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Ozet — Bilgisayarli géorme, makine 6grenimi ve yapay zeka alanlarinda onemli bir arastirma konusu
olmustur. Gorlintii isleme, nesne tanima, yiiz tanima, nesne takibi ve daha bir¢ok uygulama bilgisayarl
gorme alanindaki gelismeler 1s181nda biiyiik ilerlemeler kaydetmistir. Ancak, bilgisayarli gérme sistemleri
ile iiretilen uygulamalarda halen tam anlamiyla insana yakin performans yakalanmamistir. Ozellikle bu
performans disiikliigii, fine-grained yani bir tiiriin alt tiirlerinin i¢inde bulundugu veri kiimelerinde daha
¢ok belirgindir. Fine-grained veri kiimelerinde saha uzmanlarin1 dahi zorlayacak seviyede simif igi
varyans ve smiflar arasi benzerligin yiiksek olmasi, problemi 6nemli olgiide zorlastirmaktadir. Bu
noktada, topluluk 6grenimi (ensemble learning) yaklasimlari alternatif bir ¢6ziim sunabilir. Bu bildiri,
bilgisayarli gorme alaninda topluluk 6grenimi yaklagimlarini ele alarak, bu alandaki son gelismeleri ve
onemli konulari incelemektedir. Topluluk 6grenimi, birden fazla 6grenme modelinin bir araya getirilmesi
ve birbirleriyle isbirligi yapmalarini igeren bir yaklasimi ifade eder. Bu yaklasim, ozellikle karmasik
gorevlerde ve smirlt veri kosullarinda daha etkili sonuglar elde etmeye yardimci olabilir. Bildirimizde,
topluluk 6grenimi yaklasimlarinin gesitleri, temel ¢alisma mekanizmalari, avantajlar1 ve zorluklar1 ele
alimacaktir. Ayrica, bu yaklasimlarin goriintii siniflandirma, nesne tespiti, ve diger bilgisayarlt gérme
gorevlerinde nasil kullanilabilecegine deginilecektir. Topluluk 6grenimi yontemlerinin, model
performanst ve veri verimliligini artirmada nasil kullanilabilecegi de vurgulanacaktir. Bildiri ile
hedeflenen, bilgisayarli gérmede topluluk dgrenimi yaklagimlarinin 6nemine vurgu yapilarak, bu alanda
arastirma yapmak isteyenler i¢in rehberlik edecek ve gelecekteki ¢alismalarina ilham kaynagi olacak bir
caligma ortaya koymaktir.

Anahtar Kelimeler — Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Ensemble Learning, Topluluk Ogrenimi

I. GIRIS Topluluk  yaklasimi, birden fazla O6grenme
modelinin bir araya getirilmesi ve bu modellerin
birlikte ¢alismasi fikrine dayanir [7]. Bu yaklagim,
farkli 6grenme algoritmalarini, veri alt kiimelerini
veya Ogrenme stratejilerini birlestirerek daha giiclii
ve daha isabetli kararlar elde etmeyi amaglar. Her
bir model, kendi giiclii yonleri ve zayifliklarini
barindirir, ancak  topluluk  G6grenmesi, bu

yiiz tanima ve diger gérsel gorevler, bu alanlardaki farkliliklar1 kullanarak sniflandirma performansi

temel zorluklar1 olustururken, bu gérevlerin ogu Uzerinde genel bir iyilestirme saglar. Topluluk
tek bir model veya algoritma ile yaklagimimin en 6nemli avantajlarindan biri, ¢esitli

model  tiirlerini  birlestirerek  genellestirme
yetenegini  iyilestirmesidir.  Ayrica, topluluk
yaklasimi, veri kiimelerindeki giiriiltiiyli azaltma,

Makine 6grenimi ve bilgisayarli gérme alanlari,
teknolojik gelismelerin ve veri artisinin  hiz
kazandig1 giiniimiizde biiylik bir ivme kazanmustir.
Giiniimiizde, yapay zeka, makine Ogrenmesi,
bilgisayarl1 gorii ve derin 6grenme teknikleri ile
farkli alanlarda yapilmis bir¢ok uygulama rapor
edilmistir [1]-[6]. Goriintii isleme, nesne tanima,

tamamlanamayacak kadar karmagik hale gelmistir.
Bu baglamda, topluluk ogrenimi (ensemble
learning) yaklasimi 6nemli bir rol oynamaktadir.
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asirt uydurmayi1 engelleme ve model kararlarini
daha giivenilir hale getirme gibi bir dizi probleme
kars1 da katki sunabilir [7].

. MATERYAL VE YONTEM

Topluluk 6grenimi, iki veya daha fazla modelin
giicli ve One ¢ikan oOzelliklerini birlestirerek
tahminlerde bir fikir birligine varma yontemidir.
Nihai topluluk 6grenme modeli, toplulugu
olusturan bireysel modellerden daha giicliidiir
clinkii topluluk olusturma, tahmin hatalarindaki
varyanst azaltir. Topluluk 6grenimi, katkida
bulunan farkli modellerden tamamlayic1 bilgileri
kullanarak daha giiclii bir siniflandirict iiretmeye
calisir. Bunun nedeni, katkida bulunan modellerin
istatistiksel baglamda ¢esitlilik arz etmesidir [8].
Diger bir ifadeyle, ayn1 veri kiimesi {izerinde
smiflandirma  basaris1  ¢esitliligi  gosteren  alt
modeller bir topluluk 6grenimi olusturmak igin
daha uygundur [8][9]. Uygulanacak strateji,
genellikle topluluk  6greniminde temel  veri
kiimesinden farkli 6rnek kiimeleri iizerinde yanlis
tahminler yapan farkli modellerin bir araya
getirilmesi  fikrine dayanir. Istatistiksel olarak
benzer iki model bir araya getirilirse (aynt 6rnek
kiimesi lizerinde yanlis tahminler yapan modeller),
ortaya ¢ikan model yalmzca katkida bulunan
modeller kadar iyi olacaktir. Boyle bir durumda bir
topluluk siniflandirma basarisinda herhangi bir fark
meydana getirmeyecektir [8][10]. Bir toplulugun
katkida bulunan modellerinin tahminlerindeki
cesitlilik, olduk¢a yaygin olarak bilinen Kullback-
Leibler ve Jensen-Shannon Divergence metrikleri
kullanilarak dogrulanir [8]. Kullback-Leibler (KL)
Ayrigsmas1 (rraksamasi), bir olasilik dagiliminin
ikinci bir beklenen olasilik dagilimindan ne kadar
ayristiginin  bir Olgilisiidiir ve ayni zamanda ikKi
farkli olasilik dagilimini karsilastirmanin da en
kolay bir yoludur. Sekil 1’den de anlasilacag1 gibi
KL, bu iki farkli dagilim arasindaki uzakligi veya
bir dagilimi diger dagilima gevirmek istedigimiz
zaman teorik olarak ne kadar bilgi kaybedildigini
6lgmeye yarar [11].

Makine Ogrenimi, derin Ogrenme, bilgisayarl
gorii, istatistik ve bilgi teorisi gibi birgok alanda,
kullanilan veri kiimesindeki karmasik dagilimlari
net olarak bilmedigimiz i¢in genellikle karmasik
dagilimlar1 daha basit dagilimlara benzetme yoluna
gideriz. Ayn1 zamanda KL 1raksama (divergence)
teknigi, benzetme maliyetini 6l¢gmemize yardimci
olmaktadir [11].
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Sekil 1. Kullback-Leibler (KL) Iraksakligi [11]

Peki topluluk 06grenme yaklasgimlart hangi
durumlarda  geleneksel = makine  Ogrenmesi
tekniklerine alternatif olarak kullanilabilir.

A. Problem Uzayimin Karmasiklig

Bazen ilgilendigimiz problemin karmagiklik
diizeyi o kadar yiiksek olur ki tek bir siiflandirict
simiflar arasinda uygun ayrimsalligi yapmakta
zorlanabilir. Ornegin, dogrusal bir smiflandirict ile
parabolik (polinom) karar sinir1 olan bir problemin
uistesinden gelemeyecegi aciktir. Ancak, birden
fazla dogrusal siniflandiricidan olusan bir topluluk
(ensemble) herhangi dogrusal olmayan bir polinom
karar sinirt olusturabilir. Sekil 2, burada anlatilan
yiiksek karmagiklik problemini basit olarak
betimlemektedir. Dolayisiyla veri kiimesinin belirli
bir alaninda uzmanlasacak birden fazla modelin
tim veri kiimesini daha dogru smiflandiracag:
problemler i¢in topluluk 6grenimi yaklagimi uygun
bir segenek olacaktir.
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Topluluk Sinifi

Sekil 2. Veri kiimesinin farkli alanlarinda uzmanlasan zay1if
siiflarm topluluk 6grenimi sonucunda dogrusal olmayan ve
yiiksek karmagsikliga sahip gii¢lii bir modeli iiretmesi

B. Swif Uyumu

Bazi durumlarda veri kiimesindeki siniflara uyum
noktasinda problemlerle karsilasabiliriz. Ornek
olmasi1 agisindan diyelim ki hedef siniflandirici
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portakal ile elma’yr ¢ok iyi ayirabildigi halde
portakal ile greyfurtu aywramayabilir. Diger
taraftan, baska bir siniflandrici elma ve greyfurtu
cok iyi smiflandirtyordur. Sekil 2’deki gibi bu iki
siniftan meydana gelebilecek topluluk 6grenmesi
modelinin daha az hata yapmas1 miimkiindiir.

C. Diisiik Model Performansi

Topluluk &grenimi, zayif performans sergileyen
tek bir modelin yerine birden fazla modelin
birlestirilmesini igerir. Bu, her bir modelin giiclii
yonlerini  O6ne  ¢ikarirken, zayif  yonlerini
baskilayabilir. Ornegin, birden fazla karar agacini
bir araya getiren "Random Forest” gibi
yontemlerin, tek bir karar agacindan daha giiglii
sonuglar tiretebildigi rapor edilmistir [12][13].

D. Aswr1 Uydurma (Ezberleme)

Asir1 uydurma (overfitting), bir modelin egitim
verilerine ¢ok fazla uyum saglayarak yeni verilere
(test veya dogrulama) karst kot bir genelleme
performans1 sergilemesine verilen teknik bir
ifadedir. Topluluk 6grenimi, bu sorunu yapisinda
bir ¢ok smmiflandirict kullanarak engellemeye
calisir. Boosting, genellikle farkli tipte zayif
o0grenme modellerini bir araya getirir. Bu, her bir
modelin farkli Ornekler veya Ozellikler iizerinde
caligmasin1 saglar. Farkli modellerin bir araya
gelmesi, asir1 uydurmanin etkilerini azaltir ve daha
genel bir model olusturur. Literatiirde, 6zellikle
"Boosting" yonteminin, asir1 uydurmay1 azaltmada

etkili olduguna dair birgok ¢alisma bulunmaktadir
[14]-[16].

E. Fine-grained veri kiimeleri

Ensemble learning, fine-grained siniflandirma
gorevlerinde etkili olur c¢linkii bu tiir gorevler,
smiflar arast benzerligin yiiksek ve smif ici
varyansin biiylik oldugu zorlu goérevleri igerir.
Geleneksel veri kiimelerinde 6rnegin Mnist, Cifar
vb., gibi bu durum tam tersidir. Yani siniflar arast
benzerlik diisiik ve simif igi benzerlik yiiksektir.
Diger bir ifadeyle smif i¢i varyans diisiiktiir. Sekil
3 klasik bir veri kiimesinden olan mnist
verisetinden iki smifi ve Sekil 4, fine-grained
verisetinden nabirds’e ait iki farkli sinifin iki farkl
ornegini gostermektedir. Sekil 3’e dikkat edilir ise
ayni sinifa ait orneklerin ¢ok farkli olmadiklari,
diger taraftan farkli siniflara ait Orneklerin bir
birinden oldukca farkl goriindiikleri
anlagilmaktadir. Ote yandan, Sekil-4 fine-grained
veri kiimesi Orneklerini inceleyecek olursak; 295

simifina ait oOrneklerde sinif-i¢gi varyansin ¢ok
yiiksek oldugu ancak siniflar arasi benzerligin de
fazla oldugu goriilecektir.

.
Sekil 3. Mnist veri kiimesindeki iki farkli sinifa ait
goriintiiler. ““7” smuft list satirda ve “3” siuft alt satirda.

Sekil 4. Nabirds fine-grained veri kiimesindeki iki farkli
smifa ait goriintiiler. “295” smufi dstte ve “296” sinifi alt
satirda.

Her bir alt smifin farkli ve benzersiz 6zelliklere
sahip oldugu bu gorevlerde, tek bir modelin tiim
ayrintilarn yakalayarak dogru sonuglari elde etmesi
oldukga zor olabilir. Ensemble learning, birden
fazla 6grenme modelinin bir araya getirilmesini
icerir ve bu modellerin farkli alt smiflar veya
ozellikler tizerinde ¢alismasina izin verir. Bu
cesitlilik, farkli modellerin alt siniflar1 daha iyi
tanimlayabilmesini  saglar. Ayrica, ensemble
learning, veriye eklenen giiriiltiilere veya aykir
degerlere kars1 daha direncli olabilir ¢iinkii her bir

modelin  hatalar1  farklidir ve bu hatalar
birlestirildiginde  dengelenir. ~ Sonu¢  olarak,
ensemble learning, fine-grained siniflandirma

gorevlerinde daha iyi ayrim yapabilen ve modelin
daha giivenilir sonuglar iretebilmesine yardimci
olan bir yontem olarak 6ne ¢ikar. Bu, 6zellikle her
bir alt sinifin ayrintilarina odaklanilmas1 gereken
gorevlerde ¢ok giiclii bir avantaj saglar [18][19].
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Toplu Ogrenme (ensemble learning), farkl
siiflandiricilarin ogrendigi eslestirme
fonksiyonlarii (mapping-functions) birlestirerek
biitiinlesik bir siniflandirict olusturur. Bu amagla
yillar i¢inde farkli stratejilerle ¢esitli yontemler
Onerilmistir. Asagida, literatiirde sik¢a kullanilan
ve popiiler hale gelmis olan yontemler ele
alimmustr.

A. Bagging (Torbalama)

Bagging ensemble teknigi, 'bootstrap
aggregating'in  kisaltmasidir ve ilk kullanilan
ensemble yontemlerinden biridir. Bu yaklasimda,
alt kimeler bir veri setinden 'bootstrap
orneklemesi' olarak bilinen bir siire¢le olusturulur.
Daha basit bir ifadeyle, veri kiimesinin rastgele alt
kiimeleri degistirilerek olusturulur, yani ayni veri
noktasi birden fazla alt kiimede goriinebilir. Bu alt
kiimeler daha sonra her biri c¢esitli Makine
Ogrenimi modellerini egitmek icin kullanilan
bagimsiz veri kiimeleri olarak ele alinir. Test
asamasina gelindiginde, aymi verilerin farkli alt
kiimeleri ilizerinde egitilen bu modeller tarafindan
yapilan tahminler dikkate alinir. Nihai tahmini
hesaplamak i¢in bir toplama yontemi kullanilir.
Bagging mekanizmasinda paralel islem akisi

mevcuttur. Bagging isleminin temel amaci,
topluluk tahminlerinin varyansii azaltmaktir. Bu
nedenle, secilen  topluluk  siniflandiricilar

genellikle yiiksek varyansa ve diisiik Onyargiya
sahiptir (bircok egitilebilir parametreye sahip
karmagik modeller). Bu yaklagima dayanan popiiler
topluluk  yoOntemleri arasinda Torbali Karar
Agaglar1 (Bagged Decision Trees), Rastgele Orman
Siniflandiricilar (Random Forests Classifiers) ve
Ekstra Agaclar (Extra Trees) sayilabilir.

B. Boosting (Giiglendirme)

Boosting  topluluk  mekanizmasi,
topluluk mekanizmasindan farkli bir isleyis
mekanizmasina sahiptir. Burada, veri kiimesi
paralel olarak islenmek yerine sirali bir sekilde
islenir. ilk smflandirici, tiim veri kiimesi
kullanilarak egitilir ve tahminler iiretir. Ardindan,
Siiflandirici-1'in hatali tahminler yaptigi oérnekler
(yani ozellik uzayinin 6zellikle karar sinirina yakin
olanlari) ikinci smiflandiriciya aktarilir.  Bu,
Siniflandirici-2'nin daha ¢ok problemli bdlgelere
odaklanabilmesini ve daha dogru bir karar siniri
tanimlamasini saglar. Benzer sekilde, diger adimlar
da aym fikri izler ve sonug¢ olarak test verileri
tizerinde nihai tahmin yapmak i¢in tiim bu dnceki

Bagging

smiflandiricilarin© bir  toplulugu  (ensemble)
olusturulur. Sekil 5 burada anlatilan safhalari
Ozetlemektedir [8].

Classifier-1

il —

Classifier-2

L (
Misclassified Data
%mcns
—>
Misclassified Data

Sekil 5. Boosting topluluk 6grenme yaklagiminin ¢alisma
mantig1 [8]

C. Stacking (Istifleme)

Stacking, ensemble learning yontemlerinden biri
olan model istifleme (model stacking) teknigini
ifade eder. Model stacking, farkli G6grenme
modellerinin tahminlerini birlestirerek bir {ist
diizey 6grenme modeli olusturur ve bu nedenle bir
"meta-model” olarak ta adlandirilir. Stacking,
farklt modellerin birlestirilmesiyle her bir modelin
zayif yonlerini dengelemek suretiyle bir {ist
diizeyde daha gii¢lii tahminler yapilmasina olanak
tanir.  Bu, topluluk  Ogrenmesi’nin  genel
performansini artirabilir. Ancak, stacking, daha
fazla hesaplama kaynagi gerektirebilir ve nihai
karar verme sliresini uzatabilir. Stacking, 6zellikle
yapay zeka yarismalarinda, saglik ve medikal
goriintiilerin analizinde ve tahminleme problemleri
gibi rekabet¢i ortamlarda tercih edilmektedir,
clinkli bu tiir problemlerde kiigiik bir performans
artis1 biliyiik bir katki anlamina gelmektedir.

Dataset

l

Y
Ensemble
A

=

1. SONUCLAR

Bu calismada, topluluk 6grenimi yaklagimlarinin,
bilgisayarli gérme alaninda 6nemli bir rol oynadigi
ve arsatirmacilar igin ¢esitli avantajlar sundugu
anlagilmistir. Giintimiizdeki teknolojik gelismeler
ve biiyiik veri artigi, bilgisayarli gorme ve makine
O0grenimi alanlarin1 ivmelendirmistir. Ancak, bazi
karmagik gorevlerde, tek bir model veya algoritma
yeterli olmayabilir. Topluluk 06grenimi, birden
fazla 6grenme modelini bir araya getirerek daha
giiglii ve genelleyici siiflandiricilar olusturmanin
bir yolunu bize sunmaktadir. Bu durum, ozellikle
problem uzayiin karmasikligi, sinif uyumsuzlugu,
diisitk model performansi, asirt uydurma ve fine-
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grained veri kiimeleri gibi senaryolarda etkili
olabilir. Ogzellikle fine-grained smiflandirma
gorevlerinde, farkli 6grenme modellerinin bir araya
getirilmesi, her bir alt sinifin benzersiz 6zelliklerini
daha 1iyi tanmimlayabilme yetene§i sunar. Bu
bildiride, topluluk 6grenimi yaklagimlarinin,
bilgisayarli gérme alaninda daha iyi sonuglar elde
etmek isteyen arastirmacilar i¢in Onemli bir
yaklasim oldugu vurgulanmaktadir. Ayrica, bu
yaklagimlarin ~ farkli  modellerin  ¢esitliligi,
genelleme yetenegi, giiriilti azaltma ve asir
uydurmay1 onleme gibi avantajlarina
odaklanilmustir.

Gelecekte  yapilacak  calismalar,  topluluk
O0grenimi yontemlerini daha fazla bilgisayarh
gérme gorevine uygulamayi, bu yontemlerin veri
verimliligini artirmak i¢in nasil kullanilabilecegini
ve daha fazla Ozellestirilmis ve etkili topluluk
O0grenme stratejilerini gelistirme  lizerine
kurgulanmalidir. Bu sayede ilgili alanda yasanacak
ilerlemeler, bilgisayarli gérme sistemlerinin daha
giicli  ve gilivenilir hale gelmesine katki
saglayabilecektir.
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