenebilmektedir. ~ Literatiirde, = kanonik  fonksiyonlarin
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yorumlanmasinda yap1 katsayilarinin kanonik agirliklardan daha
kararl1 ve daha anlamli sonuglar verdigi siklikla vurgulanmaktadir
(Thompson, 1984; Sherry & Henson, 2005).

Kanonik korelasyon analizinde yorumlama siirecinin bir
diger onemli bileseni fazlalik (redundancy) analizidir. Kanonik
korelasyon katsayis1 iki kanonik degisken arasindaki iliskinin
giiciinii  gostermesine ragmen, bu iligki araciligiyla bir veri
kiimesinin diger veri kiimesindeki varyansin ne kadarim
acikladigini dogrudan ortaya koymamaktadir. Redundancy analizi
ise bir veri kiimesinden elde edilen kanonik degiskenlerin diger
veri kiimesindeki degiskenleri aciklama giiclinii
degerlendirmektedir. Bu nedenle bir¢cok arastirmaci, uygulamali
caligmalarda kanonik korelasyon katsayilarimin  yami sira
redundancy indekslerinin de raporlanmasini 6nermektedir (Stewart
& Love, 1968).

Kanonik fonksiyonlarin yorumlanabilmesi icin istatistiksel
anlamliliklarinin da degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu amagla en
yaygin kullanilan yontem Wilks Lambda testidir. Wilks Lambda
degeri kiigiildiikce veri kiimeleri arasindaki iliskinin daha gii¢li
oldugu kabul edilmektedir. Kanonik fonksiyonlarin anlamlilig1
genellikle sirali hipotez testleri araciligiyla degerlendirilmekte ve
anlamli bulunmayan fonksiyonlar yorumlama siirecine dahil
edilmemektedir (Johnson & Wichern, 2007).

Wilks Lambda'nin yan sira Pillai's Trace, Hotelling's Trace
ve Roy's Largest Root gibi ¢ok degiskenli test istatistikleri de
kullanilabilmektedir. Ancak uygulamada en yaygin tercih edilen
yaklagim Wilks Lambda testidir. Bu testler araciligiyla arastirmaci,
elde edilen kanonik fonksiyonlarin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigin1 degerlendirebilmekte ve yorumlarmi yalnizca anlamh
fonksiyonlar ilizerinde yogunlagtirabilmektedir (Hair et al., 2019).

--22--



Sonu¢ olarak kanonik korelasyon analizinde yorumlama
slireci, yalnizca kanonik korelasyon katsayilarinin incelenmesinden
ibaret degildir. Kanonik agirliklar, yap1 katsayilari, redundancy
indeksleri ve anlamlilik testleri birlikte degerlendirilerek veri
kiimeleri arasindaki iligkinin yapis1 kapsamli bi¢gimde ortaya
konulabilmektedir. Bu yaklasim, kanonik korelasyon analizinin
yalnizca matematiksel bir yontem degil, aym1 zamanda c¢ok
degiskenli veri yapilarinin yorumlanmasina yonelik giiclii bir
analitik ¢er¢eve oldugunu gostermektedir.

Kanonik Korelasyon Analizinin Varsayimlari ve Uygulama
Siireci

Kanonik korelasyon analizi, iki degisken kiimesi arasindaki
dogrusal iliski yapisini inceleyen giiclii bir ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemdir. Ancak elde edilen sonuglarin giivenilir ve
yorumlanabilir  olabilmesi, belirli istatistiksel varsayimlarin
saglanmasina baglidir. Bu varsayimlar, yontemin matematiksel
temellerini olusturan kovaryans yapilarmin dogru bicimde tahmin
edilmesini ve kanonik fonksiyonlarin anlamli sonuglar tiretmesini
saglamaktadir. Her ne kadar kanonik korelasyon analizi belirli
Olgiide varsayim ihlallerine kars1 dayanikli kabul edilse de, ciddi
ihlaller  sonuglarin  yorumlanmasim1  gii¢lestirebilmekte  ve
istatistiksel ¢ikarimlarin gegerliligini azaltabilmektedir (Hair et al.,
2019; Sherry & Henson, 2005).

Cok Degiskenli Normallik Varsayim

Kanonik korelasyon analizinin temel varsayimlarindan biri,
analizde yer alan degiskenlerin birlikte ¢ok degiskenli normal
dagilm gostermesidir. Ozellikle Wilks Lambda, Pillai's Trace,
Hotelling's Trace ve Roy's Largest Root gibi anlamlilik testlerinin
teorik gecerliligi biiyiik 6l¢lide bu varsayima dayanmaktadir. Cok
degiskenli normallik varsayimi, her bir degiskenin tek basina
normal dagilmasindan daha giiclii bir kosul olup, degiskenlerin
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ortak dagilim yapisinin ¢ok degiskenli normal dagilima uygun
olmasin1 gerektirmektedir (Johnson & Wichern, 2007).

Uygulamada  sosyal bilimler, egitim ve saglk
aragtirmalarinda bu varsayimin tam olarak saglanmasi her zaman
mimkiin  olmayabilmektedir. Bununla  birlikte  6rneklem
biiyiikliigiiniin yeterli oldugu durumlarda kanonik korelasyon
analizinin normallik ihlallerine kars1 belirli 6l¢iide dayanikli oldugu
belirtilmektedir (Hair et al., 2019).

Dogrusallik Varsayim

Kanonik korelasyon analizi, degisken kiimeleri arasindaki
iligkileri dogrusal birlesimler araciligiyla modellemektedir. Bu
nedenle yontem, degiskenler arasindaki temel iliskinin dogrusal
oldugu varsayimina dayanmaktadir. Eger degiskenler arasindaki
iliski yapis1 dogrusal degilse, klasik kanonik korelasyon analizi
gercek iligkiyi yeterince temsil edemeyebilir ve iligski giiclinii
oldugundan diisiik gosterebilir (Thompson, 1984). Bu varsayimin
degerlendirilmesinde sacilim diyagramlari, matris grafikler ve
dogrusal olmayan oriintiileri ortaya koyabilecek gorsel incelemeler
siklikla kullanilmaktadir. Son yillarda gelistirilen Kernel CCA ve
Deep CCA gibi yontemler ise dogrusal olmayan iliski yapilarinin
modellenmesine yonelik 6nemli genislemeler sunmaktadir (Uurtio
et al., 2017).

Coklu Dogrusal Baglantinin Kontrolii

Kanonik korelasyon analizinde ayni veri kiimesi icerisinde
yer alan degiskenler arasinda belirli diizeyde korelasyon bulunmasi
beklenen bir durumdur. Ancak degiskenler arasinda asir1 derecede
yiikksek korelasyonlarin  bulunmasi, ¢oklu dogrusal baglanti
(multicollinearity) sorununa yol acabilmektedir. Bu durumda
kovaryans matrislerinin tersinin alimmasi giiclesmekte ve kanonik
agirlik katsayilar kararsiz hale gelebilmektedir (Hair et al., 2019).

--24--



Ozellikle degisken ciftleri arasinda ¢ok  yiiksek
korelasyonlarin bulunmasi veya bazi degiskenlerin digerlerinin
dogrusal birlesimi seklinde ifade edilebilmesi durumunda analiz
sonuglarinin giivenilirli§i azalabilmektedir. Bu nedenle analiz
oncesinde korelasyon matrislerinin incelenmesi ve gerekli
durumlarda degisken se¢imi ya da boyut indirgeme yontemlerinden
yararlanilmasi 6nerilmektedir (Johnson & Wichern, 2007).

Aykir1 Gozlemler

Cok degiskenli analiz yontemlerinin biiyiikk bdoliimiinde
oldugu gibi kanonik korelasyon analizi de aykir1 gozlemlerden
etkilenebilmektedir. Aykir1 gozlemler, kovaryans matrislerinin
yapisint degistirebilmekte ve kanonik korelasyon katsayilarinin
oldugundan yiiksek ya da diisiik tahmin edilmesine neden
olabilmektedir. Bu nedenle analiz Oncesinde veri setinin aykir
gozlemler agisindan incelenmesi 6nem tasimaktadir (Tabachnick &
Fidell, 2019).

Tek  degiskenli aykir1  degerlerin  belirlenmesinde
standartlastirilmis z puanlar1 kullanilabilirken, ¢ok degiskenli aykiri
gozlemlerin belirlenmesinde Mahalanobis uzaklig1 yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri yapilarinda aykiri
gozlemlerin etkisi daha belirgin hale gelebildiginden, son yillarda
robust kanonik korelasyon analizine yonelik yontemler
gelistirilmistir (Sajesh, 2026).

Yeterli Orneklem Biiyiikliigii

Kanonik  korelasyon analizinin  giivenilir =~ sonuclar
tiretebilmesi i¢in yeterli orneklem biiyiikliigiine sahip olunmasi
gerekmektedir. Cilinkii yontemin temelini olusturan kovaryans ve
korelasyon matrislerinin kararli bigimde tahmin edilmesi, yeterli
sayida gozlem bulunmasina baghdir. Kiigiik 6rneklemlerde kanonik
korelasyon katsayilar1 asir1 iyimser tahmin edilebilmekte ve elde
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edilen fonksiyonlarin genellenebilirligi azalabilmektedir (Sherry &
Henson, 2005).

Literatiirde kesin bir 6rneklem biiytikliigii konusunda goriis
birligi bulunmamakla birlikte, yaygin onerilerden biri her degisken
icin en az 10-20 gozlem bulunmasidir. Bununla birlikte son
yillarda yiiksek boyutlu veri analizlerinde degisken sayisinin
gbozlem sayisini astigi durumlar igin diizenlilestirilmis ve yiiksek
boyutlu kanonik korelasyon yontemleri gelistirilmistir (Uurtio et
al., 2017; Tan & Shi, 2026).

Kovaryans Matrislerinin Pozitif Tanimhihg:

Kanonik korelasyon analizinin matematiksel c¢oziimii,
degisken kiimelerine ait kovaryans matrislerinin terslerinin
alimmasini gerektirmektedir. Bu nedenle 6zellikle ve kovaryans
matrislerinin pozitif tanimli ve terslenebilir olmasi beklenmektedir.
Eger degiskenler arasinda tam dogrusal bagimlilik bulunuyorsa
kovaryans matrisleri tekil (singular) hale gelmekte ve klasik
0zdeger ¢oziimii uygulanamamaktadir (Johnson & Wichern, 2007).
Bu durum o6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde sik karsilasilan
bir problem olup, modern CCA yaklagimlarinin gelistirilmesindeki
temel motivasyonlardan birini olusturmaktadir. Diizenlilestirilmis
CCA, seyrek CCA ve yiiksek boyutlu CCA yontemleri biiyiik
Olgiide bu problemin iistesinden gelmek amaciyla gelistirilmistir
(Yang et al., 2019; Bykhovskaya & Gorin, 2025).

Sonug olarak kanonik korelasyon analizinin basarili bigimde
uygulanabilmesi, c¢ok degiskenli normallik, dogrusallik, uygun
orneklem biiyiikliigi, aykir1 gozlemlerin kontrolii ve kovaryans
yapisinin kararhiligi gibi temel varsayimlarin degerlendirilmesini
gerektirmektedir. Bu varsayimlarin saglanmasi yalnizca istatistiksel
anlamlilik testlerinin gegerliligini artirmakla kalmamakta, ayni
zamanda elde edilen kanonik fonksiyonlarin yorumlanabilirligini
ve genellenebilirligini de giiclendirmektedir.
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Kanonik Korelasyon Analizinin Uygulama Siireci

Kanonik korelasyon analizi, iki degisken kiimesi arasindaki
iligkinin  biitiinciil bi¢gimde incelenmesine olanak saglayan
sistematik bir analiz siirecine sahiptir. Her ne kadar yodntemin
matematiksel temeli 6zdeger problemlerine dayansa da uygulama
asamasinda arastirmacinin izlemesi gereken belirli adimlar
bulunmaktadir. Bu adimlarin dikkatli bi¢imde yiiriitiilmesi, elde
edilen kanonik fonksiyonlarin giivenilirligini ve
yorumlanabilirligini artirmaktadir (Hair et al.,, 2019; Sherry &
Henson, 2005).

Degisken Kiimelerinin Belirlenmesi

Kanonik korelasyon analizinin ilk asamasi, arastirma
problemine uygun iki degisken kiimesinin tanimlanmasidir. Bu
asamada arastirmaci, kuramsal gerekcelere dayanarak birbirleriyle
iligkili oldugu diisiiniilen iki degisken grubunu belirlemektedir.
Kanonik korelasyon analizinin temel amaci tek tek degiskenler
arasindaki iliskileri incelemek degil, degisken kiimeleri arasindaki
ortak 1iligki yapisin1 ortaya koymaktir. Bu nedenle degisken
kiimelerinin  olusturulmas1 siireci istatistiksel oldugu kadar
kuramsal bir karar siirecidir (Thompson, 1984).

On Analizler ve Veri incelemesi

Kanonik korelasyon analizine gecilmeden dnce veri setinin
cesitli acilardan degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu asamada
eksik veriler, aykir1 gbézlemler, dagilim o6zellikleri ve degiskenler
arasindaki korelasyon yapilart incelenmektedir. Ayrica c¢oklu
dogrusal baglant1 problemi olusturabilecek yiiksek korelasyonlu
degiskenlerin belirlenmesi de onem tagimaktadir (Tabachnick &
Fidell, 2019). On analizler yalnizca istatistiksel varsayimlarin
kontrol edilmesini saglamamakta, ayni zamanda elde edilecek
kanonik fonksiyonlarm kararliligini artirmaktadir. Ozellikle aykirt
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gozlemler ve asir1 yiiksek korelasyonlar, kanonik katsayilarin
yorumlanmasini giiglestirebilmektedir.

Kanonik Fonksiyonlarin Elde Edilmesi

Veri setinin analize uygun oldugu belirlendikten sonra
kanonik korelasyon fonksiyonlar1 hesaplanmaktadir. Bu asamada
iki degisken kiimesi arasindaki iliskiyi en yiiksek diizeyde temsil
eden dogrusal birlesimler olusturulmaktadir. ilk kanonik fonksiyon,
veri kiimeleri arasindaki maksimum korelasyonu temsil ederken
sonraki fonksiyonlar Onceki fonksiyonlardan bagimsiz olacak
bicimde elde edilmektedir (Johnson & Wichern, 2007). Elde edilen
kanonik fonksiyon sayisi, degisken kiimelerinden daha az degisken
igeren kiimedeki degisken sayisin1 asamamaktadir. Ornegin bir veri
kiimesinde bes, digerinde ii¢c degisken bulunuyorsa en fazla ii¢
kanonik fonksiyon elde edilebilmektedir.

Kanonik Fonksiyonlarin Anlamhiliginin Test Edilmesi

Kanonik fonksiyonlarin elde edilmesinden sonra hangi
fonksiyonlarin istatistiksel olarak anlamli oldugunun belirlenmesi
gerekmektedir. Bu amacgla en yaygin kullanilan yaklagim Wilks
Lambda testidir. Test siirecinde tiim fonksiyonlarin birlikte
anlamlilig1 degerlendirilmekte, daha sonra sirali testler araciligiyla
her bir fonksiyonun katkis1 incelenmektedir (Hair et al., 2019).
Anlamli bulunmayan kanonik fonksiyonlar genellikle yorumlama
strecine dahil edilmemektedir. Boylece arastirmaci yalnizca veri
kiimeleri arasindaki anlaml1 iligki boyutlarina odaklanabilmektedir.

Kanonik Fonksiyonlarin Yorumlanmasi

Anlamli bulunan kanonik fonksiyonlarin yorumlanmasi
analiz siirecinin en Onemli asamalarindan biridir. Bu asamada
yalmizca kanonik korelasyon katsayilart degil, kanonik agirliklar,
yapi katsayilart  ve  redundancy  indeksleri  birlikte
degerlendirilmektedir. Ozellikle yapr katsayilari, ilgili kanonik
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fonksiyonun hangi degigskenler tarafindan olusturuldugunu
gostermesi bakimindan onemli bilgiler saglamaktadir (Sherry &
Henson, 2005). Yorumlama siirecinde arastirmacinin temel amaci,
veri kiimeleri arasinda ortaya c¢ikan ortak iliski Oriintiilerini
kuramsal c¢erceve igerisinde aciklayabilmektir. Bu nedenle
istatistiksel sonuglarin arastirma problemiyle iligkilendirilmesi
biiyiik 6nem tasimaktadir.

Sonuclarin Raporlanmasi

Kanonik korelasyon analizinin son asamasi elde edilen
sonuclarin sistematik bi¢imde raporlanmasidir. Iyi bir raporlamada
kanonik korelasyon katsayilari, agiklanan varyans oranlari, Wilks
Lambda degerleri, yap1 katsayilar1 ve redundancy indeksleri birlikte
sunulmalidir. Ayrica hangi kanonik fonksiyonlarin yorumlandig: ve
bu fonksiyonlarin hangi degiskenler tarafindan temsil edildigi acik
bigcimde belirtilmelidir (Sherry & Henson, 2005).

Son yillarda yayimlanan metodolojik ¢alismalar, yalnizca
kanonik  korelasyon katsayilarmin  raporlanmasmin  yeterli
olmadigini, o6zellikle yap1 katsayilar1 ve redundancy o6lgiilerinin de
verilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Bu yaklasim, elde edilen
sonuglarin daha geffaf ve yorumlanabilir olmasma katki
saglamaktadir.

Sonu¢ olarak kanonik korelasyon analizi, degisken
kiimelerinin belirlenmesinden sonuglarin raporlanmasina kadar
uzanan ¢ok asamal1 bir siliregtir. Analizin her agsamasinda kuramsal
gerekcelerin ve istatistiksel Olctitlerin birlikte dikkate alinmasi, elde
edilen bulgularin gecerliligini ve bilimsel degerini artirmaktadir.

Kanonik Korelasyon Analizi Sonuclarinin Raporlanmasi ve
Yorumlanmasinda Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

Kanonik korelasyon analizi, ¢cok degiskenli veri yapilari
arasindaki karmasik iligkilerin incelenmesine olanak saglayan
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giiclii bir yontem olmakla birlikte, sonu¢larinin yorumlanmasi ve
raporlanmas1 diger ¢ok degiskenli analiz tekniklerine gore daha
fazla dikkat gerektirmektedir. Uygulamada karsilagilan Onemli
sorunlardan biri, arastirmacilarin yalnizca kanonik korelasyon
katsayilarima odaklanmalar1 ve analizin sundugu diger bilgileri goz
ardi etmeleridir. Oysa kanonik korelasyon analizinin dogru
yorumlanabilmesi i¢in kanonik fonksiyonlarin biitiinciil olarak
degerlendirilmesi gerekmektedir (Sherry & Henson, 2005).

Kanonik Korelasyon Katsayillarina Asir1 Odaklanma

Uygulamali arastirmalarda siklikla karsilasilan hatalardan
biri, sadece kanonik korelasyon katsayilarinin biiyiikliigiine
bakilarak sonucglarin yorumlanmasidir. Kanonik korelasyon
katsayist iki kanonik degisken arasindaki iligkinin giiciinii
gostermesine ragmen, gozlenen degiskenlerin bu iligkiye nasil katki
sagladigi hakkinda dogrudan bilgi vermemektedir. Bu nedenle
yliksek bir kanonik korelasyon katsayisi elde edilmesi tek bagina
anlamli ve yorumlanabilir bir model elde edildigi anlamina
gelmemektedir (Thompson, 1984).

Kanonik Agirliklar ile Yap:r Katsayilarinin Karistirilmasi

Kanonik korelasyon analizinde yorumlama siirecinde
siklikla karsilagilan bir diger sorun, kanonik agirliklar ile yapi
katsayilarinin aynm1 kavramlar gibi degerlendirilmesidir. Kanonik
agirliklar, degiskenlerin kanonik degiskenlerin olusturulmasina
katkisin1 gosterirken; yapr katsayilari, gozlenen degiskenler ile
ilgili kanonik degisken arasindaki korelasyonu ifade etmektedir.
Coklu dogrusal baglantinin bulundugu durumlarda kanonik
agirliklar  onemli olgiide degiskenlik gosterebilirken, yapi
katsayilar1 daha kararli sonuglar vermektedir. Bu nedenle
literatiirde yorumlama stirecinde yap1 katsayilarinin 6ncelikli olarak
incelenmesi onerilmektedir (Sherry & Henson, 2005).
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Redundancy Olciilerinin Thmal Edilmesi

Kanonik korelasyon analizine iliskin raporlarda siklikla g6z
ardi edilen bir diger unsur redundancy indeksleridir. Kanonik
korelasyon katsayis1 iki veri kiimesi arasindaki iligskinin giiclinii
gostermesine ragmen, bu iliskinin pratik agidan ne kadar bilgi
tasidigin1  ortaya koymamaktadir. Redundancy analizi ise bir
degisken kiimesinden elde edilen kanonik degiskenlerin diger
degisken kiimesindeki varyansin ne kadarini agikladigim
gostermektedir. Bu nedenle bir¢ok arastirmaci, kanonik korelasyon
katsayilarinin yani sira redundancy oOl¢iilerinin de raporlanmasini
onermektedir (Stewart & Love, 1968).

Istatistiksel ve Pratik Anlamhligin Birlikte Degerlendirilmesi

Kanonik fonksiyonlarin istatistiksel olarak anlaml
bulunmasi, her zaman arastirma ac¢isindan onemli sonuclar elde
edildigi anlamma gelmemektedir. Ozellikle biiyiik 6rneklemlerde
disiik diizeydeki iliskiler dahi istatistiksel olarak anlamli hale
gelebilmektedir. Bu nedenle yorumlama silirecinde yalnizca
anlamlilik testlerine degil, kanonik korelasyon katsayilarinin
biiyiikliigiine, aciklanan varyans oranlarina ve redundancy
degerlerine de dikkat edilmesi gerekmektedir (Hair et al., 2019).

Sonuclarin Seffaf ve Sistematik Bicimde Sunulmasi

Kanonik  korelasyon analizinin bilimsel degerinin
artirllabilmesi i¢in sonuclarin ayrintili ve sistematik bicimde
raporlanmas1 gerekmektedir. Iyi bir raporda asagidaki unsurlarin
yer almasi onerilmektedir:

e Kanonik korelasyon katsayilari,
e Wilks Lambda ve diger anlamlilik testleri,
e Kanonik agirliklar,

e Yapi katsayilari,
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e (apraz yiikler,
e Redundancy indeksleri,

e Yorumlanan kanonik fonksiyonlarin sayisi ve
gerekeesi.

Bu bilgilerin birlikte sunulmasi, arastirma sonuglarinin
yeniden  degerlendirilebilmesine  ve  farkli  g¢aligmalarla
karsilagtirilabilmesine olanak saglamaktadir (Sherry & Henson,
2005).

Sonu¢ olarak kanonik korelasyon analizinin basarisi
yalnizca dogru matematiksel ¢oziimiin elde edilmesine degil, ayni
zamanda sonuglarin  dogru yorumlanmasma ve eksiksiz
raporlanmasina baglhidir. Kanonik korelasyon katsayilari, yap1
katsayilari, redundancy Olgilileri ve anlamlilik testleri birlikte
degerlendirildiginde, veri kiimeleri arasindaki iligkinin hem
istatistiksel hem de kuramsal boyutlar1 daha saglikli bigimde ortaya
konulabilmektedir. Bu nedenle arastirmacilarin  yorumlama
stirecinde tek bir dlgiite odaklanmak yerine, kanonik fonksiyonlari
cok boyutlu bir bakis acisiyla degerlendirmeleri 6nerilmektedir.

Kanonik Korelasyon Analizinde Modern Yaklasimlar ve
Uygulamalar

Klasik Kanonik Korelasyon Analizinin Sinirhiliklar:

Kanonik korelasyon analizi, iki degisken kiimesi arasindaki
ortak varyasyon yapisinin incelenmesinde uzun yillardir kullanilan
temel c¢ok degiskenli istatistiksel yoOntemlerden biri olmasina
ragmen, modern veri yapilarinin ortaya cikmasiyla birlikte bazi
onemli sinirliliklar1 daha belirgin hale gelmistir. Ozellikle yiiksek
boyutlu veri kiimeleri, dogrusal olmayan iligski yapilar1 ve ¢oklu
veri kaynaklarmin birlikte analiz edilmesini gerektiren arastirma
problemleri, klasik kanonik korelasyon analizinin kapsamin

zorlamaya baslamistir (Uurtio et al., 2017; Yang et al., 2021).
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Klasik  kanonik  korelasyon analizinin en temel
siirliliklarindan biri dogrusal iliski varsayimina dayanmasidir.
Yontem, iki veri kiimesi arasindaki iliskiyi dogrusal birlesimler
araciligryla modellemekte ve bu nedenle dogrusal olmayan iligki
Oriintlilerini  yeterince temsil edememektedir. Oysa biyolojik
sistemler, sosyal aglar, finansal piyasalar ve goriintii verileri gibi
bircok modern veri yapisinda degiskenler arasindaki iligkiler
dogrusal olmayan o6zellikler gostermektedir. Bu durum, dogrusal
olmayan yapilari modelleyebilen Kernel CCA ve derin 6grenme
tabanli yaklasimlarin gelistirilmesine zemin hazirlamistir (Hardoon
et al., 2004; Uurtio et al., 2017).

Bir diger 6nemli sinirhilik, klasik yontemin kovaryans
matrislerinin terslenebilir olmasin1  gerektirmesidir. Degisken
sayisinin gbzlem sayisini astigl yiiksek boyutlu veri kiimelerinde
kovaryans matrisleri ¢ogu zaman tekil hale gelmekte ve klasik
ozdeger ¢oziimii uygulanamamaktadir. Ozellikle genomik,
proteomik ve ¢oklu omik arastirmalarinda karsilasilan bu problem,
diizenlilestirilmis (regularized) ve seyrek (sparse) kanonik
korelasyon yontemlerinin gelistirilmesinde temel motivasyonlardan
biri olmustur (Bykhovskaya & Gorin, 2025; Tan & Shi, 2026).

Klasik kanonik korelasyon analizinin bir diger kisiti,
yalnizca iki veri kiimesinin birlikte analiz edilmesine olanak
saglamasidir. Gliniimiizde bir¢ok arastirma problemi ayni olguya
iliskin birden fazla veri kaynagmin birlikte degerlendirilmesini
gerektirmektedir. Ornegin biyoinformatik galismalarinda genomik,
transkriptomik ve metabolomik verilerin birlikte incelenmesi;
makine Ogrenmesinde ise goriintli, metin ve ses verilerinin es
zamanlt analiz edilmesi gerekebilmektedir. Bu tiir problemler,
Generalized Canonical Correlation Analysis (GCCA) ve Multiset
CCA gibi ¢oklu veri kiimesi yaklasimlarinin ortaya ¢ikmasina yol
acmustir (Serensen et al., 2021; Uurtio et al., 2017).
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Son yillarda makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda
yagsanan gelismeler, kanonik korelasyon analizinin yeniden
yorumlanmasina da neden olmustur. Geleneksel istatistik
literatiiriinde iki veri kiimesi arasindaki ortak varyasyonu belirleme
yontemi olarak gorilen CCA, giinlimiizde temsil Ogrenme
(representation learning), cok goriinlisli O6grenme (multi-view
learning) ve c¢ok modlu veri entegrasyonu (multimodal data
integration) ¢alismalarinda ortak temsil uzaylarinin 6grenilmesine
yonelik temel yontemlerden biri olarak degerlendirilmektedir (Yang
et al., 2021; Chen et al., 2024).

Bu smirliliklar, kanonik korelasyon analizinin temel
matematiksel yapisin1 koruyan ancak farkli veri yapilarina uyum
saglayan yeni yoOntemlerin  gelistirilmesine yol a¢mustir.
Diizenlilestirilmis ve seyrek kanonik korelasyon analizleri,
cekirdek tabanli yaklasimlar (Kernel CCA), c¢oklu veri kiimesi
yontemleri (GCCA ve MCCA) ile derin 6grenme temelli modeller
bu gelisimin baslica oOrneklerini olusturmaktadir. S6z konusu
yontemler, klasik CCA'nin yiiksek boyutluluk, dogrusal olmayan
iligki yapilar1 ve c¢oklu veri entegrasyonu gibi alanlardaki
sinirliliklarint  agmayr amaglamakta ve yOntemin uygulama
alanlarin1 6nemli dl¢iide genisletmektedir.

Bu nedenle giinlimiizde CCA yalnizca ¢ok degiskenli
istatistigin bir pargasi olarak degil, ayn1 zamanda modern veri
bilimi, yapay zeka ve ¢oklu veri entegrasyonu ¢aligmalarinin temel
bilesenlerinden biri olarak goriilmektedir. Takip eden bdoliimlerde,
klasik yontemin bu smirliliklarim1 asmak amaciyla gelistirilen
modern kanonik korelasyon yaklasimlari ayrintili olarak ele
almacaktir (Bykhovskaya & Gorin, 2025).

Diizenlilestirilmis ve Seyrek Kanonik Korelasyon Analizi

Klasik  kanonik korelasyon analizinin en Onemli
sirliliklarindan biri, degisken sayisinin gézlem sayisina yaklastigi



veya goOzlem sayisim1 astigi durumlarda ortaya c¢ikan kararsiz
tahmin problemidir. Ozellikle genomik, proteomik,
norogoriintiileme ve diger yiiksek boyutlu veri yapilarinda
kovaryans matrislerinin gilivenilir bi¢imde tahmin edilmesi
giiclesmekte ve klasik CCA ¢ozlimiiniin temelini olusturan matris
tersleme islemleri sayisal sorunlara yol acabilmektedir. Bu durum,
kanonik korelasyon katsayilarinin asir1 tahmin edilmesine ve
modelin yeni veri kiimelerine genellenebilirliginin azalmasina
neden olmaktadir (Uurtio et al., 2017; Yang et al., 2021).

Bu problemlerin iistesinden gelmek amaciyla gelistirilen ilk
yontemlerden  biri  Diizenlilestirilmis  Kanonik = Korelasyon
Analizidir (Regularized Canonical Correlation Analysis; RCCA).
Diizenlilestirilmis CCA yaklasiminda, klasik kanonik korelasyon
analizinde kullanilan kovaryans matrislerine belirli ceza terimleri
eklenerek tahmin silirecinin daha kararli hale getirilmesi
amaglanmaktadir. Boylece yiiksek boyutlu veri yapilarinda ortaya
cikan tekillik ve asir1 uyum problemleri azaltilabilmektedir.
Diizenlilestirme yaklasimi ilk kez Vinod (1976) tarafindan
onerilmis ve daha sonraki yillarda farkli veri yapilar icin cesitli
bi¢imlerde gelistirilmistir.

RCCA'min temel avantaji, degisken sayisinin gozlem
sayisindan fazla oldugu durumlarda dahi uygulanabilmesidir.
Ozellikle nérogériintileme ve davranig bilimleri alanlarinda
gerceklestirilen son caligmalar, diizenlilestirilmis ydntemlerin
klasik CCA'ya gore daha kararli sonuglar iirettigini gostermektedir.
Omegin Milecki ve arkadaslar1 (2025), ergen bireylerden elde
edilen yiiksek boyutlu beyin baglantisallig1 verileri ile psikopatoloji
gostergeleri arasindaki iliskileri incelemek amaciyla
diizenlilestirilmis CCA kullanmis ve ydntemin asir1 uyumu
azaltarak daha gilivenilir beyin-davranis iliskileri ortaya koydugunu
gostermistir.
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Diizenlilestirilmis ydntemlerin 6nemli bir uzantisi ise
Seyrek Kanonik Korelasyon Analizidir (Sparse Canonical
Correlation Analysis; SCCA). Klasik CCA'da elde edilen kanonik
degiskenler genellikle veri setindeki tiim degiskenlerin dogrusal
birlesimlerinden olusmaktadir. Bu durum ozellikle binlerce
degisken iceren veri yapilarinda yorumlama giigliigiine neden
olmaktadir. SCCA yaklasimi ise yalnizca iliskiye anlamli katki
saglayan degiskenleri modelde tutarak daha sade ve yorumlanabilir
kanonik fonksiyonlar elde etmeyi amaglamaktadir. Seyrek CCA
yontemleri ¢ogunlukla LASSO ve benzeri ceza fonksiyonlarina
dayanmaktadir. Bu yaklasimlarda bazi kanonik katsayilar sifira
zorlanmakta ve boylece degisken sec¢imi ile iliski modellemesi ayni
anda gerceklestirilmektedir. Witten ve Tibshirani (2009) tarafindan
gelistirilen  yontem, seyrek CCA literatiiriniin en etkili
caligmalarindan biri olarak kabul edilmekte ve giiniimiizde ¢ok
sayida uygulamanin temelini olugturmaktadir.

Seyreklestirme yaklagiminin 6nemi 6zellikle biyoinformatik
ve gorlintiileme genetigi arastirmalarinda ortaya c¢ikmaktadir. Bu
alanlarda arastirmacilar yalnizca iki veri kiimesi arasindaki iliskinin
giiclinii belirlemek istememekte, ayn1 zamanda bu iligkiyi olusturan
degiskenleri de tanimlamay1 amaglamaktadir. Bu nedenle SCCA,
hem boyut indirgeme hem de degisken secimi islevlerini birlikte
yerine getiren bir yontem olarak degerlendirilmektedir.

Literatiirde seyrek CCA'nin farkli genisletmeleri de
gelistirilmistir. Bunlardan biri Joint Sparse Canonical Correlation
Analysis (JSCCA) yaklasimidir. Fang ve arkadaslar1 (2016), farkli
gruplarda gozlenen ortak ve gruba ozgii iliski Orilintiilerini es
zamanlt olarak belirleyebilmek amaciyla JSCCA yoOntemini
onermistir. Yontem, ozellikle goriintiileme genetigi calismalarinda
genetik belirtegler ile beyin goriintiileme verileri arasindaki ortak
ve farkli iligki yapilarim1 ortaya koymada basarili sonuclar
vermistir.
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Bir diger genisletme ise Group Sparse Canonical
Correlation Analysis (GSCCA) yaklagimidir. Bu ydntemde
degiskenler bireysel olarak degil, anlamli gruplar halinde
degerlendirilmektedir. Ozellikle biyolojik aglar, sensér sistemleri
ve elektroensefalografi verileri gibi dogal grup yapisina sahip veri
kiimelerinde grup seyrekligi yaklasimi daha etkili sonuglar
saglayabilmektedir. Zheng (2017), GSCCA yontemini EEG tabanli
duygu tanima problemine uygulamis ve yontemin hem degisken
secimi hem de siniflandirma basarisini artirdigini gostermistir.

Son yillarda gelistirilen diizenlilestirilmis ve seyrek kanonik
korelasyon yoOntemleri, klasik CCA'min yiiksek boyutlu veri
yapilarinda  karsilastigt  temel sinirhiliklart  6nemli  dlgiide
azaltmistir. Bu yontemler yalnizca daha kararli tahminler iiretmekle
kalmamakta, ayni zamanda arastirmacilara degisken secimi ve
yorumlanabilirlik a¢isindan da 6nemli avantajlar saglamaktadir. Bu
nedenle giiniimiizde genomik, noérobilim, biyomedikal miihendislik
ve veri bilimi uygulamalarinda klasik CCA'nin yerini giderek daha
fazla diizenlilestirilmis ve seyreklestirilmis versiyonlar: almaktadir
(Uurtio et al., 2017; Yang et al., 2021).

Diizenlilestirilmis ve seyrek yaklasimlar yiiksek boyutlu
dogrusal iligkilerin modellenmesinde O6nemli basarilar saglamis
olmakla birlikte, veri kiimeleri arasindaki dogrusal olmayan iliski
yapilarinin agiklanmasinda yetersiz kalabilmektedir. Bu durum,
kanonik korelasyon analizinin dogrusal olmayan uzantilari olan
cekirdek tabanli yontemlerin gelistirilmesine zemin hazirlamigtir.
Bir sonraki boliimde, dogrusal olmayan iliski Oriintiilerini
modellemek amaciyla gelistirilen Kernel Kanonik Korelasyon
Analizi ele alinacaktir.
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Dogrusal Olmayan Iliskiler ve Kernel Kanonik Korelasyon
Analizi

Klasik  kanonik  korelasyon  analizi ve  onun
diizenlilestirilmis ya da seyreklestirilmis tlirevleri, degisken
kiimeleri arasindaki iliskileri dogrusal birlesimler araciligiyla
modellemektedir. Ancak bir¢cok bilimsel problemde veri kiimeleri
arasindaki iliskiler dogrusal bir yapiya sahip degildir. Ozellikle
biyolojik sistemler, nérogoriintiileme verileri, sosyal aglar, finansal
zaman serileri ve karmasik davramigsal siiregler gibi alanlarda
degiskenler arasindaki etkilesimler cogu zaman dogrusal olmayan
ortintliler gostermektedir. Bu durum, klasik CCA'nin iligki yapisini
tam olarak temsil edememesine ve veri kiimeleri arasindaki ortak
bilginin bir kisminin goézden kagirilmasina neden olabilmektedir
(Hardoon et al., 2004; Uurtio et al., 2017). Bu smrliligi agmak
amaciyla gelistirilen en 6nemli yaklagimlardan biri Kernel Kanonik
Korelasyon Analizidir (Kernel Canonical Correlation Analysis;
KCCA). Kernel CCA'nin temel fikri, orijinal veri uzayinda
dogrusal olmayan iliskileri dogrudan modellemek yerine, verileri
cekirdek (kernel) fonksiyonlar: araciliiyla daha yiiksek boyutlu bir
ozellik uzayma doniistiirmek ve kanonik korelasyon analizini bu
yeni uzayda gerceklestirmektir. Boylece orijinal veri uzayinda
dogrusal olmayan goriinen iligkiler, doniistliriilmiis 6zellik
uzayinda dogrusal hale getirilebilmektedir (Hardoon et al., 2004).

Kernel yontemlerinin temel avantaji, yiliksek boyutlu
doniistimlerin agik bigimde hesaplanmasini gerektirmemesidir.
Cekirdek hilesi olarak bilinen yaklasim sayesinde gozlemler
arasindaki benzerlikler ¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla dogrudan
hesaplanabilmekte ve ¢ok yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda islem
yapilabilmektedir. Bu durum Kernel CCA'nin karmasik veri
yapilarinda uygulanabilirligini  6nemli olgiide  artirmaktadir
(Hardoon et al., 2004).
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Literatiirde dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesi
amactyla ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bunlar
arasinda dogrusal cekirdek, polinom ¢ekirdegi ve radyal tabanl
fonksiyon ¢ekirdegi en yaygin kullanilan yaklagimlar arasinda yer
almaktadir. Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu, veri kiimeleri
arasindaki iliskinin hangi bicimde temsil edilecegini belirlemekte
ve model performansi iizerinde dogrudan etkili olmaktadir (Uurtio
etal., 2017).

Kernel CCA o6zellikle biyoinformatik, bilgisayarli gori,
goriintli isleme ve ¢ok goriiniislii 6grenme uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Goriintii ve metin gibi farkli veri tiirlerinin
birlikte analiz edilmesi, genetik veriler ile fenotipik 6zelliklerin
iliskilendirilmesi ve karmagsik biyolojik siireglerin modellenmesi
gibi alanlarda dogrusal olmayan iliski yapilarinin ortaya
cikarilmasinda basarili sonuglar vermektedir. Bu nedenle KCCA,
klasik CCA'nin en etkili genislemelerinden biri olarak kabul
edilmektedir (Hardoon et al., 2004). Bununla birlikte Kernel
CCA'nin da bazi sinirliliklart bulunmaktadir. Ozellikle biiyiik veri
kiimelerinde c¢ekirdek matrislerinin boyutunun hizla artmasi
hesaplama maliyetlerini  ylikseltebilmektedir. Ayrica uygun
cekirdek fonksiyonunun ve ilgili hiperparametrelerin se¢imi dnemli
bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Yanlis cekirdek secimi,
model performansinin  6nemli  Olgiide  diismesine neden
olabilmektedir (Uurtio et al., 2017).

Son yillarda makine 6grenmesi alaninda yasanan gelismeler,
dogrusal olmayan iligki yapilariin modellenmesinde yalnizca
onceden tanimlanmis ¢ekirdek fonksiyonlarmin kullanilmasinin
yeterli olmayabilecegini gostermistir. Ozellikle derin 6grenme
yaklagimlari, veriden dogrudan temsil Ogrenebilme yetenekleri
sayesinde daha karmasik iliski Oriintlilerinin ortaya c¢ikarilmasina
olanak saglamaktadir. Bu gelismeler dogrultusunda, Kernel
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CCA'nin 6tesine gecen ve derin sinir aglarini kullanan yeni kanonik
korelasyon modelleri gelistirilmistir.

Bu nedenle giinlimiizde dogrusal olmayan iliskilerin
modellenmesinde arastirmacilar giderek daha fazla Deep Canonical
Correlation Analysis (DCCA), Deep Generalized Canonical
Correlation Analysis (DGCCA) ve Variational Canonical
Correlation Analysis (VCCA) gibi derin 6grenme temelli
yontemlere yonelmektedir. Bu yontemler, kanonik korelasyon
analizinin temel amacini korurken dogrusal olmayan ve yiiksek
karmagikliga sahip veri yapilarinin Ogrenilmesinde daha esnek
cozlimler sunmaktadir. Bir sonraki boliimde, kanonik korelasyon
analizinin derin 6grenme temelli genislemeleri ayrintili olarak ele
alinacaktir.

Derin Ogrenme Temelli Kanonik Korelasyon Analizi

Son yillarda yapay zekd ve makine 6grenmesi alanlarinda
yasanan gelismeler, ¢oklu veri kaynaklarinin birlikte analiz
edilmesine yonelik yontemlere olan ilgiyi 6nemli 6l¢iide artirmistir.
Ozellikle goriintii, metin, ses, biyolojik veriler ve sensor verileri
gibi farkli kaynaklardan elde edilen biiyiik dl¢ekli veri kiimelerinin
analizinde, dogrusal olmayan iligki yapilarinin modellenmesi kritik
bir gereklilik haline gelmistir. Her ne kadar Kernel Kanonik
Korelasyon Analizi dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesinde
onemli bir ilerleme saglamis olsa da, dnceden belirlenmis ¢ekirdek
fonksiyonlarina bagimli olmasi ve biiyiik veri kiimelerinde ortaya
cikan hesaplama maliyetleri yeni yontemlerin gelistirilmesini tegvik
etmistir.

Bu gelismeler dogrultusunda ortaya ¢ikan Deep Canonical
Correlation Analysis (DCCA), kanonik korelasyon analizinin derin
ogrenme ile biitlinlestirilmis ilk 6nemli 6rneklerinden biri olarak
kabul edilmektedir. DCCA yaklasiminda amag, iki veri kiimesinin
dogrusal dontigiimlerini  bulmak yerine, derin sinir aglar
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araciliftyla Ogrenilen dogrusal olmayan temsiller arasinda
maksimum korelasyon elde etmektir. Boylece veri kiimeleri
arasindaki karmasik iliski yapilar1 daha esnek ve giiclii bi¢imde
modellenebilmektedir. DCCA'nin temel fikri, her veri kiimesi i¢in
ayr1 bir sinir ag1 olusturmak ve bu aglar tarafindan 6grenilen latent
temsiller arasindaki korelasyonu en iist diizeye c¢ikarmaktir. Bu
yaklasim sayesinde veri kiimeleri arasindaki dogrusal olmayan
ortak bilgi yapilar1 ortaya ¢ikarilabilmekte ve geleneksel
yontemlerin yakalayamadigi iligki Oriintlileri 68renilebilmektedir.
Ozellikle goriintii isleme, konusma tanima ve ¢ok modlu 6grenme
uygulamalarinda DCCA'nin basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.

Derin O6grenme tabanli yaklagimlarin gelisimi yalnizca
DCCA ile sirhi kalmamistir. Klasik CCA'nin ¢oklu veri
kiimelerine yonelik genisletilmis bi¢cimi olan Generalized
Canonical Correlation Analysis (GCCA), derin 6grenme gercevesi
ile birlestirilerek Deep Generalized Canonical Correlation Analysis
(DGCCA) yontemine doniistiiriilmiistiir. DGCCA, ikiden fazla veri
kaynagimin ortak bir temsil uzayinda biitiinlestirilmesine olanak
saglamaktadir. Benton ve arkadaslar1 (2019), DGCCA yaklagiminin
cok goriiniislii 6grenme problemlerinde farkli veri kaynaklarindan
gelen bilgilerin ortak temsillerinin 6grenilmesinde etkili sonuglar
irettigini géstermistir.

Derin 6grenme tabanli CCA ydntemlerinin bir diger 6nemli
uzantist Variational Canonical Correlation Analysis (VCCA)
yaklasimidir. VCCA, varyasyonel ¢ikarim ve olasiliksal modelleme
ilkelerini kanonik korelasyon analizine entegre etmektedir. Bu
yaklagimda amag¢ yalnizca veri kiimeleri arasindaki korelasyonu
artirmak degil, aynm1 zamanda veri kaynaklarinin ortak ve
kaynaklara 6zgli  bilesenlerini  olasiliksal bir  cercevede
modellemektir. Bdylece eksik veri problemleri, belirsizlik
modellemesi ve karmasik veri liretim siiregleri daha etkili bigimde
ele aliabilmektedir.
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Son yillarda gelistirilen bir diger yaklagim ise
Discriminative Deep Canonical Correlation Analysis (D*CCA)
yontemidir. Bu yaklagim, klasik korelasyon maksimizasyonuna ek
olarak smiflandirma performansini artirmaya yonelik ayristirict
(discriminative) bilgileri de 6grenme siirecine dahil etmektedir.
Boylece ogrenilen ortak temsil uzaylar1 yalnizca veri kiimeleri
arasindaki iligkiyi degil, ayn1 zamanda siif ayrimlarimi da
koruyabilmektedir. ~ Ozellikle ¢ok  modlu  smiflandirma
problemlerinde bu yaklasimin O6nemli avantajlar sagladigi
gosterilmigtir.

Derin 6grenme temelli kanonik korelasyon ydntemlerinin
ortak oOzelligi, veri kiimeleri arasindaki iligkilerin Onceden
belirlenmis dogrusal doniistimler ya da cekirdek fonksiyonlar
araciligtyla degil, dogrudan veriden Ogrenilen temsil uzaylar
iizerinden modellenmesidir. Bu durum, yontemlerin karmagik ve
yiiksek boyutlu veri yapilarinda daha basarili sonucglar vermesini
saglamaktadir. Ayrica bu yaklagimlar, temsil Ogrenme, c¢ok
gorliniislii 6grenme ve ¢ok modlu veri entegrasyonu gibi gliniimiiz
makine Ogrenmesi arastirmalarinin  merkezinde yer alan
problemlere dogrudan katki sunmaktadir. Bununla birlikte derin
Ogrenme tabanli yOntemlerin Onemli dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Bu  yontemler yiiksek hesaplama  giicli
gerektirmekte, biliylik veri kiimelerine ihtiyag¢ duymakta ve cogu
zaman yorumlanabilirlik agisindan klasik CCA yontemlerine gore
daha sinirli kalmaktadir. Buna ragmen son yillarda elde edilen
basarili sonuclar, derin Ogrenme tabanli kanonik korelasyon
yaklagimlarinin modern veri biliminin en hizli gelisen arastirma
alanlarindan biri haline geldigini géstermektedir.

Sonug olarak Deep CCA, DGCCA, VCCA ve D?>CCA gibi
yontemler, klasik kanonik korelasyon analizinin temel amacim
korurken dogrusal olmayan ve yiiksek boyutlu veri yapilarina uyum
saglayacak bicimde genisletilmis modern yaklagimlardir. Bu
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yontemler, kanonik korelasyon analizini geleneksel ¢ok degiskenli
istatistik sinirlarinin  Gtesine tastyarak yapay zekd ve makine
Ogrenmesi arastirmalarinin  6nemli bilesenlerinden biri haline
getirmistir.

Coklu Veri Kaynaklarinin Entegrasyonu: GCCA, MCCA ve
Multi-View Yaklasimlar

Klasik kanonik korelasyon analizi ve onun c¢esitli
genigletmeleri temel olarak iki veri kiimesi arasindaki ortak
varyasyon yapisinin incelenmesine odaklanmaktadir. Ancak
giiniimiizde arastirma problemlerinin 6nemli bir boliimii yalnizca
iki veri kaynagindan olusmamaktadir. Ozellikle biyoinformatik,
norobilim, sosyal medya analitigi ve yapay zekd uygulamalarinda
aynt olguya iligkin birden fazla veri kaynaginin birlikte
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu durum, kanonik korelasyon
analizinin iki veri kiimesi ile sinirli yapisinin tesine gegilmesini
zorunlu hale getirmistir.

Modern veri bilimi uygulamalarinda arastirmacilar siklikla
genomik, transkriptomik ve metabolomik verileri birlikte analiz
etmekte; ya da goriintli, metin ve ses gibi farkli veri tiirlerinden
elde edilen bilgileri ortak bir model igerisinde degerlendirmektedir.
Bu tiir problemler, ¢oklu veri kaynaklarinin ayni anda analiz
edilmesini saglayan yeni kanonik korelasyon yaklagimlarinin
gelistirilmesine yol agmistir (Uurtio et al., 2017).

Bu dogrultuda gelistirilen ilk énemli genisletmelerden biri
Coklu Kiime Kanonik Korelasyon Analizidir (Multiset Canonical
Correlation Analysis; MCCA). MCCA'nin temel amaci, ikiden
fazla veri kiimesi arasindaki ortak varyasyon yapisinit es zamanl
olarak incelemektir. Klasik CCA'da yalnizca iki veri kiimesi
arasindaki korelasyon maksimize edilirken, MCCA'da birden fazla
veri kiimesinden elde edilen temsiller arasindaki toplam iliski
yapisinin optimize edilmesi amaclanmaktadir. Boylece farkli veri



kaynaklarinda  ortak  olarak  bulunan  bilgi  bilesenleri
belirlenebilmektedir.

MCCA yaklagiminin daha genel bir bi¢imi olan Generalized
Canonical Correlation Analysis (GCCA), ¢oklu veri kiimelerinin
ortak bir temsil wuzaymnda birlestirilmesini amaclamaktadir.
GCCA'da her veri kiimesi, ortak bir gizil temsil uzayima projekte
edilmekte ve bu ortak uzay ile veri kiimeleri arasindaki uyum en
ist diizeye cikarilmaktadir. Bu yaklagim, ¢ok goriiniiglii 6grenme
literatlirlinde  yaygin olarak kullanilmakta ve farkli wveri
kaynaklarindan gelen bilgilerin biitiinlestirilmesinde etkili sonuclar
saglamaktadir (Benton et al., 2019).

Son yillarda GCCA yaklasimi yalnizca dogrusal modellerle
smirli  kalmamis, derin  6grenme  yontemleri ile de
biitlinlestirilmistir. Deep Generalized Canonical Correlation
Analysis (DGCCA), her veri goriinlimii i¢in ayri sinir aglar
kullanarak dogrusal olmayan temsiller 6grenmekte ve bu temsilleri
ortak bir temsil uzaymda bir araya getirmektedir. Benton ve
arkadaslar1 (2019), DGCCA yaklagiminin ¢ok goriiniislii 6grenme
problemlerinde klasik GCCA'ya gore daha basarili sonuglar
tirettigini gostermistir. Ozellikle dogal dil isleme, goriintii analizi ve
¢ok modlu 6grenme uygulamalarinda DGCCA 6nemli bir arastirma
alan1 haline gelmistir.

Coklu  veri entegrasyonuna  yOnelik daha yeni
yaklagimlardan biri de Graph Multiview Canonical Correlation
Analysis (GMCCA) yontemidir. GMCCA, klasik ¢oklu goriiniislii
O0grenme cergevesine grafik tabanl diizenlilestirme
mekanizmalarim1  eklemektedir. Bu yaklasimda yalnizca veri
kiimeleri arasindaki korelasyon yapist degil, aym1 zamanda
gozlemler arasindaki yapisal iliskiler de dikkate alinmaktadir.
Ozellikle sosyal ag verileri, biyolojik aglar ve karmasik iliskisel
veri yapilarinda GMCCA'min  6nemli avantajlar sagladigi

gosterilmistir.
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Coklu veri kaynaklarimin entegrasyonu, giliniimiizde
yalnizca istatistiksel bir problem olarak degil, ayn1 zamanda yapay
zekd ve veri biliminin temel problemlerinden biri olarak
degerlendirilmektedir. Ozellikle temsil 6grenme yaklasimlarinda
amag, farkli veri kaynaklarindan elde edilen bilgileri ortak bir
uzayda birlestirerek daha zengin ve daha anlamli veri temsilleri
olusturmaktir. Bu baglamda GCCA, DGCCA ve benzeri yontemler,
¢ok modlu veri entegrasyonu calismalarinin kuramsal temelini
olusturmaktadir.

Biyomedikal aragtirmalar bu yontemlerin en yogun
kullanildig1 alanlardan biridir. Giliniimiizde genomik, proteomik,
metabolomik ve klinik verilerin birlikte degerlendirilmesi,
karmagik hastalik mekanizmalarinin anlagilmasinda 6nemli rol
oynamaktadir. Benzer sekilde yapay zeka uygulamalarinda goriintii,
metin ve ses verilerinin birlikte kullanilmasi, daha gii¢lii tahmin
modellerinin  gelistirilmesine  katki  saglamaktadir. Bu tiir
uygulamalar, kanonik korelasyon analizinin yalnizca iki degisken
kiimesi arasindaki iligkileri inceleyen klasik bir yontem olmaktan
cikip, cok kaynakli veri entegrasyonunun temel araclarindan biri
haline geldigini gostermektedir.

Sonug¢ olarak GCCA, MCCA, DGCCA ve GMCCA gibi
yontemler, klasik kanonik korelasyon analizinin c¢oklu veri
kaynaklarmma  uyarlanmig  modern  genisletmeleri  olarak
degerlendirilebilir. Bu yaklasimlar, farkli veri tiirleri arasindaki
ortak bilgi yapilarinin ortaya ¢ikarilmasini saglayarak gilinlimiiz
veri bilimi ve yapay zekd arastirmalarinda 6nemli bir rol
istlenmektedir. Boylece kanonik korelasyon analizi, yalnizca iki
veri kiimesi arasindaki iliskileri inceleyen geleneksel bir yontem
olmaktan ¢ikarak ¢oklu veri entegrasyonu ve temsil Ogrenme
problemlerinin merkezinde yer alan bir kuramsal cergeveye
doniismuistiir.
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Giincel Uygulama Alanlar: ve Gelecek Arastirma Yonelimleri

Kanonik korelasyon analizi, gelistirilmesinin iizerinden
yaklagik bir yiizy1l ge¢mis olmasina ragmen giincelligini koruyan
ve stirekli olarak yeni arastirma alanlarina uyarlanan yontemlerden
biridir. Ozellikle son yillarda yiiksek boyutlu veri yapilarinm
yayginlagmasi, ¢oklu veri kaynaklarmin birlikte analiz edilmesine
duyulan gereksinim ve yapay zeka uygulamalarindaki gelismeler,
yontemin kullanim alanlarini 6nemli 6lgiide genisletmistir. Klasik
kanonik korelasyon analizinden diizenlilestirilmis, seyrek, ¢ekirdek
tabanli ve derin 0grenme temelli yaklasimlara uzanan doniisiim,
yontemin yalnizca istatistiksel bir analiz aracit olmaktan ¢ikarak
veri bilimi ve yapay zeka arastirmalarinin temel bilesenlerinden biri
haline gelmesini saglamistir.

Gilinlimiizde kanonik korelasyon analizinin en yogun
kullanildig1 alanlardan biri biyomedikal arastirmalardir. Ozellikle
genomik, transkriptomik, proteomik ve metabolomik verilerin
birlikte degerlendirilmesini gerektiren ¢oklu omik ¢aligmalarda
CCA tabanli yontemler yaygin bigimde kullanilmaktadir. Bunun
yani sira goriintiileme genetigi arastirmalarinda genetik belirtegler
ile beyin goriintiileme verileri arasindaki karmasik iliski yapilarinin
ortaya cikarilmasinda seyrek ve diizenlilestirilmis CCA yontemleri
onemli katkilar saglamaktadir. Bu tiir calismalar, karmasik
hastaliklarin biyolojik temellerinin anlagilmasina ve
kigisellestirilmis tip uygulamalarinin  gelistirilmesine  destek
olmaktadir (Fang et al., 2016).

Norobilim ve psikiyatri arastirmalari da kanonik korelasyon
analizinin Onemli uygulama alanlarindan biridir. Son yillarda
gergeklestirilen ¢alismalar, beyin baglantisalligl Oriintiileri ile
psikolojik, biligsel ve davranigsal gostergeler arasindaki iliskilerin
belirlenmesinde diizenlilestirilmis CCA yoOntemlerinin  etkili
sonuclar verdigini gostermektedir. Benzer sekilde
elektroensefalografi wverileri ﬁziginde gelistirilen Group Sparse



CCA yaklagimlari, duygu tanima ve beyin-bilgisayar arayiizleri gibi
alanlarda basarili uygulamalara sahip olmustur (Zheng, 2017).

Makine 6grenmesi ve yapay zeka uygulamalari ise CCA'nin
son yillarda en hizli biliyliyen kullanim alanlarindan birini
olusturmaktadir. Ozellikle ¢ok gériiniislii 6grenme, temsil 6grenme
ve ¢ok modlu veri entegrasyonu calismalarinda farkli veri
kaynaklarindan elde edilen bilgilerin ortak bir temsil uzayinda
birlestirilmesi temel bir problem olarak ortaya c¢ikmaktadir.
Goriintii, metin ve ses gibi farkl veri tiirlerinin birlikte kullanildig:
sistemlerde Deep CCA, DGCCA ve benzeri yontemler yaygin
bicimde kullanilmakta; bu yontemler modern yapay zeka
modellerinin 6grenme kapasitesini artirmaktadir (Benton et al.,
2019).

Kanonik korelasyon analizinin uygulama alanlar1 yalnizca
biyomedikal bilimler ve yapay zekad ile smirli degildir. Egitim
aragtirmalarinda 6grenme ¢iktilar1 ile 6grenci 6zellikleri arasindaki
iliskilerin belirlenmesinde, ekonomi ve finans c¢alismalarinda
ekonomik  gostergeler arasindaki  karmasik  etkilesimlerin
incelenmesinde,  siirdiiriilebilirlik  arastirmalarinda  sosyal,
ekonomik ve c¢evresel gostergelerin birlikte degerlendirilmesinde
ve tarim bilimlerinde farkl tiretim gostergeleri arasindaki iligkilerin
arastirtlmasinda da yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢esitlilik,
yontemin farkli disiplinlerde ortak bir metodolojik c¢ergeve
sundugunu gostermektedir.

Gelecek arastirma yoOnelimleri incelendiginde, kanonik
korelasyon analizinin gelisiminin biiylik Olgiide veri bilimi ve
yapay zeka alanlarindaki ilerlemeler tarafindan sekillendirildigi
goriilmektedir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri yapilari, eksik veri
problemleri, zaman bagimli veri kiimeleri ve ¢ok modlu 6grenme
problemleri gelecekteki arastirmalarin  temel odak noktalar
arasinda yer almaktadir. Ayrica grafik tabanl 6grenme, olasiliksal
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modelleme ve derin {iiretici modeller ile biitiinlesen yeni CCA
yaklagimlarinin giderek daha fazla 6nem kazandigi1 gézlenmektedir.

Bir diger dikkat cekici egilim ise agiklanabilir yapay zeka
caligmalarinda ortaya ¢ikmaktadir. Derin 6grenme tabanli modeller
yliksek tahmin performansi sunmalarina ragmen yorumlanabilirlik
acisindan ¢esitli  smirliliklara sahiptir. Kanonik korelasyon
analizinin degiskenler arasindaki ortak yapilar1 ortaya cikarma
yetenegi, bu modellerin daha aciklanabilir hale getirilmesinde
onemli firsatlar sunmaktadir. Bu nedenle gelecekte CCA tabanl
yontemlerin agiklanabilir yapay zeka arastirmalarinda daha yaygin
bi¢cimde kullanilmas1 beklenmektedir.

Sonug olarak kanonik korelasyon analizi, Hotelling'in 1936
yilinda ortaya koydugu temel ¢ergcevenin ¢ok Otesine gegmis ve
giiniimiiziin karmasik veri analiz problemlerine uyarlanmis ¢ok
yonlii bir metodolojik aileye doniismiistlir. Diizenlilestirilmis,
seyrek, cekirdek tabanli, ¢coklu goriiniislii ve derin 6grenme temelli
yaklagimlar sayesinde yontem, modern veri biliminin ihtiyaglarina
cevap verebilecek bigimde gelisimini slirdiirmektedir. Bu durum,
kanonik korelasyon analizinin yalnizca tarihsel 6neme sahip bir ¢ok
degiskenli istatistik yontemi olmadigini, ayni zamanda gelecegin
veri analitigi ve yapay zeka uygulamalarinda da 6nemli bir rol
oynamaya devam edecegini gostermektedir.

Sonu¢ ve Degerlendirme

Kanonik korelasyon analizi, iki degisken kiimesi arasindaki
iliski yapisinin biitiinciil bicimde incelenmesine olanak saglayan
onemli ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden biridir. Yontem,
degiskenler arasindaki iliskileri tek tek incelemek yerine veri
kiimeleri arasindaki ortak varyasyon yapisini ortaya c¢ikarmayi
amaclamakta ve bu yoniiyle korelasyon ve regresyon gibi klasik
yaklasimlardan ayrilmaktadir. Bu boliimde kanonik korelasyon
analizinin tarihsel gelisimi, kuramsal temelleri ve matematiksel
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yapist ele alinmistir. Kanonik degiskenlerin olusturulmasi,
yontemin geometrik yorumu, Ozdeger temelli ¢oziim yapisi ve
sonuclarin yorumlanmasina iligkin temel ilkeler ayrintili bigimde
incelenmigtir. Ayrica yontemin giliglii yonleri, sinirhiliklart ve
uygulama alanlar1 degerlendirilerek kanonik korelasyon analizinin
cok degiskenli veri yapilarinin incelenmesindeki Onemi ortaya
konulmustur.

Klasik kanonik korelasyon analizinin dogrusal iliski
varsayimi, yiiksek boyutlu veri yapilarinda ortaya ¢ikan kararsizlik
problemleri ve yalmizca iki  veri  kiimesini  birlikte
degerlendirebilmesi gibi bazi sinirhiliklar1 bulunmaktadir. Ancak
son yillarda gelistirilen diizenlilestirilmis, seyrek, ¢ekirdek tabanli
ve derin 0grenme temelli yaklasimlar sayesinde bu sinirliliklarin
onemli Olgiide asilabildigi goriilmektedir. Bu gelismeler, yontemin
modern veri analizi problemlerine uyarlanmasmi ve farklh
disiplinlerde daha etkin bi¢imde kullanilmasini saglamistir.

Sonug olarak kanonik korelasyon analizi, yaklasik bir asirlik
gecmisine ragmen giincelligini koruyan ve siirekli gelisen bir
yontemdir. Giinlimiizde yalmizca klasik ¢ok degiskenli istatistik
yontemlerinden biri olarak degil, ayn1 zamanda veri bilimi, yapay
zeka, c¢ok goriinlislii O6grenme ve c¢oklu veri entegrasyonu
caligmalarinda da Onemli bir kuramsal ve uygulamali cergeve
sunmaktadir. Bu durum, yoOntemin gelecekte de farkh
disiplinlerdeki karmagik veri yapilarinin analizinde énemli bir rol
oynamaya devam edecegini gostermektedir.

Yapay Zeka Tabanh Yatirnmci Duyarhhg ile Finansal Piyasa
Performansi Arasindaki liskinin Simiilasyon Yoluyla
Incelenmesi

Uygulamanin Amaci

Bu uygulamada, kanonik korelasyon analizinin finans

alanindaki kullannomin1  gostermek amaciyla bir simiilasyon
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caligmast gerceklestirilmistir. Giiniimiizde finansal piyasalarda
yatirimel davraniglart yalnizca geleneksel ekonomik gostergelerle
degil, haber metinleri, sosyal medya icerikleri, internet arama
egilimleri ve belirsizlik gostergeleri gibi yapay zeka destekli veri
kaynaklariyla da izlenebilmektedir. Bu kapsamda birinci degisken
kiimesi yapay zeka tabanli yatirimci duyarliligi gostergelerini,
ikinci  degisken kiimesi ise finansal piyasa performansi
gostergelerini temsil edecek bigimde olusturulmustur. Amag, iki
degisken kiimesi arasinda ortak varyasyon bulunup bulunmadigini
kanonik korelasyon analizi araciligiyla incelemektir.

Simiilasyon Tasarimi ve Degiskenler

Son yillarda yapay zekd ve dogal dil isleme (Natural
Language Processing, NLP) tekniklerinin gelismesiyle birlikte
yatirimet duyarliliginin 6l¢iilmesinde geleneksel anket ve beklenti
gostergelerinin yani sira dijital veri kaynaklar1 da yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Finans haberlerinden elde edilen duygu
skorlar1, sosyal medya platformlarinda paylasilan igeriklerin duygu
analizleri ve internet arama davranislarini yansitan Google Trends
verileri, yatirimeilarin piyasalara iligkin beklenti ve algilarim
gercek zamanl olarak &lgebilme imkani sunmaktadir. Ozellikle
biiyiik dil modelleri, makine 6grenmesi algoritmalar1 ve metin
madenciligi teknikleri kullanilarak iiretilen bu gostergeler, finansal
piyasalardaki fiyat hareketleri, islem hacmi ve volatilite gibi
degiskenlerle  iligskili  onemli  bilgi  kaynaklar1  olarak
degerlendirilmektedir. Bu nedenle simiilasyon calismasinda
yatirimer duyarliligimi temsil etmek amaciyla yapay zeka destekli
duygu ve ilgi gostergelerinden yararlanilmistir.

Caligmada 240 gozlemden olusan yapay bir veri seti
tiretilmigtir. Veri iiretim siirecinde iki latent yap1 dikkate alinmustir.
Bunlardan ilki yatirimer duyarlilifi, ikincisi ise piyasa riski ve
belirsizlik diizeyidir. Degigkenler bu iki latent yapidan farklh
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katsayilarla etkilenmis ve her degiskene rassal hata terimi
eklenmistir.

Birinci degisken kiimesi olan yapay zeka tabanli yatirimci
duyarlilig1 gostergeleri su degiskenlerden olusmaktadir:

Tablo 1. X degisken kiimesi: Yapay zeka tabanli yatirimct
duyarlilig1 gostergeleri

Degisken Acgiklama
Finans haber Finans haberlerinden elde edilen
duygu skoru pozitif/negatif duygu diizeyi
Google Trends Piyasa ve yatirim aramalarindaki yogunluk

yatirimei ilgisi

Sosyal medya Sosyal medya igeriklerinden elde edilen
duygu endeksi duygu gostergesi

Ekonomi- Belirsizlik algisini temsil eden gosterge
politika belirsizligi

Ikinci degisken kiimesi olan finansal piyasa performansi
gostergeleri ise su degiskenlerden olusmaktadir:

Tablo 2. Y degisken kiimesi: Finansal piyasa performansi

gostergeleri
Degisken Acgiklama
BIST100 getirisi Borsa performans gostergesi
Piyasa volatilitesi Finansal oynaklik diizeyi
Islem hacmi degisimi Piyasadaki islem yogunlugu
Kur riski gdstergesi Déviz kuru kaynakl risk algist

Calismada kullanilan finans haber duygu skoru ve sosyal
medya duygu endeksi, dogal dil isleme teknikleri kullanilarak
metinlerden elde edilen pozitif veya negatif yatirimer algisini temsil
etmektedir. Google Trends yatirimer ilgisi ise yatirimeilarin

piyasalara yonelik bilgi arama davranislarini  yansitmaktadir.
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Ekonomi-politika belirsizligi gostergesi ise yatirim kararlarim
etkileyebilecek makro diizeydeki risk ve belirsizlik ortamini temsil
etmektedir.

Kanonik Korelasyon Bulgulari

Analiz sonucunda elde edilen kanonik korelasyon
katsayilar1 asagida verilmistir.

Tablo 3. Kanonik Korelasyon Katsayilari ve A¢iklanan Ortak

Varyasyon
Kanonik Fonksiyon T r?
1. Fonksiyon 0.823 0.677
2. Fonksiyon 0.569 0.324
3. Fonksiyon 0.083 0.007
4.Fonksiyon 0.049 0.002

Birinci kanonik korelasyon katsayisinin  0.823 olmasi,
yapay zeka tabanl yatirnmci duyarliligi gostergeleri ile finansal
piyasa performansi gostergeleri arasinda giiclii diizeyde bir iliski
bulundugunu gostermektedir. Bu katsayinin karesi alindiginda elde
edilen %67,7'lik ortak varyasyon orani, iki degisken kiimesi
arasinda onemli Olclide ortak bilgi yapist bulundugunu ortaya
koymaktadir. Ikinci kanonik korelasyon katsayisi ise 0.569 olarak
elde edilmis olup orta diizeyde ikinci bir iligki boyutuna isaret
etmektedir. Bu fonksiyona iliskin ortak varyasyon orani %32,4'tlir.
Buna karsilik {i¢iincii ve dordiincii kanonik fonksiyonlara ait ortak
varyasyon oranlar1 sirastyla %0,7 ve %0,2 diizeyinde kalmistir.
Wilks Lambda sonuglariyla birlikte degerlendirildiginde, iki
degisken kiimesi arasindaki iligskinin biiyiik 6l¢iide ilk iki kanonik
fonksiyon tarafindan temsil edildigi s6ylenebilir.
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Wilks Lambda Anlamlilik Testi

Kanonik fonksiyonlarin  anlamlhiligint  degerlendirmek
amaciyla Wilks Lambda testi uygulanmistir. Elde edilen Wilks
Lambda sonuglar asagida sunulmustur.

Tablo 4.Kanonik Fonksiyonlara Iliskin Wilks Lambda Test

Sonuclari
Test edilen Wilks Ki-kare sd p
fonksiyon Lambda
1.fonksiyondan 0.216 359.107 <0.001
itibaren 16
2.fonksiyondan 0.670 94.037 <0.001
itibaren 9
3.fonksiyondan 0.991 2.181 0.702
itibaren 4
4.fonksiyondan 0.998 0.554 0.457
itibaren 1

Simiilasyon sonucunda birinci kanonik korelasyon katsayisi
0.823 olarak elde edilmistir. Bu deger, yapay zeka tabanli yatirimci
duyarlilig1 gostergeleri ile finansal piyasa performansi gostergeleri
arasinda  giiclii  diizeyde ortak varyasyon bulundugunu
gostermektedir. Ikinci kanonik korelasyon katsayisi ise 0.569 olup
orta diizeyde ikinci bir iligki boyutuna isaret etmektedir. Wilks
Lambda sonuglarina goére birinci ve ikinci kanonik fonksiyonlar
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Uciincii ve dordiincii
fonksiyonlar ise anlamli degildir. Bu nedenle yorumlama siirecinde
yalnizca ilk iki kanonik fonksiyon dikkate alinmaistir.

Birinci kanonik fonksiyon genel olarak yatirimci duyarlilig
ve piyasa performansi arasindaki temel iliskiyi temsil etmektedir.
Finans haber duygu skoru, sosyal medya duygu endeksi ve Google
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Trends yatirimer ilgisi gibi gostergelerin piyasa getirisi ve islem
hacmiyle ayni ortak yap1 icinde yer aldigi goriilmektedir. Buna
karsilik ekonomi-politika belirsizligi, piyasa volatilitesi ve kur riski
gostergeleri bu yapinin risk ve belirsizlik boyutunu temsil
etmektedir. Bu bulgu, finansal piyasalarda yatirnmci duyarliligina
iliskin yapay zeka destekli gostergelerin yalnizca psikolojik ya da
davranigsal sinyaller olmadigini; aymi zamanda piyasa getirisi,
volatilite, islem hacmi ve kur riski gibi finansal gostergelerle
birlikte degisen ¢ok boyutlu bir yap1 olusturdugunu gostermektedir.

Yapi Katsayilar:

Kanonik fonksiyonlarin yorumlanmasinda yap1 katsayilar
kullanilmigtir. Yapt katsayilari, her bir gozlenen degiskenin ilgili
kanonik degiskenle olan korelasyonunu gdstermektedir.

X degisken kiimesine iliskin yap1 katsayilar1 asagidaki
gibidir.
Tablo 5. Yatirnmci Duyarhiligi Degisken Kiimesine Ait Yapi
Katsayilar: (X Kiimesi)

Degisken 1.Fonksiyon 2.Fonksiyon
Finans haber duygu -0.856 0.235
skoru
Google Trends yatirimci -0.527 0.725
ilgisi
Sosyal medya duygu -0.773 0.420
endeksi
Ekonomi-politika 0.820 0.461
belirsizligi




Y degisken kiimesine iliskin yap:1 katsayilart ise asagidaki
gibidir.
Tablo 6.Finansal Piyasa Performansi Degisken Kiimesine Ait Yapt
Katsayilart (Y Kiimesi)

Degisken 1.Fonksiyon 2.Fonksiyon
BIST100 getirisi -0.867 0.182
Piyasa volatilitesi 0.877 0.417
Islem hacmi degisimi -0.469 0.780
Kur riski gostergesi 0.667 0.420
Redundancy Analizi

Tablo 7. Redundancy Analizi Sonuglari

Fonksiyon | X Kiimesi Y Kiimesi X Y Redundancy
Aciklanan Agiklanan Redundancy
Varyans Varyans
1 |0.570 0.546 0.386 0.370
2 10.242 0.248 0.079 0.080
3 10.101 0.107 0.001 0.001
4 |0.083 0.100 0.000 0.000

Redundancy analizi sonuglari, birinci kanonik fonksiyonun
iki degisken kiimesi arasindaki ortak bilgi yapisini agiklamada en
yiksek katkiyr sagladigin1i gostermektedir. Birinci fonksiyona
iliskin redundancy degerleri X ve Y kiimeleri i¢in sirasiyla %38,6
ve %37,0 olarak elde edilmistir. Ikinci kanonik fonksiyonda bu
degerler yaklasik %8 diizeyine diismektedir. Ugiincii ve dordiincii
fonksiyonlara ait redundancy degerlerinin sifira yakin olmasi, bu
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fonksiyonlarin ~ degisken  kiimeleri  arasindaki  iliskinin
aciklanmasina anlamli bir katki saglamadigini gostermektedir. Bu
bulgular, Wilks Lambda sonuglar1 ve kanonik korelasyon
katsayilar1  ile  birlikte degerlendirildiginde, uygulamanin
yorumlanmasinda ilk iki kanonik fonksiyonun dikkate alinmasinin
yeterli oldugunu ortaya koymaktadir.

Bulgularin Yorumlanmasi

Birinci kanonik fonksiyon, yatirimec1 duyarliligi ile finansal
piyasa performansi arasindaki temel iliski boyutunu temsil
etmektedir. X degisken kiimesinde finans haber duygu skoru (-
0.856), sosyal medya duygu endeksi (-0.773) ve Google Trends
yatirimet ilgisi (-0.527) negatif yonde; ekonomi-politika belirsizligi
ise pozitif yonde yiiksek bir yap1 katsayisina (0.820) sahiptir. Y
degisken kiimesinde ise BIST100 getirisi negatif yonde (-0.867),
piyasa volatilitesi pozitif yonde (0.877), kur riski gdstergesi pozitif
yonde (0.667) ve islem hacmi degisimi negatif yonde (-0.469)
yliklenmistir. Bu yap1, birinci kanonik fonksiyonun genel olarak
“tyimser yatirimci duyarliligina karsi risk ve belirsizlik” boyutunu
temsil ettigini gostermektedir. Finans haberleri ve sosyal medya
duyarlilig1 olumlu yonde seyrettiginde BIST100 getirisi ve islem
hacmi artma egilimi gostermekte; buna karsilik ekonomi-politika
belirsizligi, piyasa volatilitesi ve kur riski ayni ortak yapinin karsit
yoniinde konumlanmaktadir. Kanonik katsayilarin isaretleri mutlak
olarak degil, degiskenlerin ayn1 ya da zit yonde kiimelenmesi
acisindan degerlendirilmelidir.

Ikinci kanonik fonksiyon ise daha gok yatirnmcr ilgisi ve
islem hacmi boyutunu temsil etmektedir. Google Trends yatirimci
ilgisi degiskeninin ikinci fonksiyondaki yap1 katsayisi 0.725, islem
hacmi degisiminin yap1 katsayisi ise 0.780 olarak elde edilmistir.
Bu bulgu, yatirimer ilgisini yansitan arama davranislari ile
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piyasadaki islem aktivitesi arasinda ikinci bir iliski boyutu
bulundugunu gostermektedir.

Genel Degerlendirme

Bu simiilasyon c¢alismasi, kanonik korelasyon analizinin
yapay zeka tabanli yatirnmci duyarlili§i gostergeleri ile finansal
piyasa performansi gostergeleri arasindaki ortak iligki yapisini
ortaya koymada etkili bir yontem oldugunu gostermistir. Analiz
sonucunda elde edilen kanonik korelasyon katsayilari, Wilks
Lambda testleri, yapt katsayilari ve redundancy degerleri, iki
degisken kiimesi arasindaki iligkinin biiylik 6l¢iide ilk iki kanonik
fonksiyon tarafindan temsil edildigini ortaya koymustur.

Bulgular, yatirnmer duyarliligy, belirsizlik, volatilite ve islem
hacmi gibi finansal gdostergelerin birlikte degerlendirilmesinde
kanonik korelasyon analizinin yararli bilgiler saglayabildigini
gostermektedir. Bu yoniiyle uygulama, yontemin gilincel finans
aragtirmalarinda ve farkli veri kaynaklarinin birlikte analiz
edilmesini gerektiren ¢alismalarda kullanilabilecek giiclii bir ¢ok
degiskenli analiz yaklasimi oldugunu ortaya koymaktadir.

--57--



KAYNAKCA

Andrew, G., Arora, R., Bilmes, J., & Livescu, K. (2013,
May). Deep canonical correlation analysis. In International
conference on machine learning (pp. 1247-1255). PMLR.

Benton, A., Khayrallah, H., Gujral, B., Reisinger, D. A.,
Zhang, S., & Arora, R. (2019, August). Deep generalized canonical
correlation analysis. In Proceedings of the 4th Workshop on
Representation Learning for NLP (RepL4NLP-2019) (pp. 1-6).

Buldur, S., & Baygiil, A. (2023). Fen Smiflarinda Olgme
Degerlendirme Uygulamalarina ve Ust Bilise Yonelik Algilarm
Incelenmesi: Bir Kanonik Korelasyon Analizi Incelemesi. Bogazici
University Journal of Education, 40(2), 173-194.

Bykhovskaya, A., & Gorin, V. (2024). Canonical
Correlation Analysis. arXiv preprint arXiv:2411.15625.

Chen, Z., Mo, S., Ke, H., Ding, S. X, Jiang, Z., Yang, C., &
Gui, W. (2024). Canonical correlation guided deep neural network.
arXiv. https://arxiv.org/abs/2409.19396,

Fang, J., Lin, D., Schulz, S. C., Xu, Z., Calhoun, V. D., &
Wang, Y.-P. (2016). Joint sparse canonical correlation analysis for
detecting differential imaging genetics modules. Bioinformatics,
32(22), 3480-3488. https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btw485

Hair, J. F., Black, W. C., Babin, B. J., & Anderson, R. E.
(2019). Multivariate data analysis.

Hardoon, D. R., Szedmak, S., & Shawe-Taylor, J. (2004).
Canonical correlation analysis: An overview with application to
learning methods. Neural Computation, 16(12), 2639-2664.
https://doi.org/10.1162/0899766042321814

--58--



Hotelling, H. (1936). Relations between two sets of
variates. Biometrika, 28(3-4), 321-377.
https://doi.org/10.1093/biomet/28.3-4.321

Johnson, R. A., & Wichern, D. W. (2002). Applied
multivariate statistical analysis.

Karami, M., & Schuurmans, D. (2021). Deep probabilistic
canonical correlation analysis. In Proceedings of the AAAI
Conference on Artificial Intelligence (Vol. 35, No. 9, pp. 8055—
8063).

Ma, Z., & Li, X. (2018). Subspace perspective on canonical
correlation analysis: Dimension reduction and minimax rates.
arXiv. https://arxiv.org/abs/1605.03662

Milecki, L., Gonzalez, C., Adeli, E., Nooner, K. B.,
Sabuncu, M. R., Kuceyeski, A., & Zhao, Q. (2025). Regularized
CCA identifies sex-specific brain-behavior associations in
adolescent psychopathology. Translational Psychiatry, 15(1), 405.

Nurdogan, A. K. (2021). Teknoloji ve isgiicii piyasasi
iliskisinin kanonik korelasyon analizi ile incelenmesi. Calisma ve
Toplum, 1(68), 97-118.

Ozsoy, C. Y. (2023). Investigating the Relationship Between
Financial Development and Income Inequality in Developed and

Developing Countries: An Application of Canonical Correlation
Analysis. Wos, 38(2023), 35-52.

Sherry, A., & Henson, R. K. (2005). Conducting and
interpreting canonical correlation analysis in personality research:
A user-friendly primer. Journal of personality assessment, 84(1),
37-48.

Serensen, M., Kanatsoulis, C. 1., & Sidiropoulos, N. D.
(2021). Generalized canonical correlation analysis: A subspace

--59--



intersection approach. IEEE Transactions on Signal Processing, 69,
2452-2467.

Stewart, D., & Love, W. (1968). A general canonical
correlation index. Psychological bulletin, 70(3p1), 160.

T. A, S. (2026). A robust method for canonical correlation
analysis. Communications in Statistics-Simulation and
Computation, 55(3), 877-890.

Tabachnick, B. G., & Fidell, L. S. (2019). Using
multivariate statistics (7th ed.). Pearson.

Tan, J., & Shi, P. (2026). Associating High-Dimensional
Longitudinal Datasets through an Efficient Cross-Covariance
Decomposition. arXiv preprint arXiv:2601.13405.

Thompson, B. (1984). Canonical correlation analysis: Uses
and interpretation. Sage Publications.

Uurtio, V., Monteiro, J. M., Kandola, J., Shawe-Taylor, J.,
Fernandez-Reyes, D., & Rousu, J. (2017). A tutorial on canonical
correlation methods. ACM Computing Surveys (CSUR), 50(6), 1-
33.

Veysikarani, D., & Akdag, N. (2024). Cok Degiskenli
Istatistiksel Yontemler ile Yesil Gelecek ve Refah Arasindaki
Iliskinin Incelenmesi. Dumlupinar Universitesi Sosyal Bilimler
Dergisi, (79), 207-221.

Vinod, H. D. (1976). Canonical ridge and econometrics of
joint production. Journal of Econometrics, 4(2), 147-166.
https://doi.org/10.1016/0304-4076(76)90010-5

Wang, W., Arora, R., Livescu, K., & Bilmes, J. (2015,
June). On deep multi-view representation learning. In International
conference on machine learning (pp. 1083-1092). PMLR.

--60--



Witten, D. M., Tibshirani, R., & Hastie, T. (2009). A
penalized matrix decomposition, with applications to sparse
principal components and canonical correlation analysis.
Biostatistics, 10(3), 515-534.
https://doi.org/10.1093/biostatistics/kxp008

Yang, X., Liu, W., Liu, W., & Tao, D. (2019). A survey on
canonical correlation analysis. IEEE Transactions on Knowledge
and Data Engineering, 33(6), 2349-2368.

Yavuz, S., & Karabulut, T. (2016). Kanonik korelasyon
analizi metodu ile birbirinin devami olan dersler arasindaki
iliskinin incelenmesi: Isletme boliimii 6rnegi. Kafkas Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 18, 459—476.

Yilmaz, A., & Okursoy, A. Kanonik Korelasyon Analizi Ile
Asya Ulkelerinin Sosyal Ve Ekonomik Géstergeleri Arasmdaki
[liskinin Arastirilmasi.

Zheng, W. (2017). Multichannel EEG-based emotion
recognition via group sparse canonical correlation analysis. IEEE
Transactions on Cognitive and Developmental Systems, 9(3), 281—
290. https://doi.org/10.1109/TCDS.2016.2587290

--61--



BOLUM 2

Kirilgan Giiven Zar Oyunlarindan inan¢c Mantigina

Mine DOGAN!
Md Awwal Islam KHAN?
Mehmet GURCAN?

Giris
Epistemik Bir Teknoloji Olarak Olasihk

Geleneksel olarak Cicero ile iliskilendirilen tanidik Ingilizce
deyisle “Olasilik hayatin rehberidir,” kelimesi kelimesine
matematiksel bir diisturdan ziyade modern bir yorumdur. Bu
ifadenin 6nemi daha temel bir gercege dayanir: eylem genellikle
kesinlikten once gelir. Olasilik, eksik bilgiyi derecelendirilmis bir
giivene ve eyleme doniistlirmenin disiplinli bir yolu olarak ortaya
cikmistir. Bu nedenle, olasilik yalnizca matematigin bir dah degil,
ayn1 zamanda bilgi tarthinde epistemik bir teknolojidir (Hald 1998;
Daston 2021; Hacking 2006).
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Bu perspektif, yalnizca on yedinci ylizy1l kumar oyunlariyla
baslayan dar bir kdken hikayesini diizeltmektedir. Sans oyunlari,
resmilestirme i¢in temiz bir laboratuvar saglamistir; ancak
temelindeki sorun daha eskidir. Olasilik resmi notasyonunu
kazanmadan ¢ok O6nce; mahkemeler ifadeleri tartiyor, tiiccarlar riski
fiyatlandirtyor, hekimler prognozu degerlendiriyor, generaller
diisman niyetini tahmin ediyor ve ilahiyatgilar belirsizlik altindaki
kanitlan1 tartistyordu (Hacking 2006; Daston 2021). Olasilik, bir
insan problemi olarak belirsizligi yaratmadi; belirsizligin
karsilastirilabilecegi,  elestirilebilecegi  ve  islevsel  hale
getirilebilecegi ortak bir dil yaratt.

Belirleyici doniisiim, yalnizca belirsizligin 6l¢iilebilir hale
gelmesi degil, inang derecelerinin bigimsel analizin mesru nesneleri
haline gelmesiydi. Giiven dereceli bir formda temsil edilebilir hale
geldiginde, gilincellenebilir ve karara baglanabilir hale de geldi.
Boylece olasilik, geometri ve manti§in yaninda, kendine 6zgii bir
alana sahip olan muhakemenin ana bigimsel ara¢larindan biri olarak
yerini ald1: eksik bilgi altinda ¢ikarim (Hacking 2006; Daston 2021).

Dolayisiyla olasilik rastlantisalliktan daha fazlasiyla ilgilidir.
Ayn1 zamanda cehalet, kanit ve yarginin yasaya uygun sekilde
revizyonu ile de ilgilidir. Bir zar atis1 belirsizdir ¢linkii siire¢ insan
6lceginde kontrol edilemez; bir teshis belirsizdir ¢iinkii altta yatan
durum gizlidir; bilimsel bir teori belirsizdir ¢linkii mevcut kanitlar
aciklamay1 yetersiz belirler; bir makine 6grenimi sistemi belirsizdir
clinkii gozlemleri sonlu, giiriiltiili ve kismidir. Tiim bu durumlarda
olasilik, eksik bilgi iizerine bir yap1 insa eder.

Bu genis rol, olasiligin frekans mi1, mantiksal iliski mi, inang
derecesi mi yoksa fiziksel egilim mi oldugu konusundaki kalici
felsefi tartismalari agiklamaktadir (H4jek 2002; Joyce 2003). Bunlar
sadece anlamsal tartigmalar degildir. Belirsizligin diinyaya mu,
veriye mi, zihne mi yoksa kanit ile hipotez arasindaki iliskiye mi ait
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olduguyla ilgilidirler. Olasilik; matematik, ampirik bilim ve
epistemoloji arasinda verimli bir sinir iggal eder.

Aynit mantik, olasiligim neden kumardan demografiye,
sigortacilia, astronomiye, hukuk bilimine, fizige, iktisada, sinyal
islemeye, makine Ogrenimine ve yapay zekaya goc ettigini de
aciklar. Belirsizlik altinda 6grenmesi, tahmin etmesi veya karar
vermesi gereken herhangi bir sistem, sonunda belirsiz inang¢ igin
bi¢imsel bir dile ihtiya¢ duyar (Stigler 1990; Hald 1998).

Kirilgan Giiven bashigi ikinci bir temay1 vurgulamaktadir.
Olasilik belirsizligi ortadan kaldirmaz; onu disipline eder. Olasiliksal
bir yargi gegicidir, revize edilebilir ve hataya aciktir. Bu kirilganlik
bir kusur degil, bir erdemdir: olasiliksal muhakeme varsayimlari
aciga cikarir, kanit giiciinii derecelendirir ve sorgulamayi bir
miilkiyet degil bir revizyon olarak ele alir.

Bu nokta 6zellikle Bayesyen gelenekte ¢cok aciktir. Bayesyen
cikarim genellikle Onselin olabilirlikle carpimimin uygun sekilde
normalize edilerek sonsali vermesi kurali olarak tanitilir. Tarihsel
olarak, daha derin 6nemi 68renmeyi matematiksel olarak ac¢ik hale
getirmesidir. Sadece belirsizligi atamak icin degil, onu kanitlar
1s1g81inda doniistiirmek i¢cin de bir kural sunmustur (Howson and
Urbach 2006). Rasyonel aktorler kesinlige sahip olanlar degil,
inanglarini tutarli bir sekilde revize edenlerdir.

Bu sekilde okundugunda, tarihsel dizi bir biitiinliik kazanir.
Cardano belirsizligi sayilabilir hale getirdi. Pascal ve Fermat,
simdiki adaletin olas1 gelecekler iizerine temellendirilebilecegini
gosterdi. Bernoulli, matematiksel sanst ampirik diizenlilikle
iligkilendirdi. Bayes ve Price, gozlemlenen etkilerden gizli nedenlere
gecisi resmilestirdi. Laplace, bu mantig1 genis bir c¢ikarim
programima  genellestirdi.  Kolmogorov, rakip  yorumlari
stirdiirebilecek kadar genis ve titiz bir temel sagladi. Modern makine
Ogrenimi bu diisiince aligkanliklarini devraldi ve dlgeklendirdi. Bu
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anlamda olasilik, ¢ikarimin igletim sistemi haline geldi (Hald 1998;
Stigler 1990; Kolmogorov 2018).

Bu nedenle boliim, formiillerden 6nce baslar. Temel soru
oncelikle “Bir olayin olasilig1 nedir?”” degil, aksine: kesinlik mevcut
olmadiginda rasyonel bir aktér ne yapmalidir? Klasik olasilik, ters
cikarim, siklik¢i yontem, Bayesyen giincelleme, aksiyomatik
resmilestirme ve hesaplamali yaklagimlar bu soruya verilen giderek
giiclenen yanitlardir. Olasilik, belirsizligi ortadan kaldirmis gibi
yapmadan hesaplanabilir kildig1 i¢in kalic1 olmustur.

Belirsizligin Derin Tarihoncesi (Antik Cag—Ronesans)

Ritiiel, Numaralandirma ve Belirsizligin En Erken Yapilar

Olasilik matematiksel bir disiplin haline gelmeden ¢ok once,
belirsizlik insan hayatinin merkezi bir sorunuydu. Antik ve ortagag
diinyalarinda belirsizlik; sayisal diizenlilikten ziyade kozmoloji,
kehanet, takdir-i ilahi veya kader yoluyla yorumlaniyordu. Sonraki
caglarin rastlantisallik olarak adlandiracagi sey, genellikle daha
derin bir diizenin goriiniir ylizeyi olarak ele aliniyordu (Hacking
2006; Daston 2021).

Antik Akdeniz’de asik kemigi atilmasi hem eglence hem de
ritliel amagliydi. Atis genellikle istatistiksel degil, sembolik olarak
okunurdu. Benzer bir mantik, civanpergemi saplari veya madeni
paralarla olusturulan heksagramlarin frekans analizi nesneleri degil,
ifsa araglari olarak islev gordiigii Cin klasigi / Ching’de de goriliir.
Amagc Ol¢lim degil, yorumdu. Yine de bu uygulamalar temel bir
gercegi zaten tanimisti: sonuglar tam olarak kontrol edilemez ve yine
de kararlar verilmelidir.

Ayn1 zamanda, cesitli gelenekler sayi, diizenleme ve
kombinatoryal formlar1 inceleyerek belirsizligin yapisal yoniini
ayristirdi.  Antik  Hindistan’da  Pingala’nin ~ Sanskritce aruz
incelemesi, uzun ve kisa hece desenlerini numaralandirmak i¢in
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prosediirler gelistirdi; bunlar tarihsel olarak 6nemli, daha sonra ikili
temsil ve meru-prastara ile iliskilendirilen kombinatoryal araglardir
(Plofker 2008). Ortagag Islam matematigi de benzer sekilde cebir,
miras hukuku ve ilgili alanlarda kombinatoryal muhakemeyi
gelistirdi (Katz 1998). Bu ¢alismalar heniiz olasiliksal degildi, ancak
cok Onemli bir ilkeyi ileri tasidi: belirsizlik Ol¢iilmeden oOnce,
olasiliklar uzay1 belirlenmelidir.

Bu belirleyici bir tohumdu. Olasilik daha sonra bunu
orneklem uzay1 yoluyla resmilestirecektir. Dolayisiyla olasiligin
tarihoncesi, sadece matematiksel diizeltmeyi bekleyen batil
inanglardan ibaret degildi. Alternatiflerin sayilabilir yapilar olarak
ele alindig1 her yerde gercek analitik ilerlemeler de igeriyordu.

Insan Sezgisi, Cardano ve Ilk Nicel Doniis

Olasiligin matematiksel dnkosullar1 yavasga ortaya ¢iktrysa
da, psikolojik problem anindaydi. Insanlar sezgisel istatistik¢i olarak
zayiftir. Giriiltiide desen algilar, kisa dizilerden sonra tersine
doniisler bekler ve yargilarimin giivenilirligini abartirlar. Olasilik
kurami, kismen bu egilimlere bir diizeltme olarak ortaya ¢ikt.

Bu gerilim, Girolamo Cardano’nun (1501-1576)
caligmalarinda simdiden goriilebilir. Cardano bir hekim, astrolog,
matematik¢i ve kumardi. Kumar onun diisiince diinyasinda tesadiifi
degildi; belirsizligi yanlis degerlendirmenin maliyetini ona defalarca
gostermisti. On altinct ylizyilda kaleme alinan ve 6liimiinden sonra
1663’te yayinlanan Liber de ludo aleae adl1 eserinde, zar ve oyun
problemlerini sira dis1 bir netlikle analiz etti (Ore 2017; Hald 1998).
Modern bir aksiyomatik kuram iiretmemis olsa da, olasiligin lehine
olan durumlarin tiim esit derecede olasi durumlara orania bagh
oldugu seklindeki klasik fikri dile getirdi. Modern notasyonla,

A

P(A) = m,
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burada A € 2, |A| lehine olan sonuglar1 sayar ve || tim
olas1 sonuglari sayar.

Bu ilke ii¢ varsayima dayanir: sonuglar sayilabilir, esolasiligi
mesrulastiracak kadar simetrik ve olasiligin bir 6nseziden ziyade
diizenegin bir 6zelligi olarak ele alinmasina izin verecek kadar iyi
bilinmektedir. Cardano ayrica, adil bir oyunun bahisler ve sanslar
arasinda bir iligki gerektirdigini fark ederek beklentiyi de dngordii
(Ore 2017). Yine de basarist tarihsel olarak izole kaldi. Bu i¢goriileri
bir aragtirma programina donistiirecek kurumsal ortamdan
yoksundu ve kumarin entelektiiel prestiji disiiktii. Dolayisiyla
Cardano gecis donemi bir figiirdii: olasiligin tam anlamiyla kurucusu
degil, sansin ilk biiyiik nicel analizcisiydi.

Simetrinin Simirlan ve Yeni Bir Kuram icin Baski

Erken klasik yaklagim biiyiik bir zarafete sahipti. Sonuglarin
sonlu, belirgin ve simetrik oldugu durumlarda net sonuglar
iiretiyordu. Adil bir zar i¢in,

3 1
0 ={1,23456, PGif) == =-.

Bu tiir durumlar olasiligin nesnel ve kesin goériinmesini
sagliyordu.

Ancak bu bariz nesnellik kisitlayict varsayimlara bagliydi.
Sonug uzay1 sonlu veya sayilabilir olmali, alternatifler esolasilikli
olmali ve olasiliklar 6nceden bilinmeliydi. Hava durumu, hastalik,
ticaret, taniklik ve siyasi yargi bu kosullar1 karsilamiyordu. Bu tiir
ortamlarda klasik kural, belirsizligi ¢ozmekten ziyade erteliyordu.

Dolayisiyla erken donem olasilik, heniiz belirsiz
muhakemenin genel bir kurami degildi. Simetri altindaki
yapilandirilmis cehaletin bir matematigiydi. Ge¢ Ronesans ve erken
modern donemde, ticari genisleme, sigorta ve s6zlesme sorunlarinin
bliyiimesi, Ol¢ciim ve hata konusundaki bilimsel kaygilar ve
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Avrupa’daki canli kumar kiiltiirii gibi ¢esitli faktorler bu sinirlamayt
giderek daha goriiniir kild1 (Hacking 2006; Hald 1998). Temel soru,
kag¢ sonucun olasi oldugundan, kismi bilgi altinda neye inanilmasi
gerektigine kaydi.

Bu esikte, Blaise Pascal (1623-1662) ve Pierre de Fermat
(1607-1665) oyun sorularin1 beklenti, adil paylasim ve gelecekteki
olumsalliklarin daha genel bir analizine doniistiirdii.

Pascal-Fermat Atilimi: Niceliksellesmenin Dogusu (1654)

Puan Problemi ve Gelecege Yonelik Adaletin Kesfi

On yedinci ylizyil ortas1 Fransa’sinda kumar, se¢kin yagamin
tanidik bir parcasiydi. Bu kiiltiir igerisinde, Ozellikle Antoine
Gombaud, Chevalier de Méré (1607-1684) ile iligkilendirilen
puan problemi ortaya ¢ikti: Eger bir oyun tamamlanmadan kesilirse,
bahisler adil bir sekilde nasil paylastiriimalidir? Daha Onceki
versiyonlar Luca Pacioli ve Niccolo Tartaglia tarafindan tartisilmisti,
ancak 1654’teki yazismalar probleme belirleyici formunu verdi
(Hacking 2006; Hald 1998).

Cevaplamaya ¢alisana kadar soru basit gorlinlir. Bir
oyuncunun bir galibiyete, digerinin ise lige ihtiyaci varsa, sadece
mevcut skora dayali orantili bir boliistiirme yetersizdir. 1654’iin
temel i¢goriisii, adaletin oyunun ge¢mis durumuyla degil, geriye
kalan olas1 geleceklerin yapisiyla belirlendigiydi. Gegmise doniik
skordan gelecege yonelik beklentiye olan bu kaymada, matematiksel
olasilik genel bir ilke kazandi.

Problem 1654’te Blaise Pascal ve Pierre de Fermat’ya
ulastt ve aralarindaki yazigsmalar hakli olarak temel kabul edilir
(Hald 1998). Heniiz yerlesmis bir notasyon veya disiplin yoktu.
Sadece pratik bir problem ve iki farkli ama yakinsak muhakeme tarzi
vardi. Pascal yinelemeli ayristirma ve adil beklentiyi vurguladi.
Fermat, gelecekteki devam yollarinin sistematik
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numaralandirilmasin1 vurguladi. Birlikte, belirsizligi rasyonel bir
hesaba doniistiirdiiler.

Pascal, Fermat ve Beklenti Matematigi

Pascal daha sonra dini ve karar teorik diisiinceleriyle iinlendi,
ancak puan problemindeki temel katkisi, adil bir mevcut
degerlemenin beklenen gelecekteki getirisine bagli oldugu ilkesiydi.
Bir yargi¢c ve matematik¢i olan Fermat, ayn1 problemi gelecekteki
kazanma-kaybetme dizilerini sayarak kombinatoryal olarak ele aldi.

Standart durumu ele alalim: oyuncu A’nin bir galibiyete daha
ithtiyact var ve oyuncu B’nin {li¢ galibiyete ihtiyaci var. Daha sonraki
condition feinte kullanilarak, oyunun bir kazanan1 garanti etmek i¢in
gereken maksimum tur sayist kadar devam ettigi hayal edilir. En
fazla ii¢ tur kalmistir, bu nedenle bagimsizlik ve esit tur kazanma
olasiliklar altinda,

23 =8
esolasilikli devam yolu mevcuttur.
Bu devam yollar1 sunlardir:

AAA, AAB, ABA, ABB, BAA, BAB, BBA,
BBB.

A’nin sadece bir galibiyete ihtiyact oldugu i¢in, BBB
disindaki her devam yolu A’nin zaferiyle sonuglanir. Standart kesilen
oyun normallestirmesi altinda,

3 1

Esdeger olarak, acgik sekiz durumlu numaralandirmada, alt
devam yolu A’y1, iki tanesi B’yi destekler:

6 3 2

1
8 4 8 4
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Toplam bahis S ise, adil boliisiim sdyledir:
A al 3 S B al ! S
alir = 5, alir = S.

Bu sonucun 6nemi ilkesinde yatar. Kesilen oyun, olasi
tamamlanmalarinin agirlikli yapisiyla degerlenir. Adalet olasiliksal
hale gelir.

Daha sonraki teorinin beklenen deger olarak adlandirdig: sey
zaten Ortiiktiir. Eger bir rassal degisken X, P(x;) olasiliklariyla x;
degerlerini aliyorsa, o zaman

E[X] = Xix; P(x;).

Puan probleminde getiri ikilidir: bir oyuncu sonunda tiim
bahsi alir veya almaz. Mevcut adil pay, devam eden oyun altindaki
beklenen getiridir. Deger, belirsiz gelecek sonuglar temelinde
rasyonel olarak atanabilen bir sey haline geldi.

Kombinatoryal Yapi, Karsiolgusal Muhakeme ve Tarihsel
Onem

Dizilim daha 6nceki Cin ve Islam geleneklerinde bilinmesine
ragmen, binom katsayilarmin aritmetik iicgenine Pascal’in adi
verilmistir (Plofker 2009; Katz 1998). Bunun olasiliksal 6nemi
Bernoulli modelinde agiktir:

Pix =10 = (()pa - prk

Bu, uygun sekilde yapilandirilmis belirsizligin cebirsel
diizenlilik sergiledigini gosterir.

Pascal-Fermat atilimi, bir kumar problemini ¢ézmekten
fazlasini yapti. Cardano’nun kombinatoryal temelini korudu ancak
olasilig1 dinamik hale getirdi. Belirsizlik, eksik bilgi altinda rasyonel
eylem i¢in bir ara¢ haline geldi. Temel adim karsiolgusal
muhakemeydi: siire¢ devam etseydi ne olacag: analiz edilir ve bu
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hipotezsel gelecekler uzayr mevcut yargiyr diizenlemek igin
kullanilir.

Bu cerceve hala sonlu numaralandirmaya ve simetriye
dayaniyordu. Heniiz verilerden bilinmeyen olasiliklar1 ¢ikaramaz
veya dogal hayatin asimetrilerini barindiramazdi. Ancak belirsiz
geleceklerin  karsilastirilabilecegini, agirliklandirilabilecegini ve
mevcut eyleme rehberlik etmek icin kullanilabilecegini ortaya
koydu. Olasilik artik daginik bir hileler seti degildi. Belirsizligin
matematiksel dili haline gelmisti.

Bir sonraki soru dogal olarak geldi: Eger olasilik oyunlarda
adil kararlar1 diizenleyebiliyorsa, ampirik diinya hakkinda da
giivenilir yargilar1 destekleyebilir mi? Christiaan Huygens (1629—
1695) ve Jacob Bernoulli (1655-1705) ile konu, adil oyundan
deneyimden 6grenmeye gecti.

Oyunlardan Yasalara: Bernoulli Genislemesi (1657-1713)
Adil Paylasimdan Ampirik Diizenlilige

Pascal ve Fermat, belirsiz geleceklerin mevcut kararlar1 nasil
diizenleyebilecegini gdstermislerdi, ancak alanlar1 dar kalmisti. Sans
oyunlart sabit kurallar, sonlu sonuglar ve makul simetri sunuyordu.
Gergek diinya ise sunmuyordu. Bir sonraki biiyilik soru, olasiligin
oyunlarin 6tesinde ampirik diizenlilik hakkinda bir sey sdyleyip
sOyleyemeyecegiydi.

Bu, tutkuda biiytik bir degisiklige isaret ediyordu. Olasilik,
bir adalet hesabindan bir kanit hesabina dogru hareket etti. 11k kilit
figtir, 1657 tarihli De ratiociniis in ludo aleae adl1 eseri genel olarak
ozellikle olasiliga adanmis ilk basili inceleme olarak kabul edilen
Christiaan Huygens (1629-1695) idi (Huygens 1980; Hald 1998).
Huygens, beklentiyi genel bir rasyonel degerleme ilkesine yiikseltti.
Modern notasyonla, eger bir bahis py, ..., p, olasiliklartyla x4, ..., x,
sonuglarini veriyorsa,
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n
E[X] = Z X;D;-
i=1
Olasilik boylece artik sadece kesilen oyunlara bagh degildi.
Belirsizlik altinda rasyonel se¢im i¢in bir rehber haline geldi.

Ancak beklenti, bilinen olasiliklar1 varsayiyordu. Ampirik
hayatta olasiliklar genellikle bilinmez. Dolayisiyla daha derin
problem tersine dondii: tekrarlanan gozlem, gizli olasilif1 agiga
c¢ikarabilir mi? Bu problem bizi Jacob Bernoulli (1655-1705)’ye
gotiirdi.

Jacob Bernoulli ve Sans ile Gozlem Arasindaki Koprii

Unlii ve rekabetci Bernoulli ailesi i¢inde c¢alisan Jacob
Bernoulli, teorik olasiligi gozlemlenen gercekle iliskilendirmeye
calistt. Bu tutku, 1713’te Olimiinden sonra yaymlanan Ars
Conjectandi ile doruk noktasma ulasti (Hald 1998; Stigler 1990).
Baslik aciklayicidir: Bernoulli kesinligi degil, disiplinli varsayimi
(conjecture) hedefliyordu.

Merkezi sonug, bliylik sayilar yasasidir. X4, ..., X;, bagimsiz
Bernoulli denemeleri olsun, her biri p olasilifiyla 1’e ve 1 —p
olasiligtyla 0’a esit olsun. Sunu tanimlayalim:

n
3,
i=1

3=

X, =

O zaman, modern formda,
X,—>p  n - oo giderken olasilikta.

Bernoulli’nin orijinal kaniti kombinatoryal ve uzundu.
Modern bir taslak sunu kullanir:

Var()?n) = @,
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ve Cebisev esitsizligi:

p(1-p)

P(X, —p|>e€) <
(IXn —pl >€) 2

)

bu da n — o giderken 0’a yaklasir. Bu modern kanit

Bernoulli’ye atfedilmemelidir, ancak teoremin mantigim1 yakalar
(Hald 1998).

Biiyiik Sayilar Yasasinin Epistemolojik Sonuclari

Biiyiik sayilar yasast yeni bir epistemik mimari yaratti.
Gozlemlenmeyen bir olasilik p, gézlemlenen sonuclar akisi ve gizli
parametreyi giderek daha fazla izleyen ampirik bir frekans arasinda
ayrim yapti:

olasilik — wveri Uretim stireci — tahmin edici olarak frekans.

Olasilik ampirik olarak hesap verebilir hale geldi. Sonuglar
muazzamdi. Olasiliksal muhakeme artik Oliimliiliikk, sigorta,
astronomi, hukuk bilimi ve niifus diizenliliklerine
uygulanabiliyordu. Teorem verimli bir paradoksu ortaya ¢ikardi:
tekil olaylar tahmin edilemez kalir, ancak toplamlar kararli hale gelir.
Vakalar diizeyindeki diizensizlik, popiilasyonlar diizeyinde diizen
uretir.

llgili gelismeler bagka yerlerde de siiriiyordu. John Graunt
(1620-1674) oliim kayitlarini analiz etti ve Edmond Halley (1656—
1742) erken bir hayat tablosu olusturmak icin Breslau verilerini
kulland1 (Graunt 1977; Halley 1977). Bagka yerlerdeki idari
sayimlar da benzer sekilde toplam diizenlilige yonelik artan ilgiyi
yansitiyordu. Bernoulli, bu tiir uygulamalar1 matematiksel olarak
anlagsilir kilan teoremi sagladi.

Biiyiik sayilar yasasi olmasaydi, olasilik rafine bir oyun
kurami olarak kalabilirdi. Onunla birlikte olasilik, diinya hakkinda
konusabilir hale geldi.
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Bernoulli Basarisinin Simirlar ve ileriye Giden Yol

Bernoulli teoreminin hala sinirlart vardi. Yakinsamay1 ortaya
koyuyordu ancak her zaman pratik yakinsama hizlarmi degil;
bagimsizlik varsayiyordu; ve sadece ileri yonde calisiyordu.
Olasiliklar sabit oldugunda frekanslarin nasil davrandigini
acikliyordu. Ters soruyu cevaplamiyordu: gozlemlenen veriler
verildiginde, altta yatan olasilik hakkinda ne ¢ikarim yapilmalidir?

Bu ters problem bir sonraki biiylik ilerlemeyi tanimladi.
Thomas Bayes (1701/2-1761) ve Richard Price (1723-1791) ile
olasilik yalnizca 6l¢iilebilir degil, ayn1 zamanda giincellenebilir hale
geldi.

Bayesyen Evirme: Etkilerden Nedenlere (1740’1ar—1764)

Coziilememis Tersine Cevirme

On sekizinci yiizyilin baslarinda olasilik, bilinen sans
mekanizmalarindan beklenen sonuclara ve sabit olasiliklardan uzun
vadeli frekanslara rahatca gegebiliyordu. Ancak bilim, tip ve siradan
yargt ters yone ihtiya¢ duyuyordu: goézlemlenen etkilerden gizli
nedenlere dogru nasil muhakeme yapilmaliydi? Bernoulli teoremi
hala sans parametresini dnceden sabit olarak ele altyordu. Daha zor
soru, verileri gozlemledikten sonra bilinmeyen bir siire¢ hakkinda
neye inanmaya hakkimiz olduguydu.

Bayesyen muhakemenin 6zii budur. Dogrudan problem, bir
hipotez verildiginde kanitin olasiligiyla ilgilidir. Ters problem ise,
kanit verildiginde hipotezin olasiligiyla ilgilidir. Bunlar ayni
nicelikler degildir. Bayes’in katkisi, aralarindaki iligkiyi
resmilestirmek ve boylece kanitin dnsel gliveni degistirebilecegi bir
kural saglamakti (Bayes 1763; Howson and Urbach 2006; Joyce
2003).
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Thomas Bayes ve Richard Price

Thomas Bayes (1701/2-1761) bir Ingiliz Presbiteryen
bakani ve Royal Society iiyesiydi ancak halka ag¢ik bir matematik
dehast degildi. Sonraki sohreti biiyiik Olgiide Oliimiinden sonra
yayinlanan bir makaleye dayanir (Bayes 1763). Bayes 1761°de 6ldii;
adiyla anilan deneme 1763’te okundu ve 1764’te Philosophical
Transactions dergisinde yayimlandi.

Eserin hayatta kalmasi, Bayes’in el yazmasini bulan, yayina
hazirlayan ve Royal Society icin cerceveleyen Richard Price
(1723-1791)’a bagliydi (Price 1764) Price olmasaydi, Bayes’in
caligmasi bilinmeyebilirdi. Bayes ve Price ayrica ilahiyat, felsefe ve
matematigin keskin bir sekilde ayrilmadigi entelektiiel bir ortamda
calistyorlardi. Olasilik, eksik kanitlar altinda rasyonel onay igin
giderek genel bir cergeve haline geliyordu.

Bayes Teoreminin Tiiretilmesi

Teorem matematiksel olarak basit ancak kavramsal olarak
derindir. A bir hipotez ve B gozlemlenen kanit olsun, P(B) > 0.
Kosullu olasilik geregi,

P(ANB)
P(A|IB) = NIOB
Benzer sekilde,
P(ANB)
P(B1A) = P

P(A) > 0 olmas1 kosuluyla. Diizenlersek:
P(ANnB)=P(B|AP(A).
Yerine koyarsak:

P(B | A)P(A)

P(A1B) =——55
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Bu, iki olayli formdaki Bayes teoremidir. B’yi 0grendikten
sonra A’nin sonsal olasihigmni; 6nsel P(A), olabilirlik P(B | A) ve
marjinal kanit P(B) cinsinden ifade eder.

Eger A ve —A uzayi boliistiiriiyorsa, o zaman
P(B) =P(B |1 A)P(A) + P(B | =A)P(=4),
yani

P(B | A)P(A)

P(A|B) = P(B | AP(A) + P(B | —|A)P(_|A).

Dolayistyla kanit, bir hipotezi ancak alternatiflerine kiyasla
dogrular.

Karsilikli olarak dislayici ve kapsayict Hy, ..., Hy, hipotezleri
i¢in,
P(B | H)P(H))
51 P (B | Hy)P(H;)
Bu, 6grenme icin genel bir kuraldir: onsel agirliklar kanit
uyumuyla yeniden agirliklandirilir.

P(H; | B) =

Oranlar, Onseller ve Cehaletin Temsili
Aciklayici bir esdeger form soyledir:

P(Hy|B) _ P(H) P(BIH,)
P(H,1B) P(H,) " P(BI|H,)

Sonsal oranlar (odds), 6nsel oranlar ¢arp1 olabilirlik oranina
esittir. Bu nedenle Bayesyen c¢ikarim, ne salt 6znelcilik ne de veriye
korii koriine teslimiyettir. Onseller dnemlidir, ancak veriler onlart
carparak etkiler.

Hipotez bilinmeyen bir parametre oldugunda felsefi adim
daha keskinlesir. Eger p tura gelme olasilig ise, klasik teori p’yi
sabit ama bilinmeyen olarak ele alir. Bayesyen teori, p hakkindaki
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belirsizligi bir 6nsel dagilim yoluyla temsil eder. Cehaletin kendisi
bicimsel olarak temsil edilebilir hale gelir.

Siirekli durumda, parametre 6 ve veri x ile:

_ fx19)n(d)
[ fx10)mr(0)de
Burada f(x |0) olabilirlik, 7(8) onsel ve payda bir
normallestirme sabitidir. Kelimelerle: sonsal, olabilirlik ¢arp1 6nsel
ile orantilidir.

(0 | x)

Onsel hemen felsefi bir zorluk ¢ikardi. Eger énseller veri
oncesi inanci kodluyorsa, sonuglar 6znel midir? Bayesyenler, agikca
kisisel onsellerden bilgilendirici olmayan ve referans onsellere kadar
farkli sekillerde yanit verdiler. Daha derin nokta, her ¢ikarimsal
yontemin bir yerden basladigidir. Bayesyenlik bu baslangic
noktasini goriiniir kilar (Howson and Urbach 2006; Joyce 2003).

Erken Bayesyen Ogrenme ve Tarihsel Onemi

Temel Bayesyen ornek, bilinmeyen bir Bernoulli basari
olasilig1 p lizerine ¢ikarimla ilgilidir. Eger s basar1 ve f basarisizlik
gozlemlenirse, olabilirlik soyledir:

Lp)=p°1-p), o0<p<1l
Uniform bir 6nsel ile,
n(p)=1 0<p<1igin,
sonsal soyledir:
n(p | veri) < p°(1 - p)/,
yani
p | veri ~ Beta(s + 1, f + 1).

Sonsal ortalama sdyledir:
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s+1

IE[p | Veri] = S-{-f—-i-z

Bu, 6grenme mekanigini seffaf bir sekilde gosterir: kanit
onseli kademeli olarak yeniden sekillendirir. Giiven, ikili bir
hiikiimle degistirilmek yerine siirekli olarak rafine edilir.

Modern bir teshis Ornegi, ters olasiligin neden Onemli
oldugunu gosterir. Varsayalim ki P(D) = 0.01, P(+| D) = 0.95 ve
P(+| =D) = 0.05. O zaman:

P(+1D)P(D)

P(D1+) = P(+ 1 D)P(D) + P(+ | =D)P(=D)’

Yerine koyarsak:

0.95 x 0.01 _0.0095
0.95 x 0.01 +0.05x 0.99  0.059

Prevalans (yayginlik) diisiik oldugunda, olduk¢a dogru bir
test bile yalnizca yaklasik %16.1°lik bir sonsal hastalik olasilig
verebilir. Ornek moderndir ancak mantik tam olarak Bayes’inkidir:
klinik olarak ilgili yargi ters olasilik gerektirir.

P(D|+) = ~ 0.161.

Bernoulli yasasi, uzun vadede frekanslarin nasil kararl hale
geldigini tanimladi. Bayes kurali, her gézlemden sonra glivenin nasil
hareket etmesi gerektigini tanimladi. Ilki kolektif ve asimptotiktir;
ikincisi yerel ve ardisiktir. Bayes, kanitsal 6grenmenin resmi kuralini
sagladi. Laplace daha sonra bu kurali genis bir bilimsel programa
doniistiirecektir.

Laplaceyen Sentez ve Tartisma (1774-1812)

Bayes Kuralindan Laplace Sistemine

Bayes bir kural saglamisti, ancak tam bir ¢ikarim sistemi
degil. Ters olasiligin genis bir bilimsel yonteme doniismesi Pierre-
Simon Laplace (1749-1827)’1n eseriydi (Hald 1998; Daston 2021).

Laplace, Aydinlanma biliminin biiyiik sistem kurucularindan biriydi.
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Olasilikta, daginik sonuglar1 belirsiz bilgi lizerine genel bir hesaba
doniistiirmeyi amagladi.

Laplace genellikle daha sonra “Laplace’in Seytani” olarak
adlandirilan  deterministik  diistince deneyi ile iliskilendirilir.
Buradaki nokta doganin kendisinin olasilik gerektirmesi degil, insan
cehaletinin gerektirmesiydi (Gigerenzer et al. 1990). Olasilik, sonlu
gozlemciler i¢in eksik bilginin matematigi haline geldi.

Modern notasyonda Laplace, Bayes’in yogunluk formunu
genellestirdi:
_ f@10)m®)
J fx16)m(6) db

Onun 6nemi, bu 6zdesligi esnek bir ¢ikarimsal prosediire
doniistiirmesinde yatryordu.

(6 | x)

Yetersiz Neden, Ardilik Kural ve Uygulamanin Genislemesi

Merkezi bir Laplaceyen ilke, yetersiz neden ilkesiydi: bir
olasilig1 digerine tercih etmek i¢in hi¢bir temel bulunmadiginda, esit
olasiliklar atar. En basit stirekli durumda:

m(0) =1 0<6<1igin.

Bu ilke Bayesyen analizi yaygin olarak kullanilabilir kildi
ancak ayni zamanda felsefi olarak savunmasiz birakti: bir
parametrelestirme altindaki esolasilik, digeri altinda basarisiz
olabilir (Keynes 1921; Zabell 1989).

Laplace’in en inlii uygulamasi ardillik kuralidir (rule of
succession). Bir olay n denemede n kez meydana gelmisse ve basari
olasili81 p tizerine liniform bir Onsel yerlestirilirse, o zaman:

n+1
n+2

P (sonraki denemede basari | n denemede n basar1) =

Esdeger olarak, eger
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p | veri ~ Beta(n + 1,1)
ise, 0 zaman

n+1
n+2

E[p | veri] =

Laplace bunu meshur bir sekilde giin dogumu problemine
uyguladi. Matematiksel olarak sonug¢ varsayimlardan ¢ikar; felsefi
olarak ise problemlidir ¢iinkii Bernoulli modeli ve iiniform 6nsel
astronomik bilgiyi gérmezden gelir (Zabell 1989). Ornek tarihsel
olarak onemlidir ¢linkii tam olarak saf bi¢imsel ters olasiligin hem
giiciinii hem de sinirlarini sergiler.

Laplace ters olasilig1 astronomi, fizik, demografi ve hatta adli
muhakeme alanlarina uyguladi (Laplace 1812; Hald 1998). Olasilik
artik sadece bir oyun kurami degildi. Bilimsel ve idari ¢ikarimin bir
araci haline geldi.

Gauss, Hata Kuram ve Ortaya Cikan Tepki

Astronomi ve gozlemsel hatalar tarafindan ydnlendirilen
benzer bir gelisme Carl Friedrich Gauss (1777-1855)’un
caligmalarinda gergeklesti. Eger x4, ..., x,, gercek bir y niceliginin
gbzlemleriyse, en kiiclik kareler tahmini sunu minimize eder:

Zn:(xi — 1)

Minimizasyon yapan deger sOyledir:

n
=2
,Ll—n' Xi.

=1

Gauss hata varsayimlari altinda,

1 (x — w)?
= e 52)
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en kiiclik kareler giiclii bir olasiliksal yorum kazanir
(Legendre 1805; Hald 1998).

Gauss, Legendre ve Laplace’t birbirine baglayan tarih
karmagiktir ancak genel nokta agiktir: hata kurami olasilig1 ampirik
bilime daha sik1 bagladi. Daha sonra nesnellik paradigmalar1 olarak
ele alinan birgok prosediir, belirli varsayimlar altindaki Bayesyen
¢ikarimin 6zel durumlari olarak da yorumlanabilir.

Yine de tepkinin tohumlar1 zaten oradaydi. Farkli onseller
farkli sonsal sonuglar verebiliyordu; yetersiz neden ilkesi istikrarsiz
goriiniiyordu; ve bilinmeyen parametrelere olasilik atamak tartigsmali
kalmaya devam ediyordu. On dokuzuncu yiizy1l olasilii, temel
anlaminin rasyonel inan¢ derecesinde mi yoksa uzun vadeli
frekansta m1 yattig1 konusunda giderek boliinecekti.

Yorum Krizi: Mantik, Frekans ve Nesnellik (On Dokuzuncu
Yiizyildan Yirminci Yiizyil Baslarina)

Klasik Bayesyenlik Neden Istikrarsizlasti?

On dokuzuncu yiizyila gelindiginde, ters olasilik bilimsel
muhakemenin merkezi haline gelmisti. Bu basar1 ayn1 zamanda onun
kirilganligini da agi8a ¢ikardi. Eger ¢ikarim Onselere bagliysa, bilim
nesnel kalabilir miydi? Ol¢iim iyilestikge, veri kiimeleri biiyiidiik¢e
ve kurumlar tekrarlanabilir prosediirler talep ettikce, onsele duyarh
cikarim stipheli hale geldi (Daston 2021; Hald 1998).

Sonugta ortaya ¢ikan karsi hareket, olasilig1 6zel inangtan
ayirmaya ve onu kamuya acik olarak gozlemlenebilir diizenlilige
capalamaya c¢alistt. Olasilik giderek o©nsel yargidan ziyade
tekrarlanan olaylar yoluyla yorumlanacakti.

Venn, Frekans ve Olasihigin Yeniden Yonlendirilmesi

Buradaki ana seslerden biri, olasiligin tekil hipotezler
iizerindeki ters olasiliktan ziyade, karsilastirilabilir olay
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dizilerindeki diizenlilikler yoluyla anlasilmasi gerektigini savunan
John Venn (1834-1923) idi (Venn 1866). Siklik¢1 (frequentist) itki
sOyle Ozetlenebilir:

n
P(A) = lim -4,

n-o N

burada ny, n denemede A’nin gerceklesme sayisidir. Bu,
eksiksiz bir resmi tanimdan ziyade yorumlayici bir ideal olarak ele
alinmalidir.

Bunun sonuglar1 genis kapsamliydi. Olasilik artik birincil
olarak bir inang derecesi degildi. Tekrarlanabilir denemelerdeki
istikrarli frekansa baglandi. Bu nesnelligi giivence altina aliyor gibi
goriinliyordu ancak bir bedeli vardi: hipotezler, benzersiz olaylar
veya tek vakalik yargilar i¢in olasiliklar1 yorumlamak zorlasti.

Frekans Yorumundan Siklik¢1 Yonteme

Frekans yorumu daha sonra Richard von Mises (1883-1953)
tarafindan kolektif kavrami araciligiyla resmilestirildi: istikrarh
limit frekanslarina ve kabul edilebilir se¢imler altinda degismezlige
sahip sonsuz bir dizi (von Mises 1957). Bu hamle, siklik¢iligin bile
rastlantisallik  hakkindaki  zor sorulardan kaginamayacagini
vurguladi.

Modern notasyonla, eger X;, X,, ... bagimsiz gostergeler ise,

I = {1 eger A deneme i lizerinde gerceklesirse,
"7 |0 aksi takdirde,

0 Zzaman

1 n
= 1> P
n ]

i=1

uygun kosullar altinda saglanir. Biiyiik sayilar yasasi
siklik¢ilig1r kanitlamadi, ancak ona giiclii bir matematiksel imge

verdi.
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Olasilik inangtan ayrildiktan sonra, ¢ikarim yontemsel olarak
yeniden formiile edilmek zorundaydi. Soru “Hipotezin dogru olma
olasilig1 nedir?” yerine “Bu prosediir tekrarlanan kullanimda nasil
davranir?” haline geldi.

Hipotez Testi ve Yontemsel Doniis

Bu yontemsel doniis, yirminci yiizyilda Ronald A. Fisher,
Jerzy Neyman ve Egon S. Pearson’in ¢alismalarinda doruk
noktasina ulastt (Fisher 1925; Neyman and Pearson 1933). Cikarim,
kontrollii uzun vadeli hataya sahip prosediirlerin tasarimi haline
geldi.

Sifir hipotezi H, alternatif hipotez H, ve test istatistigi T (X)
ile, Fisheryen test p-degerini verir:
p-degeri = P(T(X) = Tops | Hyp),

veya karsilik gelen bir kuyruk olasiligi. Neyman—Pearson
testi, bir reddetme bolgesi R tanimlar dyle ki:

P(X€RI|Hy =a,
burada « Tip I hata oranidir. Tip II hata soyledir:
P(H, reddedilemedi | H; dogru) = B3,
giic ise sOyledir:
1-5.

Boylece ¢ikarim, tekrarlanan deneyler lizerinde kontrollii bir
hata siireci haline geldi. Kazang yontemsel disiplindi. Kayip ise
dogrudan yorumlanabilirlikti. Bir p-degeri P(veri | Hy) ile ilgilidir,

P(H, | veri) ile degil. Bu ayrim merkezidir ve genellikle yanlis
anlagilir.

--83--



Giiclii Yonler, Simirlar ve Aksiyomatiklestirme Thtiyaci

Sikliker ¢ikarim, acik bir kiimiilatif 6grenme i¢in yerlesik bir
mekanizmadan da yoksundu. Her analiz, dogrudan sonsal
giincelleme yerine varsayimsal tekrarlama ile kalibre ediliyordu.
Siklik¢ilik yargiyr da ortadan kaldirmadi: model formu, test
istatistigi ve anlamlilik esigi se¢cimler olarak kaldi.

Yine de siklikcililk muazzam bir sey  basardi:
tekrarlanabilirlik, standardize edilmis prosediir ve operasyonel
netlik. Bayesyenlik c¢ikarimsal tutarliligt ve inan¢ revizyonunu
korudu. iki gelenek farkli gereklilikleri optimize etti.

Yirminci ylizyilin baglarinda olasilik kurami sadece teknikle
degil, anlamla da boliinmiistii. Ihtiya¢ duyulan sey, herhangi birine
bagimli kalmadan rakip yorumlar1 destekleyebilecek kadar genis bir
matematiksel ¢erceveydi. Bu ¢erceve Andrey Kolmogorov (1903—
1987)’dan geldi.

Aksiyomatik Temel: Kolmogorov ve Olasihgin Matematiksel
Tarafsizlastirilmasi (1933)

Coziimden Onceki Kriz

Yirminci yilizyilin baglarinda olasilik vazgeg¢ilmezdi ancak
yorum agisindan parcalanmisti. Bayesyenler, siklik¢ilar, mantiksal
olasilik¢ilar ve egilim kuramcilarinin hepsi bu alanda hak iddia
ediyordu. Olasiligin pratik kullanimi felsefi uzlasmadan daha hizli
ilerliyordu.

Alaninin ihtiyact olan baska bir yorum degil, birden fazla
yorumun bir arada var olabilecegi bicimsel bir sistemdi.
Kolmogorov bu sistemi 1933’te sagladi (Kolmogorov 1956; Hald
1998).



Kolmogorov ve Olcii-Kuramsal Doniis

Kolmogorov soyutlama, dl¢ti kurami ve yapisal titizligin
sekillendirdigi bir cagda caligti. Amaci olasiligin ne anlama geldigini
belirlemek degil, matematiksel olarak ne oldugunu tanimlamakt.
Olasilik, 6l¢li kuraminin bir dali haline geldi. Bu hamle felsefi
anlasmazligr  bitirmedi; onu bigimsel gelisim diizeyinde
tarafsizlastirdi.

Olasilik Uzaylar1 ve Olaylarin Resmilestirilmesi

0 orneklem uzayini gostersin. (2 iizerinde bir o-cebir F, su
ozelliklere sahip alt kiimeler koleksiyonudur:

e NEF,

e cger A € Fise, 0 zaman A° € F,

e eger A4, A,, ... € F ise, 0 zaman
Uaer.
i=1

Bir olasilik uzay1 su ti¢lidiir:
n,F,P),
burada P: F — [0,1] sunlar1 saglar:

e Negatif olmama:

P(A) =0 VA € F,

e Normallestirme:

P(2) =1,

e Sayilabilir toplanabilirlik:

P(Ua)= i P (4)
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ciftler halinde ayrik A4, 4,, ... i¢in.

Bu devrim niteligindeydi ¢iinkii olasiligin inang, frekans,
egilim veya baska bir sey olup olmadigimi belirtmeden olasiligin
bi¢imsel davranisini tanimladi.

Rassal Degiskenler, Beklenti ve Kosullu Yapi

Bu c¢ercevede, bir rassal degisken Olciilebilir bir
fonksiyondur:

X:0-R,

Oyle ki uygun Borel kiimeleri B € R i¢in,
X~1(B) € F.

Beklenti suna doniistir:
E[X] = fX(a)) dP(w).
0

Kosullu olasilik, temel durumlarda hala soyledir:

P(ANB)

P(AlB)=W.

P(B) > 0 oldugunda; ancak genel kosullandirma, kosullu
beklenti ve ilgili 6l¢ii-kuramsal yapilar aracilifiyla resmilestirilir
(Kolmogorov 1956).

Kolmogorov’un Basardiklar: ve Basaramadiklari

Kolmogorov olasiligi matematiksel olarak o6zerk kildi.
Olasilik kuramu artik filozoflar yorumu hakkinda anlagsamasalar bile
titizlikle gelisebilirdi. Bu durum; sonraki yakinsama kuramini,
stokastik siirecleri, martingalleri, Markov siire¢lerini ve modern
istatistigi miimkiin kild1 (Kolmogorov 1956; Hald 1998).
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Ancak Kolmogorov olasiliklarin neyi temsil ettigini
belirlemedi. Aksiyomlar1 olasiliklarin nasil davrandigini belirtir,
nihai olarak ne anlama geldiklerini degil. Bu bir zayiflik degildi.
Cergevenin giiciiniin kosuluydu.

Modern istatistik ve Makine Ogrenimine Dogru

Kolmogorov’un gercevesi modern istatistigin ve makine
Ogreniminin biiylik bir kisminin temelini olusturur: sonug¢ uzaylari
tizerindeki yogunluklar, parametre uzaylar1 tizerindeki entegrasyon,
stokastik stirecler, olasiliksal grafiksel modeller, gizli durum
modelleri ve belirsizlik nicelendirmesi; bunlarin hepsi olasiligin
Ol¢ii-kuramsal stabilizasyonunu varsayar (Kolmogorov 1956). Bu
matematiksel platform var oldugunda, Bayesyen fikirler alanin
bicimsel biitlinliigiinii tehdit etmeden geri donebilirdi.

Oznel Canlanma: Karar Kurami, Tutarlihk ve Hesaplama
(1950’ler-1990’lar)

Formalizmden Sonra: Bayesyenlik Neden Geri Dondii?

Kolmogorov olasiligi matematiksel olarak birlestirdi ancak
yorumu agik birakti. Bu durum yenilenmis bir Bayesyen canlanmay1
miimkiin kildi. Yirminci ylizy1l ortasi iktisadi, istatistigi ve karar
verme siirecleri giderek tek vakalik belirsizlik, onsel bilgi ve ardisik
ogrenme icin gerceveler gerektiriyordu. Siklik¢i yontemler giiglii
kalmaya devam etti, ancak Bayesyen fikirler bu sorunlar1 dogrudan
ele aldiklar1 i¢in yeniden gii¢ kazandi.

De Finetti ve Olasih@in Oznellestirilmesi

Bruno de Finetti (1906—1985) kiskirtic1 bir sekilde “Olasilik
yoktur” diyerek, nesnel olasiligin yargidan bagimsiz fiziksel bir
biiytikliik olarak var olmadigim1 savundu (de Finetti 1974-1975).
Olasilik bunun yerine, belirsiz olaylar hakkindaki kisisel inancin bir
oOlgtistidiir. Farkl aktorler farkl olasiliklar atayabilir.
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De Finetti tutarlilik (coherence) yoluyla keyfiyetten kagindi.
Oznel olasiliklar, rasyonel sayilabilmeleri i¢in olasilik aksiyomlarini
kargilamalidir.

Onun en Onemli yapisal sonucu, degistirilebilir
(exchangeable) diziler i¢in temsil teoremidir. Eger X;, X5, ... sonsuz
degistirilebilir ise, o0 zaman Bernoulli degiskenleri i¢in:

1 n
PO =31y =) = [ [ o= py = au)
0 =1

[0,1] tizerindeki bir u karigtirma 6lgiisii (mixing measure)
icin saglanir. Nesnel goriinen bagimsiz ve 6zdes dagilimh (i.i.d.)
yapi, boylece tutarli 6znel degerlendirmeden ortaya c¢ikar.

Dutch Book Argiimanlari ve Tutarhihik Mantig:

Frank P. Ramsey (1903-1930) ve de Finetti ile
iligkilendirilen Dutch Book argiimani, rasyonel inanci bahis
davranisiyla iliskilendirir Newman 2008, de Finetti 1974-1975).
Eger bir aktoriin belirttigi olasiliklar olasilik aksiyomlarmi ihlal
ediyorsa, zeki bir bahis¢i aktoriin sonu¢ ne olursa olsun para
kaybetmesini garanti eden bahisler kurgulayabilir.

Ornegin, eger:
P(A) = 0.6, P(A€) = 0.5,
ise tutarlhilik sunu gerektirir:
P(A) + P(A°) =1,
ancak burada:
0.6 +0.5=1.1.

Aktor A tizerine bir birimlik getiriyi 0.6’ya ve A€ lizerine bir
birimlik getiriyi 0.5’e¢ satin alirsa, toplam 6deme 1.1°dir, ancak
toplam getiri sadece 1 olabilir. Garanti edilen kayip soyledir:
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1.1-1=0.1.

Nokta matematiksel oldugu kadar felsefidir: olasilik
aksiyomlar1 rasyonel tutarlilik normlaridir.

Savage ve Oznel Olasih@in Tiiretilmesi

Leonard J. Savage (1917-1971) bu fikirleri tam bir karar
kuramina genisletti (Savage 1954). S durumlar kiimesi, A eylemler
kiimesi ve c(a,s) eylem a’nin durum s’deki sonucu olsun. Eger
eylemler {tizerindeki tercihler uygun rasyonellik aksiyomlarini
karsiliyorsa, o zaman bir P olasilik dlgiisii ve U fayda fonksiyonu
mevcuttur dyle ki aktor beklenen fayday1 maksimize ediyormus gibi
davranir:

E[U] = Y P()U(c(a,s)).

SES

Boylece Savage gerekgelendirme yoniinii tersine g¢evirdi.
Olasiligin rasyonel secime rehberlik ettigi sadece varsayilmadi;
rasyonel se¢cim olasiliksal bir temsili gerektirdi.

Hesaplamah Engel

Tiim kavramsal zarafetine ragmen, Bayesyen ¢ikarim uzun
stire pratik bir engelle karsilasti:

_ fx19)n(8)
[ fx10)m(6)de

genellikle hesaplanamayan bir normallestirme integrali

(6 | x)

icerir. Konjuge ailelerde kesin c¢oziimler miimkiindii; gergekei
modellerde ise genellikle degildi.

MCMC ve Bayesyen Cikarimin Pratik Doniisii

Hesaplamali atilim Markov zinciri Monte Carlo (MCMC)
yoluyla geldi. Nicholas Metropolis ve is arkadaslart Metropolis
algoritmasini tanitt1 (Metropolis et al. 1953); W. K. Hastings bunu
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genellestirdi (Hastings 1970); Stuart Geman ve Donald Geman
Gibbs tarz1 6rneklemeyi ilerletti (Geman and Geman 1984); ve Alan
E. Gelfand ile Adrian F. M. Smith Gibbs 6rneklemesinin ana akim
Bayesyen istatistige girmesine yardimci oldu (Gelfand and Smith
1990).

Metropolis—Hastings’te, mevcut durum 6 ise, 8’ ~ q(6' | 9)
onerilir ve su olasilikla kabul edilir:

B <1 m(6)f (x 16)q(6 | e'))
7O 10)a@ 19) )

Aksi takdirde 6’da kalinir.

Gibbs orneklemesi koordinatlart soyle giinceller:
6; ~ P(6; 1 6_;,x),
burada 6_;, 6; disindaki tiim bilesenleri gosterir.

MCMC’den oOnce Bayesyen cikarim genellikle kolayca
coziilebilen (tractable) modellerle sinirliydi. MCMC’den sonra
hiyerarsik modeller, gizli degiskenli modeller ve diger karmasik
yapilar pratik olarak erisilebilir hale geldi. Bayesyenlik, felsefi
olarak gii¢lii ancak hesaplamali olarak sinirli bir doktrinden biiyiik
bir uygulamali metodolojiye doniistii.

Kuram, Uygulama ve Modern Yapay Zekaya Giden Yol

Hesaplamali doniis, Bayesyen ¢ikarimin sadece bir formiil
degil, belirsizlik altinda algoritmik bir kesif siireci oldugunu
gosterdi. Kolmogorov matematiksel platformu sagladi, de Finetti ve
Savage etkili yorumlar1 sagladi ve MCMC pratik uygulanabilirligi
sagladi. Olasilik artik hesaplamali bilimlere ve nihayetinde yapay
zekaya gdmiilmeye hazirdi.
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Modern Olasilik ve Yapay Zeka Cag
Kuramdan Hesaplamah Altyapiya

Yirminci ylizyilin sonlarina gelindiginde olasilik altyapisal
hale gelmisti. Modern yapay zeka tek tip Bayesyen degildir, ancak
makine 6greniminin ¢ogu olasiliksal kavramlara dayanir: olabilirlik,
kosullu bagimlilik, gizli degiskenler, belirsizlik nicelendirmesi ve
ardigik tahmin (Pearl 1988; Bishop 2006; Murphy 2012).

Naive Bayes ve Yakinsamanin Kalicihg:

Basit bir 6rnek Naive Bayes siniflandiricisidir. Smif etiketi C
ve Oznitelikler X3, ..., X,, ile:

P(C | Xy, ., Xy) < P(C)P(Xy, ., X | C).

Kosullu bagimsizlik varsayimi altinda:

n
P(X,, ... X, | C) = HP X, 10),
i=1

yani

P(C 1 Xy X)) o p(c)l_[p X, 10).

Varsayim nadiren tam olarak dogrudur, ancak Naive Bayes
genellikle iy1 performans gosterir ¢ilinkii siniflandirma, miitkemmel
iretici gercekeilikten ziyade goreceli olabilirliklere ve karar
siirlarina baghdir (Murphy 2012).

Grafiksel Modeller ve Yapinin Temsili

Olasiliksal grafiksel modeller bu mantig1 yapilandirilmis
bagimliliga genisletir. Bir Bayes aginda:
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P(Xy, .., X,) = HP (X; 1 Pa(Xy)),
i=1

burada Pa(X;), X; nin ebeveynleridir. Bu modeller kosullu
bagimsizligr kompakt bir sekilde kodlar ve yiiksek boyutlu ¢ikarimi
uygulanabilir kilar (Pearl 1988; Koller and Friedman 2009). Ayrica
nedensel analize giden bir yol agarlar.

Judea Pearl (1936-) hem Bayes aglari hem de daha sonra
grafiksel nedensellik i¢in merkezi bir isimdi (Pearl 1988, 2009).
Calismalar1, zekanin sadece olasiliklar1 degil, yapilandirilmis
bagimlilik iligkilerini de gerektirdigini gosterdi.

Kalman Filtreleme ve Gizli Durum Cikarim

Rudolf E. Kialman (1930-2016) dinamik sistemler igin
yinelemeli durum tahmini yontemini tanitt1 (Kalman 1960).
Dogrusal bir durum-uzay modelinde:

xt = Axt_l + Wt’ yt = th + Ut,

Gauss giiriiltiilleri w; ve v, ile ¢ikarim gorevi, yq, ..., Y
gozlemlerinden gizli durum x,’yi tahmin etmektir. Yineleme tahmin
(prediction),

P(Cxt | y1:e-1),

ve giincelleme (update),

P(xe | Y1),

arasinda gidip gelir. Dogrusal-Gauss varsayimlar1 altinda,
her ikisi de Gauss olarak kalir ve analitik olarak giincellenebilir.
Kalman filtresi, ardigik Bayesyen tarzi ¢cikarimi kontrol, navigasyon,
sinyal isleme ve robotik i¢in hesaplamali olarak verimli hale getirdi.
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Gizli Markov Modelleri ve Zamansal Yap1

Gizli Markov modelleri (HMM), gizli durum muhakemesini
ayrik zamanli gizli durumlara genellestirir. Gizli durumlar Z, ve
gozlemler X, ile:

P(Z | Zy4-1) = P(Ze | Zem1), P(Xe | Zy, Xa:e-1)
= PX, | Zp).
Temel ¢ikarim gorevleri filtreleme,
P(Z¢ | X1.0),
diizeltme (smoothing),
P(Z; | X1.7),

ve en olas1 durum dizisinin kodunu ¢ézmedir. ileri-geri ve
Viterbi algoritmalar1 bu gorevleri uygulanabilir kilar (Rabiner 1989).
HMM’ler konugsma tanima, biyoinformatik ve dogal dil islemede
merkezi hale geldi.

Sinir Aglar1 ve Olasiliksal Egitim

Sinir aglar1 genellikle deterministik fonksiyon yaklastiricilar
olarak tanimlanir, ancak bir¢ok standart egitim prosediirii form
olarak olasiliksaldir. Girdi x, ¢ikt1 y ve parametreler 6 verildiginde,
genellikle su belirtilir:

P(ylx,8),

ve 6, olabilirlik maksimize edilerek veya negatif log-
olabilirlik minimize edilerek uydurulur.

Siniflandirmada, softmax katmani standarttir:
Zk
e’

burada z, logit degerleridir. Bu, normalize edilmis bir
kosullu dagilimdir.

Ply=klx)=
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Bayesyen sinir aglari, agirliklarin kendilerini rassal olarak
ele alarak daha ileri gider:

P(81D) x P(D|8)P(6),

ve tahminler parametre belirsizligi lizerinden ortalama alir.
Bu, prensipte kalibre edilmis bir belirsizlik saglar ancak kesin
¢ikarim zordur (Neal 1996; MacKay 1992).

Tiim siradan derin aglarin sadece Bayesyen ¢ikarim yaptigini
sOylemek c¢ok gii¢lii bir iddia olurdu. Daha kesin bir ifade, bir¢ok
derin 6grenme yonteminin amag¢ bakimindan olasiliksal oldugu ve
kismi Bayesyen yorumlara veya genisletmelere izin verdigidir
(Goodfellow, Bengio, and Courville 2016).

Biiyiik Dil Modelleri ve Olasiliksal Dizi Modelleme

Biiyiik dil modelleri (LLM), otoregresif ¢arpanlara ayirma
yoluyla belirte¢ (token) dizileri iizerinde dagilimlar tanimlar:

T
P(xq, .., xp) = HP (x| X9, ey Xpp)-
t=1

Uretim zamaninda model sunu kullanir:
P (sonraki belirteg | baglam).

Egitim, metin verilerinin olabilirligini maksimize eder veya
capraz entropi kaybinit minimize eder (Bengio et al. 2003; Brown et
al. 2020).

Bu nedenle LLM’ler olasiliksal dizi modelleridir. Standart
formda, tiretim sirasinda hipotezler iizerinde acik bir Bayesyen
sonsal gilincelleme yapmazlar. Bayesyenlikle iliskileri daha
gevsektir: belirsizlik altinda kosullu olasiliklar atarlar ve bunlari
verilerden Ogrenirler. Basitce Bayesyen olmaktan ziyade, olasiliksal
ve kosullu olarak tanimlanmalar1 daha dogrudur.
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Yakinsama ve Tarihsel Perspektif

Modern yapay zeka olaganiistii bir yakinsamay1 agiga ¢ikarir.
Bayes sonsal muhakemede; Bernoulli veriye dayali 6grenmede;
Laplace evrensel modelleme tutkusunda; Kolmogorov resmi
altyapida; de Finetti acik belirsizlik temsilinde; ve MCMC yaklasik
sonsal hesaplamada hayatta kalir. Olasiliksal yapay zeka; disiplinli
belirsizlik temsili, eksik bilgiden 6grenme ve belirsizlik altinda karar
verme imkani sunar. Sinirlamalar1 —hesaplama maliyeti, yanlis
model belirleme, asir1 giiven ve yorumlanabilirlik— ayni1 derecede
kalicidir (Murphy 2012; Goodfellow, Bengio, and Courville 2016).

Bu gerilimler, tarihi merkezi felsefi sorusuna geri getirir:
Olasilik nihai olarak ne anlama gelir?

Felsefi Sentez: Olasilik Ne Anlama Gelir?
Kalic1 Soru

Dort yiizyillik gelisimin ardindan olasilik vazgecilmezligini
korumakta ve yorum agisindan hala netlesmemistir. Bu bir
basarisizlik degildir. Olasilik matematik, ampirik sorgulama, inang
ve eylemin smirinda yer alir. Tek bir yoruma kolayca teslim
edilemeyecek kadar ¢ok entelektiiel isleve hizmet eder (H4jek 2002;
Joyce 2003).

Kanonik Yorumlar

Tartigmalara dort ana yorum hakimdir. Siklik¢1r yorum,
olasilig1 uzun vadeli goreceli frekansla 6zdeslestirir. Bayesyen veya
Oznelci yorum, onu rasyonel inang¢ derecesiyle 6zdeslestirir. Egilim
(propensity) yorumu, onu diinyadaki egilimsel bir yatkinlik olarak
ele alir. Mantiksal yorum, onu kanit ile hipotez arasindaki bir iligki
olarak ele alir ve 6zellikle John Maynard Keynes ve Rudolf
Carnap ile iliskilendirilmistir (Keynes 1921; Carnap 1950).

Her biri ger¢ek bir seyi yakalar ve higbiri her seyi

yakalayamaz. Siklik¢ilik kamusal diizenliligi korur ancak tekil
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vakalarda zorlanir. Bayesyenlik 6grenmenin dogrudan bir hesabini
verir ancak Onseller hakkinda sorular uyandirir. Egilim, olasilig
fiziksel sistemlere baglar ancak bagimsiz olarak tanimlanmasi
zordur. Mantiksal olasilik nesnel kanitsal destek arar ancak
genellestirilmesinin zor oldugu kanitlanmistir.

Temel ilkelerden Bir Ayristirma

Daha kullanigl bir sentez, herhangi bir olasiliksal ifadenin
minimal yapisiyla baslar: bir olasiliklar uzayi, bir bilgi gévdesi ve
bu bilgi 1s181inda olasiliklara agirlik atayan bir kural. Sembolik
olarak:

P(AI D,
burada A bir olay ve I ilgili bilgidir.

Bu notasyon, olasiligin her zaman varsayimlara, verilere,
simetrilere, frekanslara veya arka plan bilgisine kosullu oldugunu
acik hale getirir. Hiclikten gelen bir olasilik atamas1 yoktur.

Bayesyen—Siklik¢1 Karsith@inin Coziillmesi

Bayesyen—siklik¢1 karsithigi, birbirini diglayan gergekler
arasindaki bir ¢atigmadan ziyade, agiklama diizeyleri arasindaki bir
catisma olarak en iyi sekilde anlasilir. Siklike¢ilik, olasiliklarin
tekrarlanan 6rneklemede nasil goriindiigiinii ve prosediirlerin uzun
vadede nasil davrandigin1 tanimlar. Bayesyenlik, giivenin kanitlar
1s1¢inda nasil revize edilmesi gerektigini tanimlar. Biri dis
performansi, digeri i¢ tutarliligi vurgular.

Bu nedenle katmanli bir goriis tercih edilmelidir. Ampirik
diizeyde, olasiliklar  frekanslar ve  kalibrasyon yoluyla
degerlendirilebilir. Cikarimsal diizeyde, bilgiye kosullu giliven
dereceleri olarak islev goriirler. Matematiksel diizeyde, aksiyomlari
karsilayan Olciilerdir. Karar diizeyinde, beklenen faydaya dahil
olurlar. Olasilik, birkag diizeyde isleyen tek bir ¢ercevedir.
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Olasilik, Bilgi ve Karar

Bilgi acgisindan bakildiginda olasilik, belirsizligi sikistirir:
yiiksek olasiliklt olaylar daha az sasirtici, diisiik olasilikli olaylar
daha sasirticidir. Bu durum olasilig1 entropi ve bilgi kuramina baglar
(Cover and Thomas 2006). Eylem ag¢isindan bakildiginda olasilik,
karar i¢in vazgec¢ilmezdir. Beklenen fayda cercevesinde:

E[U] = ) P()U(S),

veya benzer integral ile olasilik, belirsizlik altinda rasyonel
eylemi miimkiin kilar.

Gizli Sabit Olarak Tutarhhk

Yorumlar arasinda bir yapisal sabit kalir: tutarlilik.
Kolmogorov bunu toplanabilirlik ve normallestirme gibi aksiyomlar
araciligtyla ifade etti. De Finetti bunu tutarlilik (coherence) ve Dutch
Book savunmasizlig1 araciligiyla ifade etti. Diller farklidir ancak
talep aynidir.

Bu daha derin bir sentez Onerir. Olasilik, i¢ tutarlilik
kisitlamalar1 altinda belirsizligi temsil etmek i¢in benzersiz bir
sekilde gelistirilmis bir sistemdir. Alternatif ¢erceveler mevcuttur
inan¢ fonksiyonlari, olasilik teorisi (possibility theory), kesin
olmayan olasiliklar ve digerleri (Shafer 1976; Walley 1991) ancak
hicbiri bigimsel olgunluk, ampirik entegrasyon ve karar teorik
kapsam ac¢isindan olasilikla eslesemez.

Nesnelligin Sinirlar:

Bu sentez ayn1 zamanda tam nesnellik illiizyonunu da dagitir.
Siklik¢1 yontemler model se¢imine, drnekleme varsayimlarina ve
hata esiklerine dayanir. Bayesyen yontemler onsel bilgiyi acikca
dahil eder ancak bunu tutarlilik ve kanitla kisitlar. Her iki durumda
da olasiliksal muhakeme varsayimlara kosulludur. Olasilik

varsayimlar1 ortadan kaldirmaz; onlar1 diizenler.
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Birlesik Bir Formiilasyon

Tarihsel ve felsefi olarak biitiinlesmis bir tanim dolayisiyla
miimkiindiir: Olasilik, mevcut bilgiye kosullu, rasyonel ¢ikarim ve
karar verme siireclerine rehberlik etmek icin kullanilan, bir
olasiliklar uzay1 iizerindeki matematiksel olarak kisitlanmis bir
belirsizlik temsilidir.

Bu formiilasyon Kolmogorov’un yapisini, Bayes’in
giincelleme kuralini, siklik¢ilarin ampirik diizenlilik kaygisini ve
karar kuraminin eylem kaygisin1 korur. Higbir tekil yorum tiim
baglamlarda evrensel olarak dogru degildir. Modeller merkezidir.
Belirsizlik sorgulamanin giderilebilir bir kusuru degil, yonetilmesi
gereken kalici bir durumdur.

Cagdas Bilim ve Yapay Zeka Icin Cikarimlar

Modern yapay zeka bu katmanlari zimnen birlestirir.
Kolmogorovyen dagilimlari, siklik¢i degerlendirmeyi, bazi
ortamlarda Bayesyen belirsizlik nicelendirmesini ve digerlerinde
karar kuramsal hedefleri kullanir (Murphy 2012; Goodfellow,
Bengio, and Courville 2016). Ayn1 zamanda olasiligin sinirlari
vardir. Olasilik bir durum uzayr ve bir model varsayar, oysa
sorgulama genellikle bilinmeyen bilinmeyenlerle ve yanlis model
belirlemeleriyle kars1 karsiyadir. Olasilik belirsizligi yonetir ancak
cehaleti ortadan kaldirmaz.

Final Sentezi

Tarihsel dizi artik kisaca 6zetlenebilir. Girolamo Cardano
belirsizligi sayilabilir hale getirdi. Pascal ve Fermat onu gelecege
yonelik kildi. Jacob Bernoulli onu biiyiik sayilar yasastyla ampirik
diizenlilige bagladi. Bayes 6grenmeyi agik hale getirdi. Laplace ters
olasiliga evrensel bir tutku verdi. Siklik¢1 diisiintirler yontemsel
disiplin sagladi. Kolmogorov resmi tarafsizlik sagladi. De Finetti
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ve Savage 6znel rasyonelligi yeniden insa etti. Modern hesaplama,
biiyiik 6lcekli olasiliksal ¢ikarimi pratik hale getirdi.

Ortaya ¢ikan sey tek bir metafizik 6z degil, disiplinli bir
sonuctur: Rasyonel aktorler belirsizlik altinda temsil etmeli,
giincellemeli ve eyleme geg¢melidir ve olasilik bunu tutarli bir
sekilde yapmak i¢in en gelismis ¢erceve olmaya devam etmektedir.

Gelecek Yonelimler ve Ac¢ik Problemler: Bildigimiz
Olasiigin Otesinde

Olgun Bir Cercevenin Sinirlar

Yirmi birinci yiizyila gelindiginde olasilik; titiz temellere,
zengin yorumlara, 6lgeklenebilir hesaplamaya ve genis uygulamaya
sahipti. Basaris1 ayn1 zamanda sinirlarini da agiga ¢ikardi. Sinir artik
sadece bir model i¢inde olasiliklarin nasil hesaplanacagi degil,
olasiliksal temsilin her zaman sorgulamanin karsilastig1 belirsizlik
tiirleri i¢in yeterli olup olmadigidir.

Olasilik, bir olasiliklar uzay1 ve bu uzay iizerinde bir model
varsayar. Sorunlar; nedensel yapi bilinmediginde, model yanlis
belirlendiginde, varsayilan uzayin disina diisen yeni olumsalliklar
ortaya ¢iktiginda veya stratejik etkilesim sistemin kendisini
degistirdiginde ortaya cikar.

Korelasyondan Nedensellige

Gozlem ve miidahale arasindaki ayrimda merkezi bir sinir
belirir. Klasik olasilik su formdaki sorular1 yanitlar:

P(Y 1 X),
ancak bircok bilimsel soru sunu gerektirir:
P(Y | do(X)).

Nedensel ¢ikarimin (causal inference) 6zii budur.
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Judea Pearl, gozlemsel olasiligin tek basina nedenselligi
tam olarak temsil edemeyecegini savundu (Pearl 2009). P(X,Y)’yi
bilmek, X’e miidahale edildiginde ne olacagini kendi basina
belirlemez. Yapisal nedensel modeller; olasiligr yonlendirilmis
grafikler, yapisal denklemler ve midahale operatori ile
zenginlestirir. Sematik formda:

Y =f(X,U),
dissal arka plan U ile. O zaman su ikisi arasindaki karsitlik:
P(Y1X) ve P(YIdo(X))
matematiksel olarak anlamli hale gelir.

Bu durum makine Ogrenimi i¢in muazzam derecede
onemlidir. Tahminde gili¢lii olan sistemler miidahale, politika
degisikligi veya dagilim kaymasi altinda hala basarisiz olabilir
clinkii birliktelik (association) nedensellik degildir. Ana arastirma
yonleri arasinda nedensel kesif, derin yapisal nedensel modeller ve
sinirsel sistemlerde karsiolgusal muhakeme yer alir (Pearl 2009;
Scholkopf et al. 2021).

Bayesyen Derin Ogrenme ve Belirsizlik Sorunu

Ikinci bir sinir, derin 6grenmede kalibre edilmis belirsizlikle
ilgilidir. Standart aglar genellikle nokta tahminleri veya asir1 glivenli
tahmin dagilimlart saglarken, yiliksek riskli uygulamalar acik
epistemik belirsizlik gerektirir.

Bayesyen sinir aglar1 sunu hedefler:
PO |1 D) xP(D|B)P(O),
ve tahmini ortalama alma:
P(y | x,D) = [ P(y|x,6)P(6|D)deb.

Prensipte bu daha zengin bir belirsizlik temsili saglar.
Pratikte ise integral yiiksek boyutta iirkiitiiciidiir. Bu durum
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varyasyonel ¢ikarim, sonsal yaklasiklama, topluluklar (ensembles),
Monte Carlo yontemleri ve dropout tabanli yaklagimlar gibi
Bayesyen vekiller iizerine aragtirmalart motive eder (Neal 1996;
Blundell et al. 2015; Gal and Ghahramani 2016).

Daha derin soru, c¢ok biiyiik sinirsel sistemlerdeki
belirsizligin hem uygulanabilir hem de aslina sadik bir sekilde temsil
edilip edilemeyecegidir.

Olasihgin Otesindeki Belirsizlik

Uciincii  bir sinir, net olasiliksal belirlemeye direnen
belirsizlikle ilgilidir. Klasik olasilik bilinen bir durum uzay1 ve
giivenilir bir model varsayar. Ancak bir¢ok gergek sistem bilinmeyen
bilinmeyenleri, model yanlis belirlemesini, muglaklig1 (ambiguity)
veya hasmane etkilesimi igerir.

Bu durum giirbiiz (robust) ve dagilimdan bagimsiz
yaklagimlar tetiklemistir. Dagilimsal olarak giirbiiz optimizasyon,
tek bir dagilim yerine muglaklik kiimeleri iizerinde garantiler arar
(Rahimian and Mehrotra 2019). Konformal tahmin (conformal
prediction), degistirilebilirlik varsayimlar1 altinda sonlu 6rneklem
kapsamina sahip tahmin kiimeleri olusturur (Vovk, Gammerman,
and Shafer 2005; Angelopoulos and Bates 2023). Hasmane
giirbiizlik ve kesin olmayan olasilik iizerine ilgili ¢aligmalar da
benzer sekilde dikkati bir model i¢indeki optimizasyondan model
basarisizligina kars1 korunmaya kaydirir (Walley 1991).

Bu yontemler olasiligin yerini almaz; klasik varsayimlarin
kirilgan oldugu durumlarda onu tamamlar.

Ardisik Karar, Pekistirmeli Ogrenme ve Giivenlik

Dordiincti bir sinir, belirsizligin zaman icindeki eylemle
bulustugu yerde belirir. Pekistirmeli 6grenme (reinforcement
learning); olasiliksal ge¢is modellerini, karar  kuramini,
optimizasyonu ve ardistk geri bildirimi birlestirir. Bayesyen

--101--



pekistirmeli 6grenmede, ¢evrenin kendisi hakkindaki belirsizlik
temsil edilir:

P(¢evre | veri).

Bu ¢ekicidir ¢linkii zeki aktorler 6grenirken karar vermelidir.
Ayni zamanda zordur c¢ilinkii ardisik eylem hatayi, seyrek geri
bildirimi, kismi gdzlemlenebilirligi ve feci sonuglar1 biiyiitebilir
(Sutton and Barto 2018; Ghavamzadeh et al. 2015).

Dolayisiyla giivenli ve giivenilir yapay zeka; Bayesyen
O0grenme, kontrol, giirbiiz optimizasyon ve etigin kesisim noktasinda
yer alir.

Olasiliksal Programlama ve Otomatiklestirilmis Cikarim

Diger bir biiyiik yon, olasiliksal modellerin program olarak
ifade edildigi ve cikarimin kismen otomatiklestirildigi olasiliksal
programlamadir. Stan, Pyro ve TensorFlow Probability gibi sistemler
bu giindemi takip eder (Carpenter et al. 2017; Bingham et al. 2019;
Dillon et al. 2017). Bu gelisme tarihsel olarak carpicidir ¢iinki
olasilig1 en eski tutkularindan birine geri dondiiriir: belirsizlik altinda
disiplinli muhakeme i¢in genel amagh bir dil.

Vaadi ifade gilicii ve erisilebilirliktir; zorlugu ise
otomatiklestirilmis ¢ikarimin kirilgan varsayimlari
gizleyebilmesidir. Gii¢lii soyutlama, model elestirisi ihtiyacini
ortadan kaldirmak yerine artirir.

Acik Problemler ve Sonraki Paradigma

Bu sinirlar alan1 en eski felsefi sorusuna daha keskin bir
formda geri getirir: Olasiliksal muhakemenin simirlar1 nelerdir?
Nedensellik, yorumlanabilirlikten 6diin vermeden olasilikla
biitiinlestirilebilir mi? Makineler sadece dlgiilebilir risk yerine derin
belirsizlik altinda muhakeme yapabilir mi? Bilinmeyen
bilinmeyenler hi¢ resmilestirilebilir mi?
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Gelecegin olasiligi tamamen yerinden etmesi pek olasi
degildir. Daha makul olan; nedensel-olasiliksal hibritler, giirbiiz ve
dagilimdan bagimsiz yoOntemler, epistemik smirlamanin bilgi-
kuramsal 6l¢iileri, hasmane belirsizligin oyun-kuramsal modelleri ve
daha zengin model elestirisi ve revizyonu gerceveleri araciligiyla
onu genisletmesi ve tamamlamasidir.

Kapanis Perspektifi

Olasilik oyunlar i¢in bir ara¢ olarak basladi, bir ¢ikarim
kuram1 haline geldi, bilim ve istatistik i¢in bir temel olarak olgunlasti
ve yapay zekanin temel bir altyapisina doniistii. Simdi yeni bir
meydan okumayla karst karsiya: sadece modeller igindeki
belirsizligi degil, modellerin kendilerinin kirilganligin1 da hesaba
katmak. Onun en yiiksek degeri sadece belirsizligi nicelendirmekte
degil, disiplinli belirsizligin nerede bittigini ve daha derin cehaletin
nerede basladigini ortaya koymakta yatabilir.

Uygulamali Ara Boliim: Yogun Bakimda Kirilgan Giiven

Bu bolim boyunca gelistirilen mantik, belirsizlik sonug
doguran ampirik bir soruyla iliskilendirildiginde daha somut hale
gelir. Klinik bir ortamda, ilgili olasilik nadiren onceden verilir.
Gozlemlerden ¢ikarim yapilmali, kanitlar biriktikce revize edilmeli
ve bir modele ve tanimlanmis bir popiilasyona kosullu olarak
yorumlanmalidir. Bu siireci 6rneklendirmek i¢in, bu boliim Beta—
Bernoulli modelini MIMIC-IV’teki yetiskin yogun bakim iinitesi
(YBU) basvurulari  arasindaki  hastane i¢i  mortaliteye
uygulamaktadir. MIMIC-IV, Beth Israel Deaconess Tip
Merkezi’ndeki rutin klinik bakimdan elde edilen ve kimlik bilgileri
gizlenmis bir elektronik saglik kaydi kaynagidir (Johnson et al.
2023). Bu analizde, PhysioNet lizerinden yayimlanan MIMIC-1V
stirim 3.1 kullanilmistir (Johnson et al. 2024). Veri kaynagina erisim
PhysioNet iizerinden saglanmistir (Goldberger et al. 2000).

--103--



Analizin amac1 bilingli olarak smirlandirilmistir. Bu, hasta
diizeyinde bir tahmin sistemi, nedensel bir analiz veya klinik bir
karar aract degildir. Bu, Bayes¢i 0Ogrenmenin ampirik bir
gosterimidir: baslangigta daginik olan bir inan¢ durumu, acik
varsayimlara bagli kalmak kosuluyla, gozlemler geldik¢e daha
odaklanmis hale gelir.

Kohort olusturma ve ¢cikarimsal hedef

Analizde iG¢  MIMIC-IV  tablosu  kullanilmistir:
patients.csv.gz, admissions.csv.gz ve icustays.csv.gz. Gozlem birimi
hastaneye yatis (bagvuru) idi. Bir hastaneye yatisin birden fazla YBU
kalis1 igerdigi durumlarda, yalnizca ilk YBU kalis1 tutulmustur. Tkili
(binary) sonug, hastane diizeyindeki mortalite gostergesiydi,

v, = {1, hasta hastaneye yatis siiresince 0ldiiyse,
t 710, aksi takdirde.

Kohort olusturma akist Tablo 1’de gosterilmektedir. Ham
YBU tablosu 94.458 YBU kalis1 iceriyordu. Hastaneye yatis basina
ilk YBU kalisinin tutulmas1 85.242 kayit iiretti. Tutulan tiim kayitlar
hastane bagvurulari ve hasta demografisi tablolariyla eslesti, gecerli
bir ikili mortalite sonucuna ve yas degerine sahipti ve yetiskin yas
kriterini sagladi.

Tablo 1. Yetiskin YBU basvurular: kohortunun olusturulmast.

Adim Kayitlar
Yiiklenen YBU kalislar: 94.458
Hastaneye yatis basina ilk YBU kalis1 85.242
Hastane bagvurulari ile eslesenler 85.242
Hasta demografisi ile eslesenler 85.242
Gegerli ikili sonug ve yas 85.242
18 yas ve iizeri yetiskin YBU basvurular 85.242
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Cikarimsal hedef,
p=PY =1,

seklindeki toplam olasilikti; ki bu da kohort tanimi ve model
varsayimlar1 altinda bir sonraki benzer yetiskin YBU basvurusu igin
hastane i¢i mortalite olasiligt olarak yorumlanir. Benzer
(karsilastirilabilir) kelimesi burada esastir: bu tahmin, secilen
popiilasyona kosulludur ve evrensel bir mortalite olasiligi olarak
yorumlanmamalidir.

Beta—Bernoulli modeli

Yi, ..., Y, tutulan basvurular i¢in mortalite gostergelerini
ifade etsin. Model sunu varsayar:

Y; | p ~ Bernoulli(p).

Bilinmeyen mortalite olasiligina tekdiize (uniform) bir 6nsel
(prior) atanmaistir:

p ~ Beta(1,1).

Bu oOnsel bilingli olarak basit tutulmustur. Sifir ile bir
arasindaki her p degerine esit bir 6nsel yogunluk verir ve giincelleme
mekanigini seffaf hale getirir. Klinik olarak elde edilmis bir 6nsel ile
karistirilmamalidir.

Eger d olim ve s =n —d hayatta kalma gozlemlenirse,
esleniklik (conjugacy) sunu verir:

p Y., ~Beta(l1+d,1+s).

Sonsal (posterior) ortalama sudur:

1+d
[E[p | Yl:n] =2+n'

ve bir sonraki benzer bagvuru i¢in mortalitenin sonsal 6ngdrii
olasilig1 sOyledir:
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1
P(Ypr = 11 Yp) = f p (P | Vi) dp = E[p | Yy

0
Sonsal ortalama ile bir adimlik sonsal 6ngorii olasiligi
arasindaki esitlik, Bernoulli modeline 6zgii bir kolayliktir.

Genel sonsal mortalite olasihigi

Uygun 85.242 yetiskin YBU basvurusunun 9.475°i hastane
ici Olumle, 75.767°si ise hayatta kalma ile sonuglanmistir.
Dolayisiyla gdzlemlenen mortalite oran1 suydu:

9,475
85,242

=0.111154.

Beta(1,1) onselini giincellemek sunu verir:
p | Yy., ~ Beta(9,476, 75,768).
Sonsal ortalama,

9,476
T 85,244

veya yaklagik 11.12%’dir. Esit kuyruklu 95% giivenilirlik
araligi (credible interval) soyledir:

Elp | Y;.,] =0.111163,

0.109062 < p < 0.113282,
veya yaklasik 10.91% ila 11.33%.
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Tablo 2. Yetiskin YBU hastane ici mortalitesi i¢in genel Beta—Bernoulli sonsal

dagilimi.
Nicelik Deger
Uygun yetiskin YBU bagvurulari 85.242
Hastane i¢i 6liimler 9.475
Hayatta kalanlar 75.767
Gozlemlenen mortalite orant 11.115%
Onsel dagilim Beta(1,1)
Sonsal dagilim Beta(9,476,75,768)
Sonsal ortalama 11.116%
95% giivenilirlik aralig: [10.906%, 11.328%)]
Sonsal 6ngorii olasilig 11.116%
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Yetiskin YBU Hastane ici Olim Olasiidinin Ardil Dagilimi

=== Ardil ortalama = 11.116%
%95 givenilir aralik

Ardil yogunluk
— ~ o w w
o S ] =3 ®
= 2 Z = =

=
=
S

w
=

o

0.1025 0.1050 0.1075 0.1100 0.1125 0.1150 0.1175 0.1200
Gliim olasihgi

Sekil 1. Yetiskin YBU basvurulart icin toplam hastane ici mortalite olasihiginin
sonsal dagilumi. Kesikli dikey ¢izgi sonsal ortalamay, golgeli alan ise 95%

giivenilirlik araligini isaret etmektedir.

Sekil 1 sonsal yogunlugu gostermektedir. Kohort biiyiik oldugu i¢in
dagilim dardw. Sonug belirsizligi ortadan kaldirmaz; geriye kalan
belirsizligi acik ve nicel olarak sumirlandwrilmis hale getirir.

Kanitlar biriktikce sirah giincelleme

Ayn1 model, gozlem sayisi arttik¢a giivenin nasil degistigini
gostermek i¢in kullanilabilir. Tablo 3, kiimiilatif analizden se¢ilen
kontrol noktalarin1  sunmaktadir. Yalnizca 25 basvuru ve
gozlemlenen bir 6liim sonrasinda sonsal ortalama %7,41 olup %95
giivenilirlik aralig1 [%0,95-%19,64] diizeyindedir. 500 bagvurunun
ardindan sonsal ortalama %10,96’ya ulasmis ve %95 giivenilirlik
araligt [%8,38—%13,83] diizeyine daralmistir. Tiim 85.242 bagvuru
dahil edildiginde sonsal ortalama %11,12 civarinda sabitlenmis ve
%095 giivenilirlik aralig1 [%10,91-%11,33] diizeyine daralmstir.
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Tablo 3. Swiral Bayesyen giincellemeden seg¢ilmis kontrol noktalari.

Gozlemlenen . Sonsal 95%

basvurular Ofiimler ortalama Giivenilirlik arahg:
25 1 7.41% [0.95%, 19.64%)]
100 13 13.73% [7.79%, 21.00%)]
500 54 10.96% [8.38%, 13.83%)]
1.000 113 11.38% [9.49%, 13.41%)]
10.000 1.133 11.34% [10.72%, 11.97%]
85.242 9.475 11.12% [10.91%, 11.33%)]

Sekil 2, bu Oriintliylti goriiniir kilmaktadir. Erken donem sonsal
tahminler 6nemli 6l¢iide dalgalanir ¢iinkii her bir gozlem kayda
deger bir agirlik tasir. Orneklem biiyiidiikce sonsal dagilim, herhangi
bir tekil bagvuruya karsi giderek daha az duyarli hale gelir ve
giivenilirlik araligi daralir. Bu, boliimde daha once izlenen tarihsel
gelisimin uygulamali karsiligidir: Bernoulli’nin ampirik diizenlilik
endisesi ile Bayes’in rasyonel giincelleme endisesi tek bir ¢ikarimsal
silsilede birlesmektedir.

Bu gosterim i¢in kullanilan siralama deterministiktir ve
orneklendirme amaglhidir. MIMIC-1V verileri anonimlestirilmistir ve
buradaki hastalar aras1 zaman damgalari, gergek bir tarihsel
kronoloji olarak yorumlanmamalidir. Sekil, klinik sonuglardaki
zamansal sapmay1 degil, kanitlarin birikimini gostermektedir.
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YBU Verisi Biriktikge Sirali Bayesci Giincelleme

0.25
—8— Ardil ortalama
%95 glvenilir aralik
Gozlenen olim orani
0.204
5 0151
@
@
°
———
£ - —
‘0 0.10
0.051
0.004 - T T T
10% 10° 104 10°

Gozlenen YBU yatis sayisi

Sekil 2. YBU kamitlar: biriktikce sirali Bayesci giincelleme. Gozlem sayisi arttik¢a

sonsal ortalama gozlemlenen mortalite oranina yaklasirken, 95% giivenilirlik
araligr daralmaktadwr. Yatay eksen logaritmiktir.

Yas grubuna gore betimsel heterojenlik

Toplu bir sonsal dagilim, anlamli bir heterojenligi
gizleyebilir. Bu kisitlamay1 goriiniir kilmak i¢in kohort iki genis yas
grubuna ayrilmistir: 18—64 yas arasi yetiskinler ve 65 yas ve {izeri
yetigkinler. Her bir grubun mortalite olasiligina ayr1 bir Beta(1,1)
onseli atanmustir:

Dis-e4 ~ Beta(1,1), Des+ ~ Beta(1,1).

Elde edilen sonsal 6zetler Tablo 4’te gosterilmektedir.

--110--



Tablo 4. YBU hastane i¢i mortalite olasiliklarinin yas gruplarina gire betimsel

karsilastirmasu.

) Sonsal 95%
Yas grubu  Bagvurular Oliimler onsa

ortalama giivenilirlik arah@
18-64yas  38.676 2.982 7.71% [7.45%, 7.98%]
65 yas ve
46.566 6.493 13.95% [13.63%, 14.26%]

lizeri

A = Pgsi — Pigea

mortalite olasiliklar1 arasindaki farki gostersin. Iki sonsal
dagilimdan alman 100.000 Monte Carlo ¢ekilisi kullanilarak, A’nin
sonsal ortalamas1 0.0623 bulunmustur, ki bu da yaklasik 6.23 yiizde
puanlik bir farka karsilik gelmektedir. 95% giivenilirlik araligi
sOyledir:

0.0582 < 4 < 0.0664.

Simiile edilen 100.000 ¢ekilisin tamami pozitif ¢ikmistir; bu
da s6z konusu model ve kohort tanimi altinda, daha yash grupta daha
yiksek bir toplam mortalite olasilig1 i¢in ezici bir sonsal destek
oldugunu gostermektedir.

Sekil 3, elde edilen sonsal yogunluklari gostermektedir. Iki
dagilimin neredeyse tamamen birbirinden ayrilmasi gorsel olarak
carpicidir, ancak yorumlanirken disiplinli (6l¢iilii) kalinmalidir.
Analiz, yasin nedensel bir etkisini degil, betimsel bir iligki ortaya
koymaktadir. Teshis, hastaligin siddeti, tedavi yontemleri,
tekrarlayan bagvurular veya diger potansiyel heterojenlik kaynaklari
icin bir diizeltme yapmaz.
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Yas Grubuna Gore Ardil Olim Olasiidi Dagilimlan

—— 18-64 (ortalama = 7.712%, n = 38,676)
65+ (ortalama = 13.945%, n = 46,566)

200+

1501

Ardil yogunluk

100 +

0.06 0.08 0.10 012 0.14 0.16
Olum olasilig

Sekil 3. 18-64 yas ve 65 yas ve iizeri yetiskin YBU bagvurulart igin sonsal mortalite
dagilimlar. Aralarindaki fark betimseldir ve nedensel olarak yorumlanmamahdir.

Uygulamanin kamitladiklar: ve kanitlamadiklari

Bu uygulama dort noktayr somutlastirmaktadir. Birincisi,
onsel soyut felsefi bir siis degildir: grenmenin basladigi ilk durumu
saglar. Ikincisi, dagmik bir dnselin etkisi kanit hacmi arttik¢a azalir.
Ucgiinciisii, sonsal yogunlagsma bir modeli kesinlige doniistiirmez;
modele, kohort tanimina ve gozlemlenen verilere bagli olarak
belirsizligi nicelendirir. Dordiinciisti, tek bir toplam olasilik 6nemli
alt grup farkhiliklarini gizleyebilir.

Bu analizin agik simirlar1 da vardir. Bernoulli modeli,
basvurulart ortak bir p olasihigina sahip, degistirilebilir
(exchangeable) denemeler olarak ele alir. Bu varsayim pedagojik
acidan faydali ancak klinik acidan basitlestirilmisti. YBU
basvurulart teshis, siddet, tedavi ve kurumsal baglam agisindan
farklilik gosterir. Bir hasta birden fazla hastaneye yatigsla da veri
setine katkida bulunabilir, bu nedenle gbzlemlerin hasta diizeyinde
bagimsiz oldugu garanti edilemez. Alt grup analizi kasith olarak
kabadir (ayrintisizdir) ve analiz, chartevents.csv.gz dosyasinda
bulunanlar gibi daha ince taneli fizyolojik Ol¢timleri kullanmaz.
Daha iddiali bir model; hiyerarsik yapiy1, tekrarlanan bagvurulari,
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zamanla degisen gozlemleri ve klinik bilgiye dayali ortak
degiskenleri igerebilir. Bu tiir uzantilar gercekeiligi artiracaktir,
ancak ayni zamanda varsayimlart ¢ogaltacak ve c¢ikarimsal yikii
agirlagtiracaktir.

Dolayisiyla buradaki temel ders, tek bir sonsal dagilimin
klinik bir soruyu ¢6ziime kavusturdugu degildir. Belirsizligin seffaf
bir sekilde temsil edilebilecegi, gilincellenebilecegi  ve
elestirilebilecegidir. Daha genel anlamda olasilik tarihinde oldugu
gibi, YBU’de de giiven kirllgan olmaya devam etmektedir.
Olasiligin erdemi bu kirillganlhig1 ortadan kaldirmasi degil, onu
disipline etmesidir.

Sonug: inan¢ Mantig

Erken modern Avrupa’nin oyun kiiltiiriinde basglayan hikaye,
kapali bir doktrin sisteminde degil, modern bilimin ve akilli
hesaplamanin epistemik altyapisinda sona ermektedir. 11k basta dar
ve teknik bir bulmaca olarak goriinen sey yarida kalan bir oyunda
bahislerin adil bir sekilde nasil boliistiiriilecegi sorunu akil yiirtitme
tarihindeki en Onemli entelektiiel ingalardan birine doniismiistiir.
Olasilik sadece sans problemlerini ¢6zmekle kalmadi. Belirsizligin
kendisinin nasil diisiiniilebilecegini, Ol¢iilebilecegini ve karar
vermede nasil kullanilabilecegini doniistiirdii.

Blaise Pascal (1623-1662) ve Pierre de Fermat (1607—
1665)’ya yoneltilen orijinal problem aldatic1 derecede miitevaziydi.
Ancak icinde kalict dneme sahip bir ilkeyi barindirtyordu: adalet
yalnizca ne olduguna degil, neyin miimkiin kaldigina da bagldir. Bu
icgorii, sezgisel ve geriye doniik akil yiiriitmeden kesin bir kopusa
isaret ediyordu. Belirsizligin artik diislincenin Oniinde sadece bir
engel degil, bicimsel analizin mesru bir nesnesi oldugu yeni bir
epistemik durug getirdi. Olasilik, o anda, olas1 geleceklerin rasyonel
bir disiplini olarak ortaya ¢ikmaya basladi.
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Buradan hareketle, olasilik tarihi bir genislemeler silsilesi
olarak okunabilir. Jacob Bernoulli (1655-1705) ile teori, oyunlarin
siirlarint agarak ampirik diinyaya girdi. Biiyiik sayilar yasasi, bir
yakinsama teoremi kurmaktan fazlasim1 yapti. Tekrarlanan
rastlantisalliktan istikrarli bir diizenin dogabilecegi ve gozlemlenen
frekanslarin gizli diizenlilikler hakkinda disiplinli kanitlar olarak
hizmet edebilecegi fikrini inandiric1 kildi. Olasilik sadece bir adil
oyun hesabi degil, soyut akil yiiriitme ile deneyim arasinda bir koprii
haline geldi.

Thomas Bayes (1701/2-1761) ile ve Richard Price (1723-
1791)’n vazgegilmez miidahalesi araciligiyla bu koprii tersine
cevrilebilir (iki yoOnlii) hale geldi. Olasilik artik sonuglar1 bilinen
mekanizmalardan tahmin etmekle sinirli degildi. Gozlemlenen
etkilerden gizli nedenlere, verilerden altta yatan yapiya ve
kanitlardan revize edilmis inanca gegmenin bir araci haline geldi. Bu
dontisimde olasilik sadece bir sonuglar teorisi olmaktan ¢ikip bir
ogrenme teorisi haline geldi. Rasyonel yargi artik yalnizca ifade
edilen bir sey degil, giincellenebilen bir seydi.

Pierre-Simon Laplace (1749-1827) bu i¢goriiyli cok daha
iddial1 bir sisteme genisletti. Onun ellerinde ters olasilik (inverse
probability) evrensel bir bilimsel programin parcasi haline geldi:
belirsizlik altinda genel bir bilgi teorisi. Ancak bu basarinin boyutu,
asla tam olarak kaybolmayacak bir fay hattin1 ortaya cikardi. Eger
cikarim Onsel varsayimlara dayaniyorsa, nesnellige ne olacakti?
Olasilik kismen de olsa inanca dayantyor gibi goriiniiyorsa bilimsel
otorite iddia edebilir miydi?

Frekansc¢1 (frequentist) tepki, olasiligin konumunu inangtan
gbzlemlenen diizenlilige kaydirarak bu gerilimi ¢ézmeye calisti.
Olasilik, uzun vadeli frekans iizerinden yeniden yorumlandi. Bu
hamle matematiksel titizlik, kamusal prosediir ve metodolojik
standardizasyon getirdi. Ancak bunu bir bedel karsiliginda yapti.

Inan¢ hakkindaki dogrudan ifadeleri, tekrarlanan ornekleme
114~



davranisina iliskin ifadelerle degistirdi ve konuyu en basindan beri
canlandiran soruyu ¢6zlimsiiz birakti: tek bir belirsiz vaka hakkinda
nasil akil yiiriitiilmelidir? Frekans¢1 doniis, bir nesnellik sorununu
cozerken diger bir yorumlama sorununu yogunlastirdi.

Sonrasinda yasananlar, bir tarafin digeri lizerinde kesin bir
zaferi degil, anlasmazligin yeniden c¢ercevelenmesiydi. Andrey
Kolmogorov (1903-1987), c¢oklu yorumlarin bir arada var
olabilecegi bigimsel yapiy1 sagladi. Olasilik, herhangi bir tekil felsefi
anlama bagli olmaktan ziyade tutarlilik kosullar1 tarafindan
yonetilen, olaylar iizerindeki matematiksel bir Ol¢ii (measure)
sistemi olarak aksiyomatize edildi. Bu, anlagsmazlig1 sona erdirmedi.
Sadece onun statiisiinii  degistirdi. Olasilik matematigi artik
yorumlama tartigmalarinin ¢dziimiine bagh degildi.

O noktadan itibaren, konu kendini daha derin temeller
iizerinde yeniden insa etti. Bruno de Finetti (1906-1985) ve
Leonard J. Savage (1917-1971) 6znelligi (subjectivity) sahneye
yeniden sundu, ancak doniistiiriilmiis bir bicimde. Olasilik artik dis
diinyanin tasvir edilmeye ¢alisilan bir hali olarak ele alinmiyordu.
Rasyonel inan¢ ve rasyonel eylem iizerinde bir kisitlama haline
geldi. Olasilik aksiyomlarini ihlal etmek sadece ampirik bir hata
yapmak degildi; tutarsiz (incoherent) hale gelmekti. Hollanda Kitab1
(Dutch Book) gelenegi bu iggoriiye en kati formiilasyonunu
kazandird1: olasiliksal tutarlilik, garantili rasyonel olmayan kayiptan
kagmmmanin bedelidir. Bu goriise gore olasilik sadece betimsel
degildi. Normatifti (kural koyucuydu).

Hesaplama bu doniisiimii tamamladi. Uzun zamandir felsefi
acidan ikna edici olan ancak ¢ogu zaman pratik olarak kisitlanan
yontemler, operasyonel olarak giiclii hale geldi. Simiilasyon
yontemleri, yaklasik ¢ikarim ve olasiliksal algoritmalar sayesinde
Bayesci akil yiiriitme, zarif bir ilkeden biiyiik 6l¢ekli uygulamaya
gecti. Teorik cazibe ile pratik uygulanabilirlik arasindaki eski
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ucurum daralmaya bagladi. Olasilik uygulanabilir ve ¢alistirilabilir
hale geldi.

Bu  bolimde  gelistirilen  uygulama  bu  gecisi
somutlastirmaktadir.  MIMIC-IV’ten  alman  yetiskin  YBU
basvurularini kullanan Beta—Bernoulli modeli, gézlemlenen hastane
sonuglarini hastane i¢i mortalite i¢in bir sonsal dagilima (posterior
distribution) doniistliirdii. Analiz kesinlik tiretmedi. Disiplinli bir
giiven durumu {iretti: yaklasik 10.91% ila 11.33% arasinda dar bir
95% giivenilirlik araligina sahip, yaklasik 11.12%’lik bir toplam
sonsal mortalite olasiligi. Sirali gilincelleme, kanitlar biriktikge
belirsizligin nasil daraldigin1 gosterdi. Yas gruplart arasindaki
betimsel karsilastirma en az onun kadar 6nemli bir sey daha gosterdi:
toplam (kiimiilatif) bir tahmin, 6nemli bir heterojenligi gizleyebilir.
Secilen model ve kohort tanimi altinda, daha yaslt grup, daha geng
grubunkinden yaklasik 6.23 yiizde puan daha yiiksek bir sonsal
mortalite olasilig1 sergiledi.

Bu uygulamanin amaci, basit bir sonsal dagilimin klinik bir
soruyu biitliniiyle halletmesi degildir. Halletmez. Model; kohort
insas1, degistirilebilirlik, onsel se¢imi ve sonu¢ tanimina iligkin
varsayimlara kosullu olmaya devam eder. Nedensel etkiler kurmaz,
klinik uzmanligin yerini almaz veya YBU verilerinin tam yapisini
yansitmaz. Degeri metodolojiktir: inan¢ revizyonunun mantigini
goriinlir kilar. Belirsiz oyunlarla baslayan ayni mimari, simdi
bahislerin (risklerin) oldukca yiiksek oldugu ortamlarda akil
ylriitmeyi yonetmektedir.

Glinlimiizde olasilik, matematik ve istatistigin  eski
sinirlarinin  ¢ok Otesine uzanmaktadir. Siniflandirma, filtreleme,
grafiksel modelleme, belirsizlik nicelendirmesi, ardisik tahmin ve
artik algi, dil ve karar siireglerine aracilik eden bir¢cok 6grenme
sistemine zemin olusturmaktadir. Cagdas yapay zeka sistemlerinin
tiimii agikca Bayesci degildir ve her 6grenme algoritmasini bir tiir

sonsal ¢ikarim olarak tanimlamak yaniltict olur. Ancak, olabilirlik
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(likelihood) tabanli 6grenme, kosullu modelleme, belirsizlik temsili
ve olasiliksal degerlendirme, modern makine O6greniminin ve
istatistiksel yapay zekanin biiylik bir boliimiinde merkezi dnemini
korumaktadir.

Tim bu genislemeye ragmen, olasiligin temel ig¢goriisi
degismeden kalir: kesinlik mevcut degildir ve yine de eyleme
gecmek gereklidir. Olasilik bu gerilimi ortadan kaldirmaz. Onu
disipline eder. Belirsizligin temsil edilebilecegi,
karsilastirilabilecegi, elestirilebilecegi ve revize edilebilecegi bir dil
saglar. Varsayimlari goriinlir olmaya zorlar, verilerin kanitsal
agirhigini netlestirir ve yeni bilgiler 151¢inda giivenin doniisimiinii
formallestirir.

Ayrica algakgoniilliiliigli zorunlu kilar. Higbir olasilik
atamas1 nihai degildir. Her sonsal dagilim geg¢icidir. Her model
kosulludur. Her belirsizlik temsili; bilinmeyenin sinirinda revizyona,
yanlis spesifikasyona veya basarisizlia agiktir. Olasilik belirsizlige
kars1 zafer kazanmaz; belirsizligi ortadan kaldirtyormus gibi
davranmadan onu entelektiie]l olarak ele almabilir hale getirir.
Konunun felsefi olarak canli kalmasinin nedeni budur. Bayesci,
frekansc1, egilim (propensity) ve mantiksal yorumlar arasindaki
tartismalar matematigin kusurlu olmasindan degil, belirsizligin
anlaminin bilginin kendisinin anlamindan ayrilmaz olmasindan
dolay1 devam etmektedir.

Belirsizlik diinyanin bir 6zelligi mi, kanitin bir 6zelligi mi,
rasyonel inancin bir 6zelligi mi yoksa her {igliniin bir kombinasyonu
mudur? Olasilik kesfedilmis midir, insa edilmis midir, yoksa bir
tutarlilik kisitlamasi olarak mi dayatilmistir? Bu sorular kesin bir
kapaniga direnir, ¢iinkii olasilik ikili bir konum isgal eder. Hem
bigimsel modellere hem de akil yiiriiten zihinlere aittir. Ayn1 anda
hem matematiksel bir yapt hem de epistemik bir aractir.
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Bununla birlikte, bu c¢ok anlamliliga ragmen, olasilik
olaganiistii bir sey basarir. Belirsizligin tutarli bir sekilde ele
alinmasina olanak tanir. Bu basar1 tekniktir ¢ilinkii aksiyomlara,
teoremlere ve algoritmalara dayanir. Felsefidir ¢linkii rasyonalitenin
kendisinin anlamini yeniden sekillendirir. Rasyonel olmak kesinlige
sahip olmak degildir. Kanitlarin 1s18inda inanci tutarh bir sekilde
revize etmek, daha giiclii destegi daha zayif olandan ayirmak, kisinin
modelinin sinirlarin1 kabul etmek ve bildiginden daha fazlasim
biliyormus gibi davranmadan hareket etmektir.

Kumarbazin ikileminden klinik verilerin olasiliksal analizine
ve cagdas akilli sistemlerin mimarilerine kadar bu ilke varligini
stirdliirmistiir. Notasyon degisti. Alanlar ¢ogaldi. Hesaplama 0Olgegi
erken modern kurucular i¢in neredeyse hayal edilemez hale geldi.
Ancak altta yatan mantik fark edilebilir bir sekilde devamliligini
korumaktadir.

Olasilik sadece bir sans teorisi degildir.

O, inancin mantigidir.
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BOLUM 3

MAKINE OGRENMESINDE
YORUMLANABILIRLIiK: LIME VE SHAP
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Giris

Makine 6grenmesi modelleri son on yilda olaganiistii bir
performans artig1 sergilemis; derin sinir aglari, gradient boosting
makineleri ve topluluk yontemleri pek ¢ok klasik istatistiksel modeli
geride birakmustir. Ne var ki bu basar1 beraberinde kritik bir giiven
sorununu da getirmektedir: tahminlerin nasil ve neden {tiretildiginin
anlagilamamasi. Gradient boosting ve derin aglar gibi yiiksek
kapasiteli modeller 6zellik uzayinda son derece karmagik ve
dogrusal olmayan karar sinirlar1 6grenebilmekte, ancak bu sinirlarin
yorumlanmasi insan sezgisinin ¢ok dtesine ge¢gmektedir.

Bu durum yalnizca akademik bir kaygi degil, ayn1 zamanda
endiistriyel ve yasal bir zorunluluktur. Avrupa Birligi’nin 2024
yilinda yiiriirliige giren Yapay Zeka Yasast (EU Al Act, Regulation
2024/1689) yiiksek riskli yapay zeka sistemleri i¢in agiklanabilirlik
zorunlulugu getirmekte; GDPR’in  ‘agiklanma hakk:’ ilkesini
somutlastirmaktadir. Kredi degerlendirme, tibbi teshis ve adli bilisim
gibi yiiksek riskli alanlarda modelin kararin1 gerekgelendirebilmek
artik yasal bir ylikiimliiliiktiir (European Parliament, 2024). Nitekim
Yalcin (2025a), subklinik mastitis tespitine yonelik yorumlanabilir
makine Ogrenmesi modellerinin klinik kararlar1 destekleme
potansiyelini ortaya koyarken, model ciktilarinin
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yorumlanabilirliginin tanisal giivenilirlik agisindan kritik 6nemini
vurgulamstir.

Bu boliimde, yorumlanabilir yapay zeka ekosisteminin en
yaygin kullanilan iki post-hoc yontemi olan LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations) ve SHAP (SHapley
Additive exPlanations) derinlemesine incelenmektedir. Her iki
yontemin matematiksel temelleri, algoritmik yapilari, giiclii ve zayif
yonleri ile hangi kosullarda hangi yontemin tercih edilmesi gerektigi
ele alinmaktadir. Python ekosisteminde bu yontemleri uygulayan
baslica kiitiiphaneler ise lime, shap, interpret ve alibi olarak
siralanabilir.

Yorumlanabilirlik Ekosistemi: Temel Kavramlar

XAI literatiirinde sik¢ca kanistirilan bazi  kavramlari
netlestirmek gerekmektedir. Yorumlanabilirlik (interpretability), bir
modelin i¢ isleyisinin dogrudan insan tarafindan anlasilabilmesi
anlamina gelir; karar agaclar1 ve lojistik regresyon bu kategoriye
girer. Agiklanabilirlik (explainability) ise kara kutu bir modelin
ciktisin1 post-hoc yontemlerle gerekgelendirebilme kapasitesini
ifade eder; LIME ve SHAP bu kategorinin 6ncii araclaridir (Gunning
ve digerleri, 2019).

Post-hoc agiklama yoOntemleri iki temel boyuta gore
siiflandirilir. Birincisi kapsam acisindan; lokal aciklamalar tek bir
tahmin Ornegini aciklarken, global aciklamalar modelin genel
davramsini ortaya koyar. Ikincisi model bagmmliligi agisindan;
model-agnostik ~ yontemler yalnmizca tahmin fonksiyonunu
kullanirken, model-spesifik yontemler belirli bir model mimarisinin
i¢ yapisindan yararlanir. LIME yalnizca lokal aciklama sunarken
SHAP her iki diizeyi de kapsayabilmektedir (Ali ve digerleri, 2023).
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LIME: Yerel Yorumlanabilir Model-Agnostik A¢iklamalar

LIME, 2016 yilinda Ribeiro, Singh ve Guestrin tarafindan
ACM SIGKDD konferansinda sunulmustur. Yontemin temel felsefi
¢ikis noktasi sudur: karmasik bir modeli kiiresel diizeyde dogrusal
bir modelle yaklagtirmak pratikte basarisiz olurken, belirli bir tahmin
noktasinin ¢evresindeki dar komsulukta yerel bir yaklastirma
yapmak ¢ok daha giivenilirdir. Bu yaklasim ‘trust the prediction, not
the model’ sloganiyla 6zetlenmistir (Ribeiro ve digerleri, 2016).

LIME’in matematiksel temeli, asagidaki optimizasyon
problemine dayanir:

&(x) = argmin, €G L(f, g, m) + Q(g)

Burada f agiklanmak istenen kara kutu model, g € G
yorumlanabilir modeller smifindan bir aday (genellikle ridge
regresyonu veya karar agaci), 7y ise X noktasi etrafinda tanimlanan
yerel agirlik ¢cekirdegidir. Q(g), g’nin karmasiklik cezasini ifade eder
ve aciklamada kullanilacak 6zellik sayisini smirlar. L kaybi, kara
kutu modelin ve yerel yaklagtiricinin m, ile agirliklandirilmis
bolgedeki uyusmazligini dlger.

Algoritma isleyisi bes adimda ozetlenebilir. {lk adimda
aciklanacak ornek x belirlenir ve yorumlanabilir temsili olusturulur:
tabular veri i¢in binary vektor, metin i¢in kelime varligi, goriintii i¢in
ise siiperpiksel maskesi kullanilir. ikinci adimda x’in yorumlanabilir
temsili etrafinda rastgele pertiitbasyonlar Orneklenir ve her
pertiirbasyon igin kara kutu modelin tahmini hesaplanir. Ugiincii
adimda pertiirbasyonlar, x’e yakiliklarina gore {istel ¢ekirdek
fonksiyonu araciligiyla agirliklandirilir. Dérdiincii adimda agirlikli
veri kiimesi lizerinde yorumlanabilir model egitilir. Besinci ve son
adimda yorumlanabilir modelin katsayilar1 6zellik 6nem degerleri
olarak raporlanir.
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LIME’1n Gii¢lii Yonleri

» Tam model-agnostik yapisi sayesinde herhangi bir kara kutu
modele uygulanabilir.

» Metin ve goriintii verileri i¢in
lime.lime_text.LimeTextExplainer ve
lime.lime_image.LimelmageExplainer bilesenleri
mevcuttur.

* Aciklama ¢iktis1 teknik olmayan paydaslara aktarimda
kolaylik saglar.

* Hesaplama maliyeti KernelSHAP’a kiyasla genellikle daha
diistktiir.

LIME’1n Zayif Yonleri ve Elestiriler

LIME’m en temel elestirisi kararsizlik (instability)
sorunudur. Ayni 6rnek i¢in farkli ¢alistirmalarda anlamli 6l¢iide
farkli 6zellik agirliklar elde edilebilir. Bu durum, yiiksek 6zellik
sayisinda, yetersiz pertlirbasyon sayisinda ve yanhs c¢ekirdek
genisligi (kernel width) seciminde belirginlesir (Galinkin, 2022).
Pertlirbasyonlar, 6zellikler aras1 korelasyonu dikkate almadigi igin
gercekei olmayan veri noktalar iiretilebilmekte ve bu da agiklama
gecerliligini tehlikeye atabilmektedir.

« Kiiresel agiklama destegi yoktur; her 6rnek ayr1 ayri
aciklanmak zorundadir.

» Cekirdek genisligi se¢imi i¢in standart bir kural mevcut
degildir.

* Aciklamalar yapisal gegerliligi (fidelity) garanti etmez.

SHAP: Shapley Degerlerine Dayah Birlesik A¢iklama Cercevesi

SHAP, 2017 yilinda Lundberg ve Lee tarafindan NeurIPS
konferansinda sunulmus ve kisa siirede XAl literatiiriiniin en etkili
yontemi haline gelmistir. Teorik temeli, kooperatif oyun teorisinden
gelen Shapley degerlerine dayanir. Lloyd Shapley, 1953 yilinda bir

--129--



koalisyon oyununda her oyuncunun adil paymin nasil
hesaplanacagini aksiyomatik olarak tanimlamis; bu katki 2012
Nobel Ekonomi Odiilii’niin bir parcasini olusturmustur.

Makine Ogrenmesi baglamina uyarlandiginda: oyuncular
ozelliklerdir, koalisyonlar 6zellik alt kiimeleridir, oyunun kazanci ise
modelin tahmin degeridir. i. 6zelligin Shapley degeri, o 6zelligin tiim
olas1 6zellik koalisyonlarina marjinal katkisinin agirlikli ortalamasi
olarak hesaplanir:

¢i(f) = 2, S F\i} [ISII(FI-ISI-D!/|FI!I > [ASULLY) - fiS)]

Lundberg ve Lee (2017), bu formiiliin lokal dogruluk (local
accuracy), yokluk (missingness) ve tutarlilik (consistency)
aksiyomlarini saglayan tek toplamsal 6zellik atif yontemi oldugunu
kanitlamistir. Bu teorik giivence SHAP’1 LIME’dan temelden ayiran
temel 6zelliktir. Tam hesaplama 2/|F| alt kiime gerektirdiginden {istel
karmagikliga sahiptir; ancak SHAP kiitiiphanesi model tiiriine 6zel
verimli hesaplama yontemleri sunmaktadir.

SHAP Varyantlan

SHAP kiitiiphanesi, farklt model tiirleri i¢in optimize edilmis
birden fazla hesaplayici sunmaktadir. Bu ¢esitlilik hem dogruluk
hem de hesaplama verimliligi agisindan biiyilk avantaj
saglamaktadir.
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Tablo 1. SHAP Hesaplayici Tiirleri ve Ozellikleri

Hesaplayici Hedef Model Yontem Karmagikhik
KernelSHAP Model-agnostik Agirlikli o2 —
regresyon ornekleme
TreeSHAP Aga¢  modelleri | Tam hesaplama, | O(TxL?)
(XGBoost, RF, | aga¢ yapist polinom
LGB)
DeepSHAP Derin sinir aglart | DeepLIFT + | Lineer dlgekli
Shapley
LinearSHAP Lineer modeller Analitik + | O(n?)
korelasyon
PermutationSHAP | Model-agnostik Monte Carlo | O(Mxnxk)
permttasyon

Kaynak: Lundberg ve Lee (2017); Lundberg ve digerleri (2020).

SHAP’1n Giiglii Yonleri

» Shapley aksiyomlar1 sayesinde teorik olarak en saglam
post-hoc agiklama yontemidir.

* Hem lokal hem de global agiklamalar {iretir; kiiresel onem
siralamasi ortalama mutlak SHAP degerleri {izerinden
hesaplanir.

+ TreeSHAP ile aga¢ modelleri i¢in tam ve polinom zamanl
hesaplama miimkiindiir.

* Beeswarm, waterfall, dependence ve force plot gibi zengin
gorsellestirme araclari sunar.

* GDPR ve EU AI Act uyumlulugu i¢in hukuki baglamlarda
tercih edilen yontemdir.
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SHAP’1n Zayif Yonleri

* KernelSHAP hesaplama maliyeti yliksektir; gercek zamanli
aciklama gerektiren iiretim sistemlerinde sorun yaratabilir.

* Yiiksek korelasyonlu 6zellikler varliginda degerler, bireysel
katkilar1 keyfi bigcimde dagitabilir.

» KernelSHAP, arka plan veri seti se¢imine duyarlidir.

* SHAP degerleri korelasyonu yansitir; nedensellik kaniti
degildir.

LIME ve SHAP: Kapsamh Karsilastirma

Iki yontemin teorik ve pratik boyutlardaki temel farkliliklar
sistematik bir bigimde ele alinmadan 6nce, her birinin hangi sorulara
yanit verdigini netlestirmek gerekmektedir. LIME ‘Bu tahmin neden
bu sekilde iiretildi ve bunu yerel olarak nasil yorumlayabilirim?’
sorusuna odaklanirken, SHAP ‘Bu 06zelligin ortalama beklentiye
katkis1 ne kadardir?’ sorusunu aksiyomatik bir ¢ercevede yanitlar. Bu
temel ayrim, yontemlerin uygulama alanlarmi  dogrudan
belirlemektedir (Salih ve digerleri, 2024).
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Tablo 2. LIME ve SHAP: Teorik ve Pratik Boyutlarda Karsilastirma

Boyut LIME SHAP

Teorik temel Yerel lineer yaklagtirma Kooperatif oyun teorisi

Aksiyomatik Yok Lokal dogruluk, yokluk,

garanti tutarlilik

Aciklama kapsam | Yalnizca lokal Lokal ve global

Model-agnostik mi? | Evet KernelSHAP ile evet;
TreeSHAP i¢in hayir

Etkilesim analizi Desteklemiyor SHAP interaction values

Cikt1 kararhihg: Diisiik (stokastik) Yiiksek (TreeSHAP
deterministik)

Hesaplama maliyeti | Orta Diisiik  (TreeSHAP) —
Yiiksek (KernelSHAP)

Yasal uyumluluk Sinirh EU AI Act ve GDPR i¢in
tercih edilen

Kararhlik Analizi

LIME’in kararsizlik sorunu XAI literatiiriinde kapsamli
bicimde belgelenmistir. Aynm1 Ornek i¢in birden fazla LIME
calistirmasmin ciddi varyans gosterebilecegi, oOzellikle yiiksek
ozellik boyutunda, yetersiz pertiirbasyon sayisinda (n < 1000) ve
uygunsuz c¢ekirdek genisligi degerinde bu durumun belirginlestigi
gorilmektedir. Bu sorunu gidermek amaciyla S-LIME (Zhou ve
digerleri, 2021), GLIME (Tan ve digerleri, 2023) ve BayLIME
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(Zhao ve digerleri, 2021) gibi varyantlar gelistirilmistir. Bununla
birlikte bu varyantlarin hicbiri heniiz standart lime kiitliphanesine
entegre edilmemistir.

SHAP ise oOzellikle TreeSHAP araciligiyla deterministik
sonuglar tiretir. KernelSHAP’ta 6rnekleme kaynakli siirli varyans
gozlemlense de bu, hesaplama sayisi artirilarak azaltilabilir. Adli
bilisim raporlar1 ve yasal belgeler i¢in SHAP agiklamalar1 ¢ok daha
giivenilir kabul edilmektedir.

Veri Tiiriine Gore Yontem Secimi

Tabular veride her iki yontem de rahatlikla uygulanabilir;
ancak SHAP, korelasyonlu 6zellikler varliginda daha tutarli sonuglar
iretir. LIME, Ozellikler arasi bagimsizlik varsayimi nedeniyle
korelasyonlu  yapilarda gercek¢i olmayan pertiirbasyonlar
iiretebilmektedir. Bu baglamda Yalgin ve Oztirk (2026),
normallestirme  yoOntemlerinin  aykiri  degerler karsisindaki
saglamligim1 ve makine 6grenmesi model performans: tlizerindeki
etkilerini sistematik bir simiilasyon caligsmasiyla incelemis; veri 6n
isleme tercihlerinin 6zellik ©nem siralamalarin1  dogrudan
etkiledigini gostermistir. Calis ve digerleri (2026) ise su kalitesi
indeksi tahmini baglaminda farkli makine 6grenmesi modellerinin
karsilagtirmali  performans analizini gerceklestirmis, model
seciminin  agiklanabilirlik stratejisi lizerindeki yansimalarini
degerlendirmistir.

Metin siiflandirmada LIME,
lime.lime text.LimeTextExplainer araciligiyla kelime diizeyinde
yorumlama sunar ve pratikte yaygin kullanim alan1 bulmaktadir.
SHAP’1n metin destegi gorece daha kisitl olup TransformersSHAP
gibi 6zel araclar gerekmektedir. Goriintii agiklamalarinda ise LIME,
stiperpiksel tabanli yaklasimiyla hizli ve sezgisel sonuglar iiretirken,
SHAP’m DeepSHAP ve GradientSHAP varyantlar1 piksel

diizeyinde daha ayrintili atiflar saglar. Zaman serisi verisinde her iki
--134--



yontem de temel formlarinda dogrudan uygulanamaz; model-
spesifik uyarlamalar gerekmektedir.

Karar Cercevesi: Yontem Secim Rehberi

Hangi yontemin kullanilacagina iliskin karar, yalnizca teknik
tercihlerden degil; yasal gereksinimler, hedef kitle, model tiirii ve
hesaplama kisitlar1 gibi ¢cok boyutlu faktorlerden etkilenmektedir.
Asagidaki tablo, yaygin uygulama senaryolari igin pratik bir rehber
niteligi tagimaktadir.

Tablo 3. Uygulama Senaryolarina Gore Yontem Se¢im Rehberi

Senaryo Onerilen Gerekce
Agac tabanh model | TreeSHAP Tam, hizli, deterministik
(XGBoost, RandomForest,
LightGBM)
Derin sinir ag1 DeepSHAP /| Mimari-uyumlu, etkili
GradientSHAP
Metin siniflandirma LimeTextExplainer | Kelime diizeyinde
sezgisel
Goriintii smiflandirma LIME veya | Her ikisi de etkili
GradientSHAP
Hukuki / diizenleyici rapor | SHAP Aksiyomatik, yeniden
tiretilebilir
Hizh prototip aciklama LIME Hizlh kurulum, az
bagimlilik
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Global 6nem analizi SHAP Ortalama |SHAP| ile
tutarl siralama

Gerc¢ek zamanh aciklama | LIME veya | Diisiik gecikme
LinearSHAP

Ozellik etkilesimi SHAP interaction | LIME desteklemez
values

Yiiksek korelasyonlu | SHAP Daha saglam

ozellikler (interventional)

SHAP Etkilesim Degerleri

Standart SHAP degerleri her 6zelligin ana etkisini dlgerken,
SHAP etkilesim degerleri iki ozellik arasindaki ikili etkilesim
katkisini ayristirmaktadir. Bu, simetrik bir (n_ornekler x n_o6zellikler
x n_ozellikler) matris bigiminde tretilir ve TreeSHAP ile verimli
bicimde hesaplanabilir.
shap.TreeExplainer().shap_interaction_values() cagristyla
erisilebilen bu degerler, 6zellikle biyomedikal ve finans alanlarinda
ozellik ciftleri arasindaki iligkileri inceleme agisindan giiclii bir
analitik ara¢ sunmaktadir (Lundberg ve digerleri, 2020). Benzer bir
aciklayici yaklasim olan PLS-SEM (kismi en kiigiik kareler yapisal
esitlik modellemesi), degiskenler arasi dogrusal iliski yapilarim
global diizeyde yorumlanabilir bigcimde ortaya koyma kapasitesiyle
SHAP’1n global ac¢iklama isleviyle tamamlayici bir iligki icindedir.
Nitekim Yal¢in (2025b) siit kalitesi ve verim dinamiklerini entegre
eden siirdiiriilebilir bir PLS-SEM cergevesi gelistirmis; Saragoglu ve
digerleri (2025) PLS-SEM’i hayvan refahi1 degerlendirmesine,
Dogan ve digerleri (2021) ise yeralti suyu kalitesinin
modellenmesine uygulamistir. Bu ¢alismalar, yorumlanabilir
modellemenin  farkli  disiplinlerdeki  giiclii ~ potansiyelini

--136--



orneklemektedir. PLS-SEM de SHAP benzeri bir c¢ikti
olusturdugundan boyutlu yapilarda PLS-SEM kullanilabilir.

LIME ve SHAP’1n Birlikte Kullanimi

Iki ydntem birbirini diglamaz; aksine tamamlayic1 bilgi
saglar. Pratikte Onerilen strateji su li¢ adimdan olusmaktadir: Birinci
adimda SHAP ile modelin global davranisi analiz edilir ve en 6nemli
ozellikler tespit edilir. Ikinci adimda belirli bir bireysel karar icin
LIME ile hizl1 ve sezgisel bir lokal agiklama iiretilir. Ugiincii adimda
iki yontemin sonuglarinin tutarliligi, Spearman siralama korelasyonu
gibi  Olciitlerle  degerlendirilerek  agiklamalarin  giivenilirligi
dogrulanir. Bu tamamlayici kullanim hem teknik giivenilirlik hem de
operasyonel hiz agisindan optimum bir yaklasim olusturmaktadir.

Giincel Gelismeler ve Gelecek Yonelimleri

LIME’daki kararsizlik sorununa yonelik 2023-2026
doneminde birden fazla varyant gelistirilmistir. GLIME (2023),
ozellik bagimliliklarin1 modelleyerek daha gercek¢i komsuluk
orneklemesi yapar. BayLIME, Bayes ¢ikarimini LIME cergevesiyle
entegre ederek belirsizlik kestirimi ekler. AKDE-LIME (2026), yerel
veri dagilimini dikkate alan adaptif ¢ekirdek yogunlugu tahminiyle
kararlihg artirir. Ote yandan SHAP ekosisteminde de onemli
gelismeler yasanmaktadir: ContextualSHAP, SHAP degerlerine
dogal dil agiklamalar1 ekleyerek teknik olmayan paydaslar i¢in daha
erisilebilir ¢iktilar iiretmeyi amacglamakta; biiyiik dil modelleri
(LLM) ile entegrasyon XAI arastirmalarinin hizla biiyiiyen yeni bir
kolunu olusturmaktadir.

Nedensel aciklanabilirlik, alanin en 6nemli agik aragtirma
sorunlarindan birini olusturmaktadir. Mevcut LIME ve SHAP
uygulamalari korelasyonu 6lger; nedenselligi degil. CausalSHAP ve
karsiolgusal (counterfactual) agiklama yontemleri bu boslugu
doldurmaya c¢alismakta olup 6niimiizdeki yillarda bu alanda 6nemli
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geligsmelerin yasanmasi beklenmektedir. Ayrica EU Al Act’in 2026
yilindan itibaren tam uygulamaya girmesiyle birlikte agiklanabilirlik
araglarin standartlagsmasi ve sertifikasyonu giindeme gelmesi
beklenmektedir.

Sonuc¢

Bu boliimde, makine 6grenmesi yorumlanabilirliginin iki
temel post-hoc yontemi olan LIME ve SHAP matematiksel
temelleri, algoritmik yapilari, gii¢lii ve zayif yonleri ile uygulama
senaryolart agisindan kapsamli bi¢cimde ele alinmistir. Temel
cikarimlar su sekilde 6zetlenebilir: LIME, sezgisel yapist ve hizl
kurulumu nedeniyle prototipleme ve metin-gdriintii agiklamalarinda
avantaj sunarken, kararsizlik sorunu kritik baglamlarda dikkatli
parametre se¢imi gerektirmektedir. SHAP ise aksiyomatik
giivencesi, global-lokal agiklama destegi ve deterministik
sonuclariyla tiretim sistemleri ve yasal uyumluluk raporlari i¢in daha
uygun bir aragtir. iki ydntemin tamamlayici bigimde kullanilmas:
optimum bir strateji olugturmaktadir.

Veri bilimcileri ve makine 6grenmesi uygulayicilar igin
temel Oneri sudur: model tiiriine, veri yapisina ve baglamin yasal
gereksinimlerine gore dogru explainer’t se¢gmek, aciklama kalitesini
dogrudan belirlemektedir. Aga¢c modelleri i¢in TreeSHAP, derin
aglar icin DeepSHAP ve metin verileri i¢in LimeTextExplainer ilk
tercih olmalidir. Her iki yontemin de korelasyonu yansittigi ve
nedensellik kaniti sunmadig1 gergeginin paydaslara acik¢a iletilmesi,
giivenilir ve etik yapay zeka sistemleri gelistirmenin 6n kosuludur.
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