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Ozet

Bu boliim, biiyiik dil modellerinin kuramsal sinirlarini ve varsayimlarini,
sistem basarisizligi  gostergesi degil, kullamm baglaminin  smurlarim
tammlayan ozellikler olarak ele alir. Benchmark skorlarinin anlami hangi
varsayimlarin devrede olduguna bagldir; sinir analizi bu varsayim kiimesini
ve dolaysiyla karar veya bilgi kaynagi olarak modelin hangi baglamlarda
konumlandirilabilecegini goriiniir kilar. Dilin olasiliksal temsili, sonlu baglam
penceresi ve token diizeyinde egitim hedefi hesaplama ve temsil varsayimlarini
olugturur; genelleme egitim—-degerlendirme dagilimlar: ve gorev formatina
bagimhdir. Ciktinin epistemik giivenilirligi baglama bagimlidir; dagitim
kosullar1 ve dogrulama pratikleri tasarim varsayimlariyla Ortiistiigiinde ¢tk
bilgi kaynag: islevi gorebilir, aksi durumda giivenilirlik ve belirsizlik uygulama
katmaninda yonetilir. Haliisinasyon tasarim 6zelligi olarak, hangi gorevlerde
retrieval, dogrulama modiilleri veya insan-in-the-loop ile sinirlandirilmasi
gerektiginin gerekgesini olugturur. Agiklanabilirlik ve agent mimarileri,
sirlarin pratikte nasil yonetilecegi ve hangi mimari giivencelerin devreye
alinacagl sorusunu giindeme getirir. Boliim, LLM etkinliginin baglama
bagimli oldugunu ve retrieval, insan denetimi ve modiiler dogrulama
katmanlariyla artirilabilecegini vurgulayarak sonuglandirir.
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1. Kuramsal Cergeve ve Kullanim Cercevesi

Benchmark skorlart anlam tagiyor—tagidiklart anlam hangi varsayimlarin
devrede olduguna bagli. LLM’lerin sinirlarina bakmak, sistemin bagarisizhigin
degil, kullanim baglaminin sinirlarini tanimlayan 6zellikleri 6ne ¢ikarir.
Tasarimin getirdigi bu 6zellikler, hangi baglamlarda modelin karar veya bilgi
kaynag1 olarak konumlandirilabilecegini belirler; dolayisiyla sinir analizi,
epistemolojik bir gergeve sunarak uygulama katmaninda dagitim ve tasarim
kararlarinin temelini olugturur.

Model, verilen token dizisinden sonraki tokenin olasiligini tahmin eder. Dil
burada iletigim arac1 veya anlam tagiyic degil, ayrik sembollerin ardigik olasilik
yapist olarak temsil edilir; semantik ve pragmatik yalnizca bu yapiya yansidigt
Olgiide modele girer. Bu temsil hesaplanabilirlik i¢in neredeyse zorunludur;
“anlama” ile “yiiksek olasilikli ¢ikt1 {iretme” ise ayn1 sey degildir (Bender ve
ark., 2021). Bu ayrim, olasiliksal ¢iktinin bilgi ve karar sistemlerinde hangi
baglamlarda kaynak olarak kullanilabileceginin sinirini tanimlar. Chomsky’ci
perspektif dilin yalnizca gozlemlenebilir dizilerin istatistigi olmadigini vurgular
(Chomsky, 1965); LLM tarafi ise kurallarin veri iginde Ortiik 6grenildigini
varsayar (Brown ve ark., 2020). Bu metinde vurgu, bu temsilin hangi kullanim
sinurlarini belirledigi ve bu sinirlarin sistem tasariminda nasil dikkate alinacagy
tizerinedir.

“Iyi caligma hangi kosullarda tanimlanir?” sorusu, bagari metriklerinin
anlamli oldugu varsayim kiimesini netlestirir. Bu varsayimlar ihlal edildiginde
metrikler yamltict hale gelebilir; sinir analizi, tam da bu varsayim kiimesini
ve dolayisiyla dagitim baglamini gortiniir kilar.

2. Hesaplama ve Temsil Varsayimlari

2.1. Baglam Penceresi ve Mimari Sinirlar:

Baglam penceresi sonludur—bu bir ariza degil, mimarinin tanimlayici
ozelligidir. Pencere digindaki bilgi model i¢in yapisal olarak erigilemez; temsilin
siurt burada ¢izilir. Transformer mimarisinde dikkat mekanizmast O(n?)
karmagikliga sahip oldugundan pencereyi biiyiitmek maliyet ve bellek getirir;
sonsuz pencere de “tiim metni anlamak™ degil, daha uzun sonlu dizi islemek
anlamina gelir (Vaswani ve ark., 2017). Bu 6zellik, modelin hangi soru ve gérev
tiirlerinde anlamli yanit tiretebileceginin sinurini belirler; sistem tasariminda
baglam gereksinimi ve retrieval-augmented generation (RAG) gibi tamamlayici
mimariler bu siirla uyumlu bigimde segilebilir (Lewis ve ark., 2020).
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2.2. Egitim Hedefi, Olcek ve Baglam Bagimlilig

Hesaplama varsayimlari—sonlu parametre, sonlu baglam, token diizeyinde
capraz entropi hedefi—modelin hangi fonksiyonlar: temsil edebilecegini yapisal
olarak kogullandirir. Egitim hedefi, T uzunlugundaki bir dizi i¢in negatif log-
olabilirlik minimize edilmesi olarak su bi¢imde ifade edilebilir:

L(6) = —(1/T) ¥ log P(x | x1, ..., X1; 6)

Bu hedef, modelin “en yiiksek olasilikli temsil”i 6grenmesini saglar—"tiim
gegerli dogrular” veya “baglama gore en uygun” yamiti degil. Coklu gegerli
yorumlar veya belirsizlik altinda stratejik tercihler egitim hedefine dolayli yansir.
Egitim hedefi ile kullanim baglami arasindaki bu iliski, hangi baglamlarda
modelin ¢iktisinin dogrudan kullanilabilecegini, hangi baglamlarda ise insan
denetimi veya modiiler dogrulama katmanlariyla desteklenmesi gerektigini
belirler. Olgek yasalart belirli metriklerde iyilesme vaat eder (Kaplan ve ark.,
2020; Hoffmann ve ark., 2022); bu metrikler genelleme, tutarhilik veya
giivenilirlikle 6zdeg degildir. Sinirlar sabit degil, kullanim baglamina gore
degiskendir—etkinlik baglama bagimlidir ve mimari segimlerle kullanim
baglamu i¢inde kalinarak artirilabilir.

2.3. Formal Problem Statement: LLM as Bounded Stochastic
Sequence Estimator

LLM, miihendislik perspektifinden sinirlt bir stokastik dizi tahmincisi olarak
tanmimlanabilir. Model, bir vokabiiler V tizerinde tanimli token dizilerinin
kogullu olasilik dagilimini parametrize eder:

PO(x, ..., %) =1 P O(x | x1, ..., Xt1)

Burada 0, egitim verisi D iizerinden ampirik risk minimizasyonuyla
Ogrenilen parametre kiimesidir. Model P_8, gergek veri dagilimi P_data’nin
bir yaklagimidir; bu yaklagimin kalitesi dagilim kaymas: (distribution shift)
durumunda garanti edilemez. Bu formal ger¢eve, modelin ne yaptigini—
dagilima uygun token dizisi iiretmek—ve ne yapmadigimi—gergegi dogrulamak,
nedensel ¢ikarim yapmak—agik¢a tanimlar. Dagitim kararlar1 bu sinirlilik
gergevesinde alinmahdir.

3. Genelleme ve Dagilimsal Sinirlar

3.1. Dagilim ve Gorev Bagimlilig:

Genelleme, egitim ve degerlendirme dagilimlar: arasindaki iligkiye baghdir;
bu iliski gorev-uyumlu kullanim alaninin taniminda merkezi rol oynar. Egitim
dagilimi disindaki girdilere giktr kalitesi, test dagiliminin egitime yakinhigina
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baglidir; gorev genellemesi ise modelin belirli formatlarda egitilip ince
ayarlanmasi nedeniyle format ve gorev tanimina duyarhidir. Tip alaninda
bu mesele somut bi¢gimde giindeme gelmistir: klinisyenlerin LLM g¢iktisini
dogrudan klinik karar verme siirecine dahil ettigi durumlarda, modelin dagilim
dis1 sorgulara verdigi yanitlarin giivenilirlik sorunlar gézlemlenmigtir (Singhal
ve ark., 2023). Bu ozellikler bagarisizlik gostergesi degil, dagitim kararlarinin
dayandig1 tasarim bilgisidir.

3.2. Diinya Bilgisi, Zamansal Siiriiklenme ve Format Duyarlilig:

“Diinya bilgisi” ortiik temsilde kodlanir; agik ontoloji veya nedensel grafik
yoktur. Ayni bilgi farkli ifadeyle soruldugunda tutarsizlik veya giincelligini
yitirmig bilginin sunulmasi bu temsilin dogal sonucudur. Giincelleme etkisi
izlenebilir degildir; ince ayar veya miidahale yan etkileri 6ngoriilemez (Zhu
ve ark., 2020). Bu 6zellikler, modelin hangi bilgi tiirleri ve zaman dilimleri
i¢in uygun oldugunu, hangi durumlarda retrieval veya dig veri kaynaklarryla
desteklenmesi gerektigini belirler. Zamansal siiriiklenme ve format duyarlilig,
genellemenin sunum ve baglama bagiml oldugunu gosterir; bu da sistem
tasariminda baglam eglemesi ve periyodik giincelleme stratejilerinin gerekgesidir.

4. Epistemolojik Smirlar ve Bilgi Statiisii

4.1. Olasiliksal Gikt1, Atif ve Igerik-Form Ayrimi

Model dogruluk iddiasinda bulunmaz; yalmizca veri dagilimina uygunluk
gosterir. Kullanici giktiyr “bilgi” olarak aldiginda bu bir atiftir—model bu
atfi dogrulayacak mekanizma sunmaz. Epistemoloji literatiiriinde bilgi i¢in
genellikle ii¢ kosul aranir: dogruluk (truth), gerek¢elendirilmig inang (justified
beliet) ve giivenilirlik (reliability) (Goldman, 1979). LLM giktis1 bu kosullarin
higbirini i¢sel olarak kargilamaz; ¢iktinin bilgi statiisii kazanmast, dig dogrulama
mekanizmalarina bagimhidir. Igerik ile yiizey formu ayrimi da bu baglamda
onemlidir: model anlamsal igerigi dogrudan islemez, token dizilerinin olasilik
yapisini igler.

Asagidaki tablo epistemolojik katmanlar ile bunlara kargilik gelen sistem
diizeyi telafi mekanizmalarini 6zetlemektedir:
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Tablo 1. Epistemolojik Katmanlar ve Sistem Diizeyi Telafi Mekanizmalar:

Katman Model Igsel Ozellik Sistem Diizeyi Telafi
Olasilik Cross-entropy egitim hedefi Retrieval mekanizmalar1 (RAG)
Belirsizlik Aleatorik/epistemik ayrimi Kalibrasyon katmani
yapilamaz (temperature scaling)
Haliisinasyon Distributional fit, gergeklik degil Harici dogrulayici / insan
denetimi
Agiklanabilirlik  Nedensel zincir kurulamaz Modiiler dogrulama, yapisal giktt

4.2. Belirsizlik, Gerekgelendirme ve Agiklanabilirlik Tasarimi

Olasilik dagilimu aleatorik ile epistemik belirsizligi ayirmaz; ¢ikti olasiliklar
“bilmiyorum” sinyali olarak giivenilir bi¢gimde kullanilamaz (Kadavath ve
ark., 2022). Kalibrasyon aragtirmalari, modelin token bagina tirettigi olasilik
degerlerinin gergek dogruluk olasiligina ne olgiide kargilik geldigini inceler;
bu degerlerin dogrudan karar girisi olarak kullanilmasi yaniltic1 olabilir (Guo
ve ark., 2017). Bu 6zellikler, otonom veya karar-destek ortamlarinda LLM
¢iktisinin nasil konumlandirilacagini—ham veri mi, yoksa insan veya {iist
sistem tarafindan olasilik atamasiyla birlegtirilecek girdi mi—belirleyen tasarim
olgiitleridir. Gerekgelendirme ve chain-of-thought ¢iktisinin nedensel ya da
mantiksal rolii belirsizdir; tutarlilik dogruluk icin gerekli ama yeterli degildir
(Wei ve ark., 2022). Bu da agiklanabilirlik ve hesap verebilirlik gereksinimlerinin
uygulama katmaninda nasil kargilanacaginin tasarim konusu oldugunu gosterir.

5. Karar Destegi ve Otonom Sistemlerde Tasarim

5.1. Haliisinasyon, Gorev-Uyumlu Kullanim Alan1 ve Mimari
Giivenceler

Haliisinasyon, modelin hedefinin “gergege uygunluk” degil “veri dagihimina
uygunluk” olmasinin dogal sonucudur—tasarim 6zelligi, ariza degil (Ji ve
ark., 2023). Bu o6zellik, hangi gorevlerde LLM ¢iktisinin dogrudan eyleme
doniistiiriilebilecegini, hangi gorevlerde ise retrieval, dogrulama modiilleri
veya insan-in-the-loop ile sinirlandirilmasi gerektigini belirler. Hukuki belge
iretiminde bu sinir 6zellikle kritiktir: LLM’lerin mahkeme igtihatlarinda var
olmayan atiflar tirettigi belgelenmistir (Magesh ve ark., 2024). Bu tiir vakalar,
yiiksek riskli alanlarda harici dogrulayici katmaninin tasarim zorunlulugu
oldugunu somutlagtirmaktadir. Otonom sistemlerde model ¢iktis1 eyleme
doniigebilir; otomasyon piramidi—insanin loop’ta, iizerinde veya diginda
olmasi—tasarim seg¢imidir.
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5.2. Tekrarlanabilirlik, Kalibrasyon ve Sistem Diizeyi Etkinlik

Tekrarlanabilirlik ve dogruluk baglama bagimlidir; gorev-spesifik risk profili
ve kabul edilebilir egikler tasarimin pargasi olarak tamimlandiginda gorev-uyumlu
kullanim alan1 netlegir. LLM ¢iktis1 olasilik tahminlerini agik sunmuyorsa, karar
verici ¢iktiyr ham veri alip kendi olasilik atamasiyla birlegtirir—bu birlegtirme,
uygun mimari se¢imlerle yonetilir. Retrieval, dogrulama modiilleri ve insan-
in-the-loop, kuramsal 6zellikleri degistirmez; ancak bu 6zelliklerin tanimladig:
sinirlar iginde etkinligi artirir ve kullanim baglamini genigletir. Otonom arag
sistemlerinde de benzer bir yaklagim gozlemlenmektedir: LLM, alg1 ve
planlama bilesenlerinin ¢iktisini yorumlamak igin kullanilmakta, ancak kritik
giivenlik kararlar1 kural tabanli dogrulama katmanlariyla denetlenmektedir
(Wen ve ark., 2023).

6. Aciklanabilirlik ve Agent Mimarileri

6.1. Agiklama, Dogrulama ve Hesap Verebilirlik

“Neden bu cevap?” sorusu LLM’de nedensel zincir veya kural tabanh
gerekge ile yanitlanmaz; karar milyarlarca parametrenin etkilesimidir. Global
agiklama pratikte ulagilamaz; lokal agiklama kismen saglanabilir (attention
agirliklar, integrated gradients vb.) ancak nedensel yanit vermez (Ribeiro
ve ark., 2016; Lipton, 2018). Ciktinin formal veya mantiksal dogrulanmasi
bir¢ok karar alaninda istenir; dogal dil oldugu igin otomatik dogrulama ek
bilegen (yapisal forma gevirme, modiiler dogrulama katmani) gerektirir.
“Model ne dedi?” yanitlanabilir; “modelin dedigi gegerli mi?” sorusu ise
sistem tasariminda insan veya dogrulama modiiliiyle konumlandirilir. Bu
ayrim, tasarim giivencelerinin se¢iminde merkezi rol oynar.

6.2. Agent Tasarimi ve Sinirlar1 Sarmalayan Katmanlar

Agent mimarilerinde LLM planlama, ara¢ kullanim1 ve ¢ok adimli
gorevlerde merkezi bilegen olarak kullanilir (Yao ve ark., 2023; Shinn ve
ark., 2023). Uzun zincirlerde tutarhlik ve dig diinya geri bildirimine tepki,
tasarimin dikkate aldig1 6zelliklerdir; hata yayilimi ve arag yan etkilerinin
temsili bu 6zelliklerle sinirhidir. Dilsel temsil ile diinya durumlar arasindaki
esleme model tarafindan garanti edilmez; bu egleme, plan dogrulayici, insan
denetimi, modiiler kontrol gibi tasarim ve dogrulama katmanlariyla kismen
telafi edilir. Agent mimarisi, LLM’in tanimladig sinirlari sarmalayan katman
olarak tasarlanir; LLM sinursiz karar verici olarak degil, gorev-uyumlu kullanim
alan1 i¢inde konumlandirilarak etkinlik artirilir.
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7. Sonug ve Tasarim Olgiitleri

Belirlenen ozellikler tek sonuca indirgenemez; farkli katmanlar farkl tiir
kullanim sinirlar1 tanimlar. Bu sinirlar agilacak kisitlar degil, secilen temsil ve
ogrenme paradigmasinin tanimlayici sonuglaridir; dagitim baglamina uygun
tasarim kararlart bu sinirlara gore alinir. Hesaplama varsayimlart modelin
neyi temsil edebilecegini yapisal olarak kogullandirir; genelleme ve dagilimsal
ozellikler bagarinin hangi egitim-test ve gorev baglamlarinda gegerli oldugunu
belirler; epistemolojik 6zellikler ¢iktinin bilgi statiisiiniin atiftan ibaret oldugunu
ve belirsizligin uygulama katmaninda nasil yonetilecegini gosterir.

Otonom karar ve karar-destek ortamlarinda giivenilirlik, bu 6zelliklerin
tanimladig1 sinirlar iginde bir tasarim meselesidir; haliisinasyon ve tutarsizlik
ariza degil, hangi mimari onlemlerin devreye alinacaginin gerekgesidir.
Agiklanabilirlik ve agent sistemleri, sinirlarin pratikte nasil yonetilecegi ve
hangi baglamlarda LLM’in uygun bilegen olarak konumlandirilacagi sorusunu
giindeme getirir.

“LLM’ler giivenilir mi?” sorusu, “hangi varsayimlar altinda, hangi
gorevlerde, hangi dogrulama ve denetim katmanlariyla gorev-uyumlu kullanim
alani iginde etkindir?” bigiminde ¢er¢evelendiginde anlamli yanit verir. Teknik
ozellikler yasaklama veya sinursiz kabul ikilemine indirgenemez; sinirlarin
agik ifadesi, risk tabanli diizenleme ve sorumlu dagitim igin 6n koguldur ve
baglama bagimli etkinligin retrieval, insan denetimi ve modiiler dogrulama
gibi mimari 6nlemlerle nasil desteklenebileceginin temelini olusturur.
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