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MODEL KARMASIKLIGININ KONTROLU!
Control of Model Complexity

Gokhan KORKMAZ?2, Ergiin EROGLU?

OZET

Model karmagsikligi, modellerin basarisindaki en onemli élgiitlerden birisidir. Bu ¢alismada bugiine
dek model karmagsikliginin kontroliinde one ¢ikan yaklasimlar bashiklar halinde incelenmistir.
Bunlar Occam’in usturasi, Popper’in yanlislanabilirligi ve istatiksel ogrenme teorisidir. Occam’in
usturast ve Popper’in yanlislanabilirligi model karmagsikliginin kontroliinde, evet bir felsefi yaklasim
saglamaktadirlar ve kabul de gormektedirler. Fakat model karmasikliginin nasil kontrol edilecegi
konusunda matematiksel bir formiilasyon saglamamaktadirlar. Fakat istatiksel ogrenme teorisinin (diger
adiyla, VC teorisi) konuya yaklasimi yalnizca felsefi bir diizeyde kalmamakta, ayni zamanda simdiye
dek gelistirilen modellerde kullanilan ampirik risk minimizasyonu (ARM) ilkesine VC katsayisini ilave
ederek yeni bir risk minimizasyonu (yapisal risk minimizasyonu, YRM) ilkesi getirmektedir. Sonug
olarak Vapnik ve Chervonenkis tarafindan gelistirilen VC teorisi, bir kontrol modeli olarak, ispatlanmig
matematiksel arka plant ve olduk¢a basarili olan sonuglart itibariyle, model karmasikliginin kontrolii
konusunda, giintimiiz ¢ercevesinde, en tutarl ve giivenilir bir yaklasim olarak, model gelistiriciler i¢in
iyi bir ilham kaynagi olabilir.
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ABSTRACT

Model complexity is one of the most important criteria for the success of models. In this study, the
prominent approaches to controlling model complexity have been examined under headings. These are
Occam's razor, Popper's falsifiability, and the statistical learning theory. Occam’s razor and Poppers
falsifiability in the control of model complexity, yes they provide a philosophical approach and they
are also accepted. However, they do not provide a mathematical formulation on how to control model
complexity. However, the statistical learning theory (aka VC theory) approach to the subject is not
only at a philosophical level, but also introduces a new principle of risk minimization (structural risk
minimization, YRM) by adding the VC coefficient to the empirical risk minimization (ARM) principle
used in the models developed so far. . As a result, the VC theory developed by Vapnik and Chervonenkis
as a control model, with its proven mathematical background and highly successful results, can be a
good source of inspiration for model developers as the most consistent and reliable approach to the
control of model complexity in today s framework.

Key Words: Model Complexity, Occam's Razor, Popper's Falsifiability, Statistical Learning Theory

GIRIS

Diinyada artik is siireclerinin hemen tamaminda, gergeklestirilen islemlerin tamami bilgisayarlar ve
diisiik maliyetli sensorler yardimiyla cesitli veri tabanlarinda kayit altina alinmakta ve kayit altina alinan
bu veriler zamanla veri tabani yonetim sistemleri vasitasiyla sistematik bir sekilde, depolanmakta,
saklanmakta ve ihtiya¢ duyuldugunda ¢ok kolay bir sekilde erisim saglanabilmektedir. Fakat kurumlar
karar asamasina geldiklerinde bu biiyiik bilgi y1ginlari, pek bir anlam ifade etmemektedir. Onemli olan
bu bilgi yiginlarinin, kapsamli olarak degerlendirilip, kurum igin ne anlama geldiginin irdelenmesi
gerekmektedir. Bu asamada veri madenciligi devreye girmekte ve salt haliyle son derece kullanigsiz olan
bu biiyiik veri yigmlari, bir anlamda 6zetlenerek anlamli giktilar tiretilebilmektedir. Bu siire¢ ise veri
yiginlarindan adeta yeni bir hesap makinesi gelistirme ¢aligsmasi da diyebilecegimiz bir “model kurma”
yontemi sayesinde gergeklestirilmekte ve makine dgrenmesi sayesinde veri madenciligi yontemleri
robotize edilmektedir.

Simdiye kadar, biiylik veri yiginlarindan anlamli sonuglar iiretebilmek igin ¢ok sayida modelleme
yontemi gelistirilmistir. Bunlardan bir kismi geleneksel de diyebilecegimiz istatiski yontemler ve
diger bir kismui ise, nispeten daha yeni olan, yapay zeka yontemleri basliklartyla siniflandirilmaktadir.
Bu iki siniflandirma arasindaki temel fark soyle ki: istatistiki teknikler arka planda analitik ispatlara
dayandirilirken yapay zeka yontemleri, bunlardan farkli olarak, veriden 6grenme (learning from data)
de diyebilecegimiz, var olan veriler arasindaki oriintiileri desifre etmeye ve bulunan bu Oriintiiler
tizerinden model kurmaya ¢aligan yontemlerdir. Dolayisiyla yapay zeka yontemleri, 6rnegin diferansiyel
denklemler {izerinde formiil olusturmaya calisirken, herhangi bir matematik kuralin1 ya da diller arasi
terciime yapmaya calisirken herhangi bir gramer kuralim1 bilmeden bunu yapar, yani gordiigii veriyi
genellestirme yoluyla kurallastirir . Bu iki yaklasim arasindaki tek fark elbette bununla sinirli degildir.
Istatistiki yontemler, regresyon, basta olmak iizere, modellerini belli birka¢ formiilii kullanarak
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olustururlar. Dolayisiyla bu modeller uygulanirken yapilan islem sayisi, yapay zeka yontemlerine
kiyasla, olduk¢a azdir. Bu yiizden ¢ok kisa siirede sonug alinabilir. Yapay zeka yontemleri ise iteratif
yani bir bakima deneme-yanilma yontemiyle arka planinda o kadar ¢ok islem gerceklesir ki bu islem
kapasitesi ¢ogu zaman bilgisayarlar1 zorlar, bazi durumlarda analizler birka¢ giin siirebilir, hatta
hi¢ sonu¢ da alimamayan ileri diizey karmasik problemler de bulunmaktadir. Bu ylizden yapay zeka
yontemlerinin gelisim siireci, bilgisayarlarin ve islemci kapasitelerinin gelisimiyle oldukca paralellik
arz eder. Yapay zeka yontemlerinin bu handikabini agmak i¢in ¢ok farkli yontemler gelistirilmektedir.
Sezgisel yontemler basta olmak iizere, destek vektér makinelerinde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari,
yapay sinir aglarinda kullanilan delta 6grenme kurali bunlara 6rnek olarak verilebilir. Analitik mantiga
dayanan istatistiki yontemlerde genellikle modelleme islemleri birkag¢ formiille yapildigi i¢in bu sekilde
bir sorunla karsilagilmamaktadir. Fakat s6z konusu olan yapay zeka olunca, bu kadar islem ytikiiniin
yant sira kullanilan model de karmasiksa, hem sonu¢ almak ¢ok uzun siirecektir. Hem de, modelin
sonuglart iyiye degil kotiiye gidecektir. Bunun sebebi, veriden 6grenen modelin, bu egitim verisini
asir1 0grenmesi, yani modelin i¢indeki fonksiyonel Oriintiinlin yanisira verinin i¢indeki giirtiltiiyii de
O0grenmesi hatta bir bakima ezberlemesinden kaynaklanir. Ezberleme ise, modeli egitim verisine bagimli
kilar. Bu durumda model egitim hatasin1 minimize ederken, genelleme hatasin1 minimize etmek igin
herhangi bir 6nlem almaz. Sonug olarak modelin, egitim (ya da test) verisinin disindaki veri kiimelerine
uygulandiginda, basarim orani oldukca diisecektir. Bu sorunun oniine gecebilmek icin yapay zeka
yontemlerinin, model kurma ¢aligsmasini, yani egitim siirecini kisitlamak, durdurmak ya da bir yere
kadar egitilmesini saglamak gerekmektedir. Ciinkii iyi bir yapay zeka yontemi, hazirdaki egitim verisine
olan odaklanma kabiliyeti ile, bunun digindaki veri kiimelerine yapilacak genelleme yetenegi arasindaki
dengeyi iyi kurabilmelidir. Aksi takdirde eksik uyum/6grenme (under fitting) ya da asir1 uyum/6grenme
(over fitting) sorunlartyla karsilasilacaktir. Bu sorun ise egitim ve genelleme hatasiin her ikisinin
birlikte minimize edilmesiyle giderilebilecek bir sorundur.

Literatiirde modelleri, kisitlayan, cezalandiran, durdurma kriteri ekleyen, budayan vs. gesitli yontemler
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden biri, istatiksel 6grenme teorisi (statistical learning theory, SLT),
sadece deneme-yanilma yontemine dayanarak bir model iyilestirmesi sunmamakta ayni zaman da egitim
ve genelleme hatalarinin birlikte minimize edilmesini saglamaya ¢aligmaktadir. Bunun i¢in, halihazirda
yaygin olarak kullanilan risk (yanlis tahminin ger¢geklesmesi) minimizasyonu yontemi olan ampirik risk
minimizasyonu (ARM) yontemine, bir VC boyutu siirlamasi dahil ederek, yeni bir risk minimizasyonu
yontemi olan, yapisal risk minimizasyonunu (YRM) gelistirmekte ve bu soruna kuramsal bir ¢6ziim
yaklasimi getirmektedir.

Model karmagikligi ne olmalidir? Modeli basitlestirirken modelin performansindan 6diin vermek
gerekmez mi? vb. bu konudaki bir¢ok tartigma, model karmagikliginin sinirlarini felsefi olarak yani
yaklasim ag¢isindan basitlestirmistir. Fakat bunu matematiksel olarak bagarabilmek ve modelleri terbiye
etmek ayni sekilde kolay olmamaktadir. Yine de konunun nerelerden gecerek geldigini anlamak ve
olgunlasan bu model karmasilig1 sinirlarini iyi ¢izebilmek i¢in konu tizerinde simdiye dek etkili olan
yaklagimlari ele almak gerekmektedir. Model karmasiklig1 ve optimizasyonu ile alakali olarak simdiye
dek yapilan ¢ok farkli tartismalar bulunmakta ve hatta bunlar birkag¢ yiizyil 6tesine kadar gitmektedir.
Occam’s razor bunlardan en cok bilineni ikincil olarak ise Popper’in yanlislanabilirligi, felsefi

148



yaklagimlar olmakla birlikte, bilim tarihine damga vurmus iki dnemli akimdir. Bilim felsefesi alaninda
yapilan tartismalarin, bilimin gelismesi adinda faydali olacagi kabul edilecek olursa, bu yaklasimlarin
da konumuz gergevesinde tartisilmasinin literatiire katki saglamis oldugunu kabul etmek gerekmektedir.

Model karmagikligini kontrol etmenin uygulama sonuglarina yadsinamaz bir katkisinin olacagi,
bu problemle basa ¢ikamayan yontemlerin, olumsuz analiz sonuglar1 dikkate alindiginda, netlik
kazanmaktadir. Bu ¢aligma da konunun geg¢misi ve bugiin geldigi en son nokta tespit edilmeye
caligilacaktir. Bunun i¢in ilk olarak model yaklasimi, sonra konunun arka planinda yer alan makine
6grenmesi ve bu konuya dair kavramsal ¢ergeve etraflica ele alinacak ardindan probleme getirilen felsefi
ve matematiksel yaklasimlar tartisilacaktir. Konunun ge¢misi ve geldigi nokta tespit edildikten sonra
gelecegine dair bir tahminleme yapilacaktir.

1. MODEL

Model, Fransizca “modele” kelimesinden gelmekte olup kelime karsiligi, bicim, drnek, tip, projeksiyon
vb. seklindedir (TDK, Genel Tiirk¢e Sozliik: 11/11/2019). Konumuzla alakali olarak ise model, biiylik
veri yiginlarindan anlamli karar ¢iktilar: tiretebilmek i¢in, bu verileri sistematik bir sekilde 6zetleyen,
azaltan, indirgeyen ve belli bir bigime (6rnegin matematiksel bir fonksiyona) doniistiiren matematiksel
ya da istatiksel faaliyetlerin biitiiniidiir. Makine 6grenmesi, “veriden oriintiileri (desenleri) bulup ¢ikaran,
otomatize edilmis bir siire¢” olarak tanimlanabilir (Kelleher, 2015).

Model kavrami, en bilinen sekliyle anlatilacak olursa, matematiksel olarak bir fonksiyonun tiirevinin
nasil alindigimi zihninde modelleyebilen bir matematik 6grencisinin, artik binlerce farkli fonksiyonun
tiirevini ezberlemek ya da yaninda tasimak zorunda kalmadan herhangi bir fonksiyonun tiirevini
rahatlikla alabilmesine benzetilebilir. Bunun gibi, bir veri kiimesi iizerinde model gelistirebilen bir kisi
de, artik veri yiikiinden kurtulur ve bu modeli konuyla ilintili tiim veri setlerine uygulayabilir (Emir,
2013: 41-42). Dolayisiyla her bir modeli, farkli bir hesap makinesi olarak goérmek, ozellikle konumuz
agisindan oldukga faydali bir benzetme olacaktir.

Modelleme, ayn1 zamanda bir soyutlama siirecidir. Bir sonraki problemin ¢6éziimii i¢in model yeterli
kivama gelmisse geriye kalan tiim verilerden ya da unsurlardan olusturulan modelin soyutlanmasi s6z
konusudur.

Birmodelin modelliginden bahsedebilmek i¢cin bu modelin, ii¢ temel 6zellige sahip olmasi1 beklenmektedir
(Kiihne, 2005):

1. Haritalama 6zelligi (mapping future): Bir modelin, “orijinal veriyi temel almas1”,
2. Kiigiiltme 6zelligi (reduciton future): Bir modelin, “yalnizca orijinalin se¢imini yansitmasi”,

3. Faydalilik 6zelligi (pragmatic future): Bir modelin, bir amag i¢in “orijinali yerine kullanilabilir”
olmasi.

Sonug olarak unutulmamalidir ki her modelleme ¢alismasi, belli bir oranda, orijinal verinin
kapsayiciligindan ya da bilgi haznesinden tavizi gerektirir. Ciinkii bir gergcek hayat verisini %100
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temsil edebilecek bir model, orjinal verinin yine kendisidir. Yani modelin hafifletici ve hesaplayici
faydasindan yararlanabilmek i¢in, muhakkak veride yer alan bilgiden belli bir miktar fedakarlik etmek
gerekmektedir. Aksi takdirde, modelin bagka veri kiimelerine de uyarlanabilme yani genelleme yetenegi
olusmayacaktir. Bununla birlikte son bir iki on yilda gelistirilen ve olduk¢a olgunlasan birgok istatistik
ve yapay zeka yontemleriyle olusturulan modeller artik %90°1n iizerinde bir dogruluk orani (accuracy
rate) yakalayabilmekte ve boylelikle s6z konusu modelleme kayiplari, minimize edilebilmektedir.

Farkl1 farklr sektorlerde kullanilan modelleme ¢aligmalari ile:
» Veri madenciligi kapsaminda; miisteri ve pazar profilleri olusturma, mal degeri ve satig tahminleri
iiretme, iiretim ihtiyacini belirleme, pazar performansini ve ¢evresel ekonomik riskleri tahmin etme

» Bankalarda, kredi miiracaatlarin1 degerlendirme, kredi kart1 sahtekarliklarini saptama, bor¢lanma ve
risk degerlendirmeleri

» Araglar ve robotlar i¢in optimum giizergah tespiti, robot hareketlerinin kontrol edilmesi
» Hava tahminleri
» At yarisi, futbol vb. miisabaka sonuglarinin tahmin edilmesi

» Giivenlik sistemlerinde ve sorusturmalarinda, kart, g6z, yiiz, avug i¢i, parmak, imza ve yazi tanima,
¢ek okuma, sekil tanima, spektrum tanimlamasi

» Mekanik parcalarin omiirlerinin ve kirilmalarinin tahmin edilmesi, meydana gelebilecek, ariza,
patlama, yikilma vb tahmin edilmesi

» Kalite kontrol siiregleri, islem kontrolii, sistem kontrolii, kimyasal yapilar, dinamik sistemler, isaret
karsilagtirma, plastik kalipgilik, kaynak kontrolii

> s ¢izelgelerini ve is siralamasimi belirlenmesi

> lletisim kanallarindaki gecersiz ekolarin filtrelenmesi yine iletisim kanallarindaki trafik yogunlugunu
kontrol etme ve anahtarlama

» Radar ve sonar sinyallerinin siniflandiriimast
> Uretim planlama ve gizelgeleme

» Kan hiicreleri reaksiyonlari, hiicre tiplerinin tanimlanmasi ve kan analizlerinin siniflandiriimasi,
kanser ve diyabet gibi dahil degisik tibbi teshisler ve kalp krizinin tedavisi, vb. bir¢cok c¢alisma
yiiriitiilmektedir (Elmas, 2016: 88; Oztemel, 2012: 36).

Modelleme asamasindaki konuyla alakali tiim kavramlar sirasiyla, kisaca 6zetleyecek olursak;

Veri; insanlarin daha sonra ¢esitli amaglar i¢in kullanabilmek amaciyla saklama ihtiyaci duyduklari, salt,
yorumsuz, ham bilgilerdir. Bir bagka tanimla veri “bir problemde bilinen anlatimlardan yola ¢ikarak
bilinmeyeni bulmaya yarayan sey, bilgi, data” seklinde tarif edilmektedir (TDK, Genel Tiirk¢e Sozliik,
11/11/2019).

150



Veri tabani kavrami bilgi-islem siire¢lerinde, “sistematik erisim imkani olan, yonetilebilir, glincellenebilir,
taginabilir, birbirleri arasinda tanimli iliskiler bulunabilen bilgiler kiimesi” olarak tanimlanmaktadir
(Kocamaz, 2007: 22).

Veri tabam sistemi, gesitli amaglar icin toplanan verileri diizenli bir sekilde saklayan ve bu verileri
kullanarak yararl bilgi {ireten bilgisayarli kayit tutma sistemidir (Alp vd., 2011).

Veri tabani yonetim sistemi ise, kullanici ile veri tabani arasindaki iletisimi saglamakla birlikte
veri tabanlarmin olusturulmasini, yedeklenmesini, kullanici erisimlerinin diizenlenmesini kisaca
yonetilmesini saglayan yazilimlardir. Bu yazilimlar, kisi ve kurumlarin veriyi etkin bir sekilde erisimine
imkan taniyan farkli tiir bilgilerin, ayni ortamda tutulmalarini, bu bilgilere erisimin hizli ve kolay olmasini,
bilgi tekrarlarinin 6nlenmesini, siirekli yapilmasi gereken iglemlerin hizli ve dogru yapilmasini, ayni
bilgi kiimelerinin birden fazla kisi ya da kurum tarafindan, ayni anda kullanilabilmelerini ve verilerin
giivenligini saglamaktadirlar (Alp vd., 2011).

Veri madenciligi, bliyik veri yigmlart igerisinden, gelecekle alakali tahminler yapilabilmesi ic¢in
baglantilarin, kurallarin veya Sriintiilerin gesitli paket programlari araciligiyla ortaya ¢ikarilmasina doniik
caligmalar1 kapsamaktadir. Veri madenciligi, biiyilk miktarlarda toplanan verinin, bir kisim analizler
neticesinde anlamli ve yararh ¢iktilara doniistiiriilmesidir. Veri madenciligi iki temel faaliyet {izerine
kuruludur. Bunlar ¢ok fazla miktarlarda verinin veri ambarlarinda kullanisli bir sekilde depolanmasi ve
bu verilerden anlamli ve yararli ¢iktilarin {iretilmesidir (Giirsoy, 2009: 27).

Makine ogrenmesi, “daha oOnceden elde edilmis Orneklere veya vakalara dayanan, agiklayic
degiskenlerden olusan tanimlayici 6zellikler (descriptive features) ve bagimli degisken dedigimiz hedef
ozellik (target feature) arasindaki iliskilerin bir modelini 6grenen otomatik bir teknik” seklinde de
tanimlanabilir (Kelleher, 2013: 3).

2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, temelde bir veri madenciligi yontemidir ve verilerden anlamli ¢iktilarn iiretilmesi
i¢in gergeklestirilen “veriden 6grenme” ¢alismalarinin, yazilimlar araciliiyla ve algoritmalar yardimiyla
makinelere yaptirilmasi siirecini igeren bir yapay zeka yontemidir. Veriden 6grenme yontemlerinin
genel yaklasimi; degiskenler arasindaki iligkilerin tespiti yoluyla bir model olusturmak, sonra bu modeli
yeni verilere uygulayarak muhtemel sonuglar1 dogru bir sekilde tahmin etmektir (Kelleher, 2013:3).

Yazilimlar modelleme yaparken, makine 6grenmesini farkli sekillerde gelistirirler. Ornegin bir onkoloji
hastanesinde, bir doktorun elinde onkoloji hastanesine kan vermis hastalarin kan degerlerinin verisinin
bulundugunu varsayalim. Hastalarin bu veride yer alan kan degerlerine karsilik yine ayni hastalarin
kanser olup olmadiklarinin bilgisi de yer aliyorsa, yani hastaya (gbzleme) ait sonug degeri de biliniyorsa
“denetimli 6grenme (supervised learning)” modelleri gelistirilebilir. Hastaya ait sonug¢ degerleri
sayesinde hata paylar1 atanarak fonksiyon katsayilarinin yeniden diizenlenmesiyle optimum bir model
(fonksiyon) olusturulabilir. Fakat hastalarin bir kismimin kanser hastasi olup olmadig1 biliniyor, diger
kisminin ise sonug degerleri bu sekilde bilinemiyorsa, bu durumda, hi¢ bilinmeyen duruma kiyasla iyi
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sonug verecegi diisiincesiyle, tim goézlemler modele girilir ve bu yontemin adi “yari-denetimli 6grenme
(semi-supervised learning)” olur. Sonug degerlerinin higbiri bilinmiyorsa, gozlem degerleri oldugu gibi
modele girilir. Bu durumda model “denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)” gergeklestirir. Bir de
giiclendirici 6grenme (reinforcement learning) yontemi bulunmaktadir. Bu yontem de dogru sonuca
odiil yanlis sonuca ceza vermek yontemi kullanarak 6grenme asamasi gergeklestirilmektedir.

Denetimli 6grenmede, yanlis sonug alma durumunda hata payini kullanarak geri dondiirme ve boylelikle
fonksiyon katsayilarin1 optimize etme ydntemi kullanilirken, denetimsiz O6grenme de, aciklayici
(bagimsiz) degiskenler arasindaki korelasyonlar dikkate alinir. Siniflandirma ve regresyon problemleri
denetimli ya da yar1 denetimli 68renme ile ¢oziilebilirken, kiimeleme gibi, daha ¢ok boyut indirgeme
(dimension reduction) problemleri, denetimsiz 6grenme yontemleri kullanilarak ¢oziiliir.

Egitim asamas1 i¢in mevcut verinin genellikle %80 gibi bir kismi, model gelistirirken kullanilir. Bu
veriye egitim verisi (training data) adi verilir. Yani model bu verilerle egitilir. Buradaki verinin kalitesi,
ya da anakiitleyi temsil kabiliyeti, modelin basarisini belirleyen temel unsurlar arasindadir. Verinin geri
kalan %20 lik kisminda, ki bu veriye de test verisi (testing data) ad1 verilir, gelistirilen model uygulanir
ve gercek sonuglarla, modelin buldugu sonuglar kiyaslanir. Buradan modelin dogruluk oran1 (accuracy
rate) hesaplanir. Gelistirilen modelin basaris1 diizeyine, yine benzer bir yontem ya da birden ¢ok yontem
ilgili veri setine uygulandiktan sonra, modellerin elde ettikleri dogruluk oranlarinin mukayese edilmesi
yoluyla karar verilir.

Literatiirde kullanilagelen sayisiz model bulunmaktadir ve bu modeller uygulama sahasinda dogruluk
oranlar1 g6z 6niine alinarak zamanla bir dogal seleksiyon gegirmektedirler. Dogruluk oranlar yiiksek
olan modeller zamanla daha ¢ok kullanilmakta ve dogal olarak da daha ¢ok gelistirilmektedir. Gelisen
modeller, daha ¢ok kabul gormekte ve literatlir ve uygulama bazli olarak hizla yayginlagmaktadir.
Modellerin genis 6lgiide kabul gérmesinin, dogruluk oranlar disinda da bazi nedenleri bulunmaktadir.
Bunlardan en onemlisi, birgok calismada kullanilan bu makine 6grenmesi modellerin varsayim
gerektirmemesi ve herhangi bir dagilima bagimli olmamasi yani bir bakima uygulamasinin geleneksel
istatistiki yontemlere kiyasla daha kolay olmasidir.

3. MODEL KARMASIKLIGI

Bir model, egitim verisi iizerinde ¢ok yiliksek bir dogruluk orani verebilir. Fakat burada 6nemli olan,
yani bir modelin basarisini belirleyen, o modelin test verisinden sonra (sonugta test verisi de egitim
verisiyle ayni kiimeye ait, karakteristik olarak benzer nitelige sahiptir), tamamen bagimsiz, baska bagka
veriler iizerinde de ayn1 basarty1 verebilmesi gerekir ki, bu nokta birgok yontem i¢in dnemli bir kirilma
noktasidir. Peki, neden bir model egitim ya da test verisi iizerinde gayet yiiksek bir oranda dogruluk
saglarken, tanimadig1 baska bir veri seti s6z konusu oldugunda, bu oran ciddi 6l¢ilide diiser? Bu durum
iki onemli kadim sorundan kaynaklanmaktadir. Bunlar “eksik 6grenme (under fitting)” ve “asir1 6grenme
(over fitting)” problemleridir.

Iyi bir yapay zeka yonteminin; iizerinde egitildigi veriye odaklanma yetenegiyle, diger veri setlerine
uyarlanabilme yetenegi arasindaki dengeyi iyi kuramayip eldeki egitim verisine asir1 yogunlasirsa (asiri
O0grenme, ezberleme) diger veri setlerine olan genelleme kabiliyeti azalacaktir. Diger durumda ise,
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yani egitim verisine gerekenden daha az 6grenir ya da yogunlasirsa eksik uyum problemi yasanacaktir.
Bu sonug ise genelleme kabiliyetini artiracak fakat veri setinde yer alan aglar yeterince desifre
edilemeyecektir. Her iki durum optimaliteyi olumsuz etkilerken, iyi bir modelin her iki problemden
kacinabilmesi gerekmektedir.

Eksik 6grenme ve asir1 6grenme problemlerini bilinen bir 6rnek {izerinde tartigacak olursak, bir goriintii
isleme modelini ¢esitli aga¢ fotograflariyla egittigimizi diisiinelim. Sonra egitim verisinin diginda, yani
yeni bir aga¢ fotografi modele okuttugumuzda, eksik 6grenen bir model, sirf yesil diye her gordiigii
fotografi agag¢ olarak siniflandirirken, asir1 6grenen model ise, sirf yaprak sayisi farkli diye, gordigi

fotografi aga¢ olarak kabul etmeyecektir (Burges, 1998:122).

Biraz daha hayatin i¢cinden bir 6rnek verecek olursak, iki araba saticisi diisiinelim. Arabalara fiyat
degerlemesi yaparken bunlardan birincisinin, sadece arabanin dig goriiniimiinii ve markasin1 dikkate
aldigimi varsayalim. Digerinin ise, arabaya test siiriisii yaptigini, konforunu, performansini, hasar kaydini,
rengini, sinifini, yagini, motor se¢enegini, yakit tipini, sanziman segenegini, donanimini vs. ¢ok sayida
kriteri gbz Oniine alarak fiyatlandirma yapmaya ¢alistigini varsayalim. Bu iki saticinin yaninda yetisen
asistanlardan birincisi fiyat degerleme isini eksik 6grenirken, ikincisi agir1 6grenmeye maruz kalacaktir.
Birinci satic1 ya da asistanin, yeni ara¢ fiyat degerlemelerinde, varyansi diisiik ¢ikacaktir ve ortalama
ara¢ degerlerinin degismesi i¢in ¢ok fazla yeni ve farkli fiyattaki aracin degerlendirilmesi gerekecektir.
Bu ilk asistanin genelleme kabiliyeti yiiksek, odaklanma kabiliyeti ise diisiik olacaktir. Ikinci asistanin
degerlemelerinde ise varyans yiiksek olacaktir. Yeni araglar i¢in ortalama degerlerinin degismesi igin
cok az sayida yeni ve farkli fiyat aracin gelmesi yeterlidir. Bu kisinin ise genelleme kabiliyeti diisiik,
odaklanma kabiliyeti ise yliksek olacaktir. Burada yapilmasi gereken, birinci tip satictyi, aracin daha
baska ozelliklerini de dikkate almasim saglamak, ikinci tip saticiy1 da biraz sinmirlandirmak ve fazla
ayrintiya girmesine engel olmak olacaktir.

Sonug olarak optimal sonug¢ i¢in, modelleme asamalarinda 6grenme diizeyinin optimum diizeyde
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bunu saglayabilmek i¢cinse modelin asir1 basit ya da asir1 karmasik
bir model olmamasinin 6niine gecilmelidir. Bunun i¢cinde modelin karmasikligini optimize edecek, bir
takim kontrol parametrelerinin modele ilave edilmesi gerekecektir.

4. MODEL KARMASIKLIGININ OPTiMiZASYONU

Matematiksel olarak, model karmasiklig1 ayarlamasi, ya da model karmagikliginin kontrolii (contor] of
model complexit), optimizasyonu nasil saglanir? Bunun i¢in simdiye kadar literatiirde, karar agaclarinda
ki “budama” teknigi gibi, farkli yontemler 6nerilmis olup, bu yontem ve yaklasimlari, bugiinkii bakis
acistyla ii¢ farkli baglik altinda toplamak miimkiindiir. Bunlar Occam’m usturasi (Occam’s razor),
Popper’in yanliglanabilirligi (falsifiability of popper) ve VC Teorisi (Vapnik-Chervonenkis Theory)
yaklasimlaridir.

Model karmasikligini kontrol etmek igin 6nerilen yontemler ciddi 6l¢iide bilim felsefesi ve bilgi kurami
kavramlarimi igcermektedir. Bunun nedeni, 6ngoriilii 6grenme ve bilim felsefesi arasinda derin bir
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baglant1 vardir. Ciinkii herhangi bir bilimsel teori ampirik verileri veya gegmis gdzlemleri agiklamak igin
tiimevarimci (inductive) bir yontem kullanmaktadir (Cherkassky, 2007:147). Bu ¢alismada, tiim bilim
cevrelerinin ezberlerini bozan Occam’in usturasi ve Popper’in yanlislanabilirligi, genel bilim felsefesi
bakimindan kendi basliklar1 altinda tartisilmistir. Daha sonra, bu iki felsefi akimin, gelistirilmesinde
ve istatistiki temelinde 6nemli etkileri olan, pratikteki adiyla “VC teorisi”, bilimsel adiyla “istatiksel
Ogrenme teorisi” incelenmistir. VC teorisi bu akimlarin bilim diinyasina kazandirdiklar1 yaklagimi da
dikkate alarak yeni ve kapsamli bir bilimsel paradigma olusturmus ve bu yontem bugiin bilim sahasinda
en yiiksek verime sahip model optimizasyonu teknigidir (Cherkasky ve Mulier, 2007).

4.1. Occam’n Usturasi

William, Occam’in usturast (Occam’s Razor), adiyla anilan ve “agiklamalarin azabi (parsimony of
explanations ) (Rasmussen vd. 2020), olarak da 6zetlenen prensibini “varliklar, gerekliligin Gtesinde
cogaltilamaz” goriisiine dayandirmaktadir. Occam’in usturasi ile genel olarak kastedilen, “eger bir
bilimsel problemin ¢oziilmesi i¢in iki farkli model s6z konusu ise bunlardan basit olani, yalin olani,
ayrintis1 az olanmi tercih edilmelidir” ve “sistemin verimini artirmayan tiim ayrintilarin budanmasi”
diisiincesidir. Occam’in usturasi, genel bilim felsefesi agisindan ¢ok dnemlidir ve bilim diinyasinda
da her zaman gelistirilen yeni fikirleri ve modelleri pragmatik bir bakis agisiyla budamaya devam
etmektedir. Modele doniik budama iglemleri, sonuglara olumsuz tesir etmiyorsa, faydali ve yerinde
goriilmektedir (Duda vd., 2000:465).

Occam’mn usturast yaklagimi, diger yandan isletmelerin yonetim ve organizasyonunda, yalin
organizasyon modern yonetim yaklasimini animsatmaktadir. Yalin organizasyon stratejisi, isletmelerin
yonetim siireglerinde, “kullanilmayan veya lazim olmayan her seyi sistemin diginda birakma ve sistemi
daha kompakt ve daha isler hale getirmek” mantigin1 tagimaktadir. Yalin organizasyon veya Occam’in
usturasi, bir bagka benzetme ile; fiziki ¢alisma konusunda elverisli olmayan, hantal, yagli, kassiz, bir
insan viicudunu, sagliktan 6diin vermeden, daha hafif, atik, giiclii, kasl bir ¢alisan formuna doniistiirme
cabasi olarak yorumlanabilir. Boylelikle yapilan islerde hiz, esneklik ve islevsellik kazanmak birinci
amagtir. Fakat yonetim siirecini dogrudan etkileyen unsurlarin, yalin organizasyon ¢ergevesinde, siirecin
disina itilmesi, ya da hafif ve esnek olma adina kisinin sagligina zarar verebilecek bir ekstrem yaklagim
eskiye kiyasla daha olumsuz bir sonucu beraberinde getirecektir.

Kabul edilecegi lizere, bilim diinyasinda, 6zellikle bilim iireticileri i¢in, adeta bir sinav niteligi tasiyan
bu yaklasim tamamen felsefidir ve sadece istatistik degil tiim bilim sahalar i¢in geneldir ve yapilacak
olan bu budamanin istatiksel boyutunu veya matematiksel formiiliinii icermemektedir. “Varliklar,
gerekliligin otesinde ¢ogaltilamaz” derken burada “varliklarin ve gerekliliklerin &l¢iisii kime ve neye
gore belirlenecektir” sorusu da tartismaya agik bir sorudur. Evet, prensip olarak giizel, faydali ama
matematiksel temelden yoksun oldugu i¢in, konumuz agisindan, ayaklari tam olarak yere basmayan ve
felsefi gercevede kalan bir yaklagim olarak kalmaktadir (Cherkassky ve Mulier, 2007:147).

4.2. Popper’mn Yanhslanabilirligi

20. ylizyilin en 6nemli bilim felsefecilerinden biri olarak kabul edilen Avusturyali, Sir Karl Raimund
Popper (1902—-1994)’a gore tiimevarim yontemi gegersiz ve gereksiz bir yontemdir. Yani bilimsel bir kesif,
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cesitli uygulamalar neticesinde, dogru sonuglaniyorsa, bu tecriibeler o kesfin dogrulugunun ispatlandigi
anlamina gelmez. Sadece, “teori ciddi sekilde test edilmis veya iyi bir sekilde dogrulanmigtir” denilebilir.
Popper’in bilimsel yontem hakkindaki yaklasimi, “biitiin sistemleri zorlu bir sinamadan gegirerek,
sonunda nispeten elverigli olan1 almak” kaydiyla, her kuram1 “yanlislama” ya tabi tutma seklindedir.
Popper, Einstein’in gorecelik kurami, Karl Marx’in tarih anlayist ve Freud’un psikanaliz kurami
ve Alfred Adler’in bireysel psikoloji kurami gibi bilimsel kose taglaria farkli bir ilgi duydu (wikipeida,
14/04/2020).

Einstein’in, test edilebilir tahminlerle, cesur varsayimlar yapma isteginden etkilenen Karl Popper
(Corfield vd., 2005, s.1), ozellikle Einstein’in kurammin ileri siirdiigii bir yaklasimin (gilinesin
yakinindan gegen 151k 1sinlari, giinesin yer¢ekimi alaninin etkisine girerek egilmeye ugrarlar) 1919°da
giines tutulmasinin olmasi sirasinda dogrulanmasi Popper i¢in, yanlislanabilirlik adina, yeni bir ilham
kaynagi oldu. Popper’i etkileyen kuramin 6ndeyisinin dogru ¢ikmasi degildi. S6z konusu hipotezin
dogru ¢itkmamasi halinde, yanlislanmis olacak olan teori, derhal reddedilecekti. Onemli olan kuramin
yanlislanmaya acik, yani agik yiirekli bir bicimde formiile edilmesiydi. Popper, diger kuramlarin (Marx,
Freud, Adler) sahiplerinin hangi kosullarda kuramlarindan vazgececeklerini belirtmediklerine dikkat
cekti. Dogrulayicilart ¢ok fakat yanlislayicilart belirsiz olan bu kuramlar, ona gdre bilimsel olmayan
kuramlardi (wikipedia, 07/04/2020).

Popper, yanlislanabilirlik (yanliglanabilirlik tedavisi), yaklagimini 1934 tarihli Aragtirma Mantig1 (Logik
der Forschung) adl1 kitabinda, temellendirmistir. 1959°da ilk kez Ingilizceye gevrilen kitabinda, Popper;
bilimi, diger iddialardan ayiran tek faktoriin yapilacak tahrifata dayaniklilik oldugunu belirtmistir. Yani
One stirilen bilimsel kesif, eger dogruysa tahrif edilme riskine karsi koyma yetisine sahipse bilimsel
kesif kimligi kazanabilir. Popper, hangi kuram olursa olsun belli kosullarda ampirik destek bulmanin
kolay oldugunu; bilimselligin ampirik destek saglamada degil, kuramin hangi kosullar altinda yanlis
oldugunu belirlemeyi esas aldi. Eger bir kuram yanlislanabilir ise, bilimseldir. Karl Popper, en iyi kuram
“zamana bagli olarak yanliglanabilir, ¢iiriitiilebilir olan kuramdir” demistir (Corfield vd., 2005:1).

Bu arada Viyana Cemberinde yer alan kisiler ve konuyla ilgilenen mantik¢1 ampiristler, dogrulama ve
tahrifatin bu simetrik olmayan ¢6ziimiine katilmadilar ve olasiliksal bir ¢ergevede bir dogrulama teorisi
gelistirdiler. “Bilimsel Kesif Mantig1 (The Logic of Scientific Discovery)” ad1 verilen bu teorinin énemli
bir ¢ogunlugu, bilginin s6z konusu oldugu durumlarda, yapilan kesfin dogruluk olasiliklarini g6z oniine
alma yaklagimiyla ele alinmaktaydi. Bu sirada Popper yavas yavas, Bayes karsit1 bilim filozoflarinin
toplanma noktasi haline geldi. Bu fikir, Popper’in yanlislanabilirligi (Popper’s falsificationism) olarak
iin yapmig ve zamanla bu yaklasimindan dolay1 da, timevarimi 6nemli bir bilimsel yontem olarak
gdren ve Viyana Cemberi olarak da bilinen 20. YY’1n 6nde gelen mantiksal pozitivistlerinden (Hans
Hahn, Kurt Godel, Felix Kaufmann, Philiph Frank, Bertnard Russel, Whitehead, A.J. Ayer, Wittgenstein)
(wikipedia, 07/04/2020) ayrilmis ve farkini da ortaya koymustur (Corfield vd., 2005:1).

Meshur 6rnek tizerinden sekillendirecek olursak; ii¢, bes ya da on tane beyaz kugu goriiliirse “biitiin
kugular beyazdir” diyemeyiz. Bu timevarimdir ve gegerliligi tartigmalidir. Sadece “on tane beyaz
kugu goriilmiistiir” denilebilir. O halde, Popper agisindan “bilimsel kesifler dogrulanamaz”. Farkl
renkte bir kugu goriildiigiinde ise “biitiin kugular beyazdir” teorisi rahatlikla yanliglanabilir. O zaman
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“bilimsel teoriler dogrulanamaz, fakat yanliglanabilirdir”. Sonug olarak, bir teorinin bilimsel olabilmesi
icin evrensel ispat1 gerekli degil, fakat yanlislanabilir olmasi yeterlidir. Eger farkli renk bir kugu
ispatlanamamissa, yani biitiin kugularin beyazligi, yanliglama siirecinden basariyla gegmis ve “evet,
kugular beyazdir” teorisi, bilimsel kesif niteligi kazanmistir.

Popper’in yanliglanabilirligi aslina bakildiginda, Occam’in usturasi ile ayni yonlii bir teoridir. Occam,
gereksiz ayrintilarin budanmasi gerektigini belirtmistir. Popper ise yanliglama yoluyla, dogru olmayan
kisimlarin budanmasi gerektigini ve bdylelikle bilimsel kesif kimligi kazanilabilecegini belirtmislerdir.
Yeni bilimsel kesifleri de bir nevi sinava tabii tutan, her iki yaklasimda felsefi boyuttan teye gegmemekte,
konumuz agisindan matematiksel olarak bir gerceve sunamamaktadirlar. VC teorisi, modeli basitlestirme
ya da budama seklinde degil, modelin 6grenme diizeyini en verimli noktada durdurma yaklagimiyla
model karmasikligini optimize etmekte (minimize degil) ve konunun matematiksel sinirlarii da
belirleyerek, ispatlamakta ve optimum sonuglar iirettigi ise bilinmektedir.

4.3. Istatiksel Ogrenme Teorisi

Istatiksel 6grenme (VC) teorisine girmeden dnce teorinin modelleme siirecine katkilarini netlestirebilmek
icin, bugiine kadar ki modelleme siireclerinin ana eksenini olugturan ARM’nin genel teorik ¢ercevesini ve
optimal sonu¢ mantiginin iyi anlasilmasi gerekmektedir. Zaten VC teorisi de ARM yoOnteminin tutarlilik
sinirlarini arastirirken ortaya atilmis bir teoridir. ARM genel bir ilkedir ve regresyonda kullandigigmiz en
kiigiik hata kareleri ve yogunluk tahmininde kullandigimiz maksimum olabilirlik (maximum likelihood)
yontemleri ARM ilkesinin konusuna gore 6zellestirilmis halleridir. (Vapnik, 1999:989).

Egitim verisiyle egitilen modeller, artik gercek hayatta rastlanilan egitim verisi disindaki verilere
uygulanir ve modelin tecriibesine gore sonuglar alinir. Modellerin dogru ¢iktiy1 verememe riskine,
“ampirik risk” denilmektedir. Bir baska deyisle model ¢alistirmay1, bir nevi modeli deneme seklinde
disiiniirsek, ampirik sonug ile gercek sonucun farkli olmasi riski, ampirik risk olarak tanimlanmaktadir.
ARM ilkesi dogrultusunda, egitim hatasini minimize etmek i¢in ampirik riskin minimize edilmesi
gerekmektedir. Yani matematiksel olarak bir risk fonksiyoneli belirlenip bu fonksiyonun degerinin
minimize edilmesi gerekmektedir.

Ampirik risk minimizasyonu muhtelif formiillerle, birgcok modele uygulanabilmektedir. Ampirik riskin
formiiliinii vermeden 6nce makine 6grenmesinin matematiksel agiklamasina bakmak yararli olacaktir.
Vapnik, veriden 6grenme (konumuz agisindan makine 6grenmesi) siirecini li¢ asamada 6zetlemektedir.
Makine 6grenmesi denetleyicinin yanitint miimkiin olan en iyi sekilde dngoren bir dizi islevden birini
segmektir ve bu iic adimda gerceklestirilir (Vapnik, 1999:989):

1. Her birine x denilen tesadiifi vektorler, P(x) gibi sabit fakat bilinmeyen bir dagilimdan agiklayici bir
sekilde ¢izilir,

2. Denetmen, her giris vektorii (x) i¢in, sabit de olan fakat bilinmeyen bir sartli dagilim fonksiyonuna
gore bir ¢ikis vektorii (y) dondiiriir. Bu se¢im yine sabit ve ayni1 dagiliml gdzlemleri (P(x,y)=P(x)P(y|x))
olusturur.

3. Fonksiyonlarin bir dizi uygulama yetenegine sahip bir 6grenme makinesi (f(x,0)a€A) olusturulur.

Ogrenme problemi, aslinda bir fonksiyon (f(x,a)a€A) tahmin problemidir. Denetim otoritesinin cevabina
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en uygun yaklagimi se¢mek icin, denetim otoritesinin verilen bir cevaba verdigi cevap ile 6grenme
makinesi tarafindan verilen cevap arasindaki kayip veya tutarsizlik (L(y,f(x,a)) 6l¢iiliir ve bu tutarsizligi
kullanarak bir beklenen (gerc¢ek) risk fonksiyonu:

R(a) = | L(y.f(x, @) dP(x,)

olugturulur. Burada amaci, risk fonksiyonunu (R(a)) minimize ederek, optimum fonksiyonu (f(x,0,))
bulmaktir. Fakat burada dP(x,y) dagiliminin olasilik dagilimi bilinmedigi i¢in beklenen riskin dogrudan
hesaplanmas1 miimkiin degildir. Bu yiizden, eldeki hesaplanabilen tek risk fonksiyoneli olan ampirik

@.1)

risk fonksiyonuna yogunlasilir;
4.2) [
1
Remp{&) = f L(J}Erf{l:’- EI))
i=1
Burada L fonksiyonundan kasit, beklenen sonug ile ampirik sonug arasindaki farkin karesine esittir:

4.3)

L(y.f(x, ) = (y — f(x, @)

Ortalama karesel hata (OKH) yontemi kullanildiginda formdiller bu sekilde belirlenir. Ortalama mutlak
hata kullanildiginda ise L fonksiyonu:

“44)

L(y, f(x,a)) = |(y — f(x,a)|

Seklinde olacak ve bu durumda ampirik riskin formiilii:

4.5)
n
1
Romp (@) == D |y, = f(x,.al
i=1

Seklinde olacaktir. n burada goézlem sayisini temsil etmektedir (Vapnik, 1999:989).

VC teorisinin temelleri, Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan, 1960’11 yillarda
gelistirilmigti.  Rus Matematik¢i Vladimir Vapnik ve arkadasi Alexey Chervonenkis, yukarida
formiilasyonu da verilen ARM ilkesinin tutarlilik siirlarini arastirirlarken istatiksel 6grenme teorisini
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gelistirmislerdir. VC teorisi, VC katsayisini temel almaktadir. ile gosterilen ve genel olarak uzay
boyutunun bir fazlasina (yani ¢ogu durumda h=n+1) denk gelen VC katsayisinin hesaplanmasi her
zaman kolay degildir ve ¢ogu zaman sonsuz da olabilmektedir. Konuyu asir1 genigletmemek igin bu
calismada VC katsayisinin hesaplanmasi konusuna girilmemistir. ARM ilkesinin yani sira, model
karmasikliginin da VC katsayisi ile kontrol edilme suretiyle asirt 6grenmeden kaginarak daha optimal
sonugclar liretmeye odaklanan bu risk yaklagimina ise yapisal risk minimizasyonu (YRM) ad1 verilmistir
(Vapnik, 1999:993). Yani YRM’nin ARM’den farki, VC katsayis1 sayesinde, model karmasikligini da
kontrol edebiliyor olmasi, bu sayede sadece egitim hatasini degil egitim hatasinin yanisira genelleme
hatasin1 da minimize edebilen bir yontem olmasidir.

YRM smiflandirma problemleri i¢in gelistirilmis olsa da risk fonksiyonunun minimize edildigi herhangi
bir problemde kullanilabilmektedir. Bir model i¢in kullanilabilecek fonksiyonlar kiimesi sonsuz olabilir.
Dolayisiyla bu kiimenin iginden optimal bir fonksiyonun se¢ilmesi ancak bir parametrenin rehberliginde
gerceklestirilebilir. YRM, egitim verisi ile kapasiteyi eslestirip, VC katsayis1 rehberliginde fonksiyon
secimine dair yeni bir yaklasimdir. ARM biiyiik veri kiimelerinde kullanilabilirken YRM kii¢iik veri
kiimelerinde de kullanilabilmektedir (Emir, 2013:122).

Genelleme sinirin1 minimize etmek i¢in kullanilabilecek iki YRM stratejisi vardir:
1. Model karmagikligin1 (VC boyutunu) sabit tutup ampirik riski minimize etmek.
2. Ampirik riski sabit (kii¢iik) tutup VC boyutunu minimize etmek.

Birgok istatistiksel yontem ve yapay sinir aglari ilk stratejiyi uygularken, sadece destek vektdr makineleri
ikinci stratejiyi kullanmaktadir (Cherkassky ve Mulier, 2007:123).

Tiimevarimsal 6grenmenin sagladigi en 6nemli fayda, “dogruluk ve asirt uyum arasinda 6nemli bir
denge kurulmasi” teorisinin 6ziinii agiklamasidir. Asir1 6§renme, bir veri kiimesini temsil etmesi i¢in ¢ok
zengin bir hipotez kullanildiginda ortaya ¢ikan bir problemdir. Simdi, istatistiksel 6grenme teorisinde
hipotez alaninin zenginligi bir regresyondaki gibi egrinin derecesi veya bir hipotezin parametre sayisi
ile degil, VC boyutu ile kontrol edilir (Corfield vd., 2005:51-52).

VC boyutunuda dikkate alarak hesapanan risk fonksiyoneli ise agsagidaki gibidir (Comak, 2008:27):

(4.6)

n(1og (3F) +1) —log
n

R{:EI) = Remp{:aj +

Yontemin tim bunlar dikkate alindiginda risk fonksiyonu yaklasimi Sekil - 1°de ayrintili olarak
goriilmektedir.
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Sekil - 1: VC Boyutu Kullanilarak Beklenen Riskin Minimize Edilmesi

Risk beklenen risk smirt

eksik uyum fazla uyum

VC giiven araligt

. DeneyselRisk

h h* hm VC Boyutu
eksik uyum
Kaynak: Comak, a.g.e. 5.28.

Sekil - 1’e bakildiginda, VC boyutunu dikkate almayan YSA gibi yontemlerin, deneysel riski minimize
ettikleri nokta, fazla uyuma maruz kalmisg, beklenen risk sinirinin ise minimize edildigi noktaya denk
gelmemektedir. VC boyutunun dikkate alindig1 ve deneysel riskle kesistigi nokta olan ve VC boyutunun
h oldugu nokta ise asir1 ve eksik uyumdan kaginilan ve beklenen risk sinirinin minimize edildigi nokta
oldugu i¢in model bu karmasiklik seviyesinde en az hatay1 verecektir.

5. MODEL KARMASIKLIGININ KONTROLUNDE DiKKAT EDIiLMESi GEREKEN
UNSURLAR

Belirli bir teknigin asir1 uyum problemini ¢6zdiigii iddialarina siipheyle yaklasilmasi gerekir. Asiri
ogrenmeyi onlemek i¢in ters sigdirma hatasina (bias) yani eksik 6grenme tuzagina diismek kolaydir.
Her ikisinden, yani hem asir1 6grenmeden hem eksik dgrenmeden, ayni anda kaginmak, miikemmel
bir siniflandirici 6grenmeyi gerektirir ve dnceden bilmeden her zaman en iyisini yapacak bir teknik
yoktur (Domingos, 2012, s. 82). Bu yiizden model kurma ¢alismalarindaki esas mantik, aslinda gercek
hayattaki olaylarin arkasinda bulunan ve tiim akis1 belirleyen modele en yakin modeli tespti etmeye
doniik bir fonksiyon (model) olusturma ¢abasidir.

Ogrenme algoritmalari sayesinde siirsiz sayida makine 6grenmesi modeli iretilebilir. Bualgoritmalardan
bazilar1 digerlerine kiyasla daha ¢ok tercih edilebilmektedir. Bunun 6nemli bir sebebi hem model
olarak uygulamasi ¢ok kolay, yani anlasilmalar1 bakimindan ¢ok kolay, hem de bilgisayarlara getirdigi
zaman maliyetinin diistkliigii bakimindan tercih sebebidir. Diger yandan karmasik algoritmalar ise,
diger verinin i¢inde yer alan iligkileri daha basit olan algoritmalara nazaran daha iyi kesfedebilmekte
bunlar da modelin iirettigi sonuglarin dogruluk oranina olumlu katkida bulunabilmektedir. Ornegin
smiflandirma konusunda “hangi siniflandirici, neden tercih edilmelidir?”, sorusuna verilecek cevap:
yontemin, gereksiz karmasadan uzak ama dogruluk orani yiiksek, boyut lanetinden etkilenmeyen ama
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ogrenme kabiliyeti gli¢lii, uygulamasi basit, az zaman harcayan, giivenilir, tutarli ve uyarlanabilir olmasi
gibi unsurlar1 saglamalidir (Duda vd, 2000:453). Sunu da unutmamak gerekir ki bir modelin uygulamasi
ne kadar kolay olursa o denli bir yaygin kullanim1 da beraberinde getirecektir.

Asirt 6grenmeden kaginma, birgok uygulamaci i¢in 6nemli bir problemdir. Bu problemin adi konmadan
once de diizenlilestirme, budama, ceza sartlariin dahil edilmesi ve bir agiklama uzunlugunun en iyi
hale getirilmesi vb. ¢esitli yontemlerle ¢oziilmeye g¢aligilmigtir. Uygulama sahasinda, kullanilacak
olan algoritmay1 sinirlama veya detaylarini azaltma gibi bir evrensel egilim hep s6z konusudur.
Fakat modelin detaylarii1 budamak, unutmamak gerekir ki, sonuglarda hep bir miktar kayipla
sonuclanacaktir. Bir algoritmay1 digerine tercih etmek icin probleme 6zgii agiklayict nedenler yoksa
modelin karmagikligindan kaginmak evet bir profesyonellik unsuru olsa da meydana getirecegi
kayiplar daha 6nemli goriilmektedir. “Ampirik basarty1 belirleyen, 6grenme algoritmasinin problemle
ortiismesidir; asir1t uyumdan kaginmanin dayatilmasi degil”. Ayrica her model dnce en basit sekliyle
onerilir. Ornegin YSA perseptron dedigimiz basit algilayici ile ilk kez ortaya konulmus bir problem
¢ozme teknigidir. Dogrusal bir yapiya sahip oldugu i¢in dogrusal igerikli optimizasyon problemlerini
¢ozebildigi ispanlanmistir. Fakat perseptron, dogrusal olmayan, meshur XOR problemini ¢dzemedigi
gibi Oriintii tanima problemini ise ¢cozmekten ¢ok uzaktir. Hoparlorden aciklayici bir ses tanima islemi
de basit li¢ katmanl bir YSA ile ¢6ziilemeyen baska bir problemdir. Yani bu modellerin nispeten daha
karmasik (¢cok katmanli algilayici gibi) formlar: ihtiyaglar dogrultusunda gelistirilmistir. Yoksa model
bu sekilde daha etkili olacaktir, seklinde bir gereksiz beyin firtinasi s6z konusu degildir. Fazla kompleks
oldugu icin problemleri iyi ¢6zemeyen algoritma 6rnekleri de olmustur. Sonug olarak burada daha ¢ok,
yapilmasi gereken, bir modeli nasil daha basit bir hale doniistlirlirim diigiincesinden ¢ok, problemle
en iyi Ortlisen mimarinin ya da modelin olusturulmasidir (Duda vd., 2000:465). Yani bir bakima kilolu
ve hantal bir gévdeyi, kasli ve daha esnek bir biinyeye doniistiirmek, evet istenen bir durumdur. Fakat
sagliktan ve islev kapasitesinden 6diin verilmeden yapilirsa, faydali bir yaklagim olacaktir.

Giincel yapay zeka yontemlerinden destek vektér makineleri ve bu yontemin temeli olan YRM’nin
gelistiricisi Vapnik, teorisini; “nemli olanin sade bir modele degil iyi bir teoriye sahip olmaktir” seklinde
savunmustur. Istatiksel grenme teorisi cok saglam bir matematiksel temele sahip olup bu temel, bizzat
gelistiricisi Vapnik bunu kitabinda ispatlamigtir (Cortes ve Vapnik, 1995:273-297). Yani bir bakima
teorinin, Occam’in yaklagimina bir denge getirdigi, “her sey olabildigince kolay yapilmali ama daha
basit degil” (Albert Einstein) dlciisiinde bir “model karmasikligi kontrolii teorisi” ortaya koydugunu
(matematiksel anlamda) sdylemek olduk¢a miimkiin goériinmektedir. Popper’in yanliglanabilirligi
acisindan disiindiigiimiizde ise, VC teorisinin, bu yaklagimin smavindan gegtigi ve muhtemelen
Popper’in bu ¢alismadan memnun kalacagi Corfield, Scholkopf ve Vapnik tarafindan belirtilmektedir
(Corfield vd., 2005:51-52). Yontemin literatiirde gozlemlenen basaris1 ise bu arka plani dogrular
niteliktedir (Korkmaz, 2020:38-39).

Yukarida ARM ve YRM ilkelerini anlatarak mukayese ettik. ARM’nin ampirik riski minimize
etmeye odaklandigini, YRM’nin ise bununla birlikte ayn1 zamanda (VC katsayist yardimiyla) model
karmasikligini da optimize ettigini belirttik. Burada meseleye felsefi agidan bakilirsa, ARM evet elle
tutulur, kabul gérmiis ve hemen her sahada ¢esitli varyasyonlariyla kullanilmakta olan bir yontemdir.
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Fakat unutmamak gerekir ki ARM sonugta bir “minimizasyon” teknigidir, yani “optimizasyon”
teknigi degildir. Hayatta her zaman bir seyler maksimize ya da minimize edilebilir fakat muhakkak bu
yaklasimlarin bize getirecegi alternatif maliyetlere de katlanmak gerekecektir. Biitiinciil ilerleme igin,
her zaman “optimal” yaklagimin dikkate alinmas1 gerekliligini konumuz agisindan ifade edecek olursak,
belki de optimizasyon yaklasimi agisindan, 6nemli bir tartismay1 baglatmis olacagiz.

SONUC

Model karmagikliginin ayarlanamayisi ve bunun neden oldugu iki istenmeyen sonug, eksik 0grenme
ve asir1 0grenme durumlari, simdiye dek bir¢ok arastirmaciy1 zorlayan ve modellerin kimi zaman ¢ok
iyl kimi zamanda ¢ok yetersiz sonuglar tiretmesi gibi istikrarsizliklara yol agan dnemli bir problemdir.
Bu problem i¢in Onerilen ¢oziimler ¢cok farkli olmakla birlikte yukaridaki tartisilan ii¢ baslik altinda
toplanmistir. Bunlardan ilk ikisi (Occam’in usturas1 ve Popper’in yanliglanabilirligi) tamamen bilim
felsefesi kaynakli olup, bilimsel yaklasimlart agisindan 6nemli fakat matematiksel zemini olmayan
bundan dolay1 da, konumuz acisindan, muglak kabul edilen yaklasimlardir. Ugiincii yaklasim olan
VC teorisi ise diger iki yaklasimdan farkli olarak, konuya yaklasimi sadece felsefi diizeyde kalmayip,
matematiksel ¢erceve sunmakta ve bu konuda kuram olusturma yeterliligi kazandiginin sdylemek
miimkiindiir. Diger modeller tarafindan yaygin olarak kullanilan ARM yaklasiminin sadece egitim
hatasini minimize edebildigi dolayisiyla genelleme hatasini kontrol edecek bir mekanizmasinin
bulunmadigi bilinmektedir. DVM’nin ise, bu risk minimizasyonu (ARM) ilkesine VC boyutu sinirlamast
getirerek model karmagikligimin 6niine gegtigi (YRM), egitim hatasini bu smirlama ile genelleme
hatasinin minimizasyonuyla orantili olarak gerceklestirebildigi yapilan inceleme ile goriilmiistiir. Bu da
sonuclara yapay sinir aglari gibi, ¢ok sayida veriye ulasildiginda ¢ok iyi sonuglar veren, islemlerin tek
merkezden degil de mimarinin i¢inde yer alan tiim noronlara dagitik halde yapildig1 yontemlere oranla,
Ozellikle ¢ok sayida veriye ulasilamadiginda DVM 6nemli bir alternatif haline gelmektedir.

VC teorisini kullanan tek yapay zeka yontemi olan destek vektdr makineleri bugiin en ¢ok kullanilan
siniflandirma (6riintii tanima) ve regresyon yontemlerinden birisidir. Bir¢ok problemde de en iyi sonucu
vermekte ve yapay sinir aglarina da 6nemli bir alternatif teskil etmektedir. Meseleye bu yoniiyle
bakildiginda, VC teorisi bugiin, model karmasikliginin optimizasyonu konusunda, matematiksel temele
sahip, ispatlanmis ve kabul gormiis, bilim ¢evrelerinde paradigma degisikliginin Onciisii olmus, ve
bir¢ok yeni yonteme de ilham olabilecek potansiyele sahip kapsamli bir yontem olarak aragtirmacilara
hitap etmektedir. Gliniimiizde, model karmasikligin1 optimize ederek asir1 6grenme sorununu teorik
anlamda ¢ozebilen ve bu sayede egitim hatasinin yaninda genelleme hatasini da minimize edebilen,
kapsamli ikinci bir yontem bulunmamaktadir.
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