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Ozet

Smiflandirma problemlerinde 6znitelik c¢ikarma yon-
temlerinin kullamilmas1 makina 6grenme algoritmalarinin
basarimim artirmaktadir. Derin sinir aglar: eldeki veriden
hiyerarsik bir sekilde otamatik 6znitelik iiretebilmeesinden
dolayi, bir ¢cok uygulamada derin sinir aglarinin 6znite-
lik ¢ikarma yontemlerinin kullamlmasina ihtiya¢ yoktur.
Bu sebeple bu calismada ham veriden yeni oznitelikler
cikarma Kkabiliyeti olan 6zdevinimli kodlayicilar ele alin-
maktadir. Yiginlanmis 6zdevinmli kodlayicilar gelenek-
sel ve ahsilmis yontemlerle karsilastirildiginda, iizerinde
calisilan veri setlerinin siniflandirmasinda daha iyi sonuclar
iirettigi goriilmiistiir. Elde edilen simflandirma sonuclari
yapilan istatistiksel analizlerle desteklenerek onerilen yon-
temin karsilagtirma yapilan diger yontemlerden daha iyi
sonuclar iirettigi sonucuna varilmstir.

Abstract

The use of feature extraction methods in classification prob-
lems improves the performance of machine learning algo-
rithms. In most applications, however, there is no need for
deep neural networks to employ such methods. This is be-
cause deep neural networks can automatically generate fea-
tures from raw data in a hierarchical manner. For this rea-
son, this study investigates autoencoder networks which are
capable of extracting new features from raw data. Com-
pared with the-state-art-methods, stack autoencoder has
demonstrated more efficient performance in classification of
the data sets used in this work. Classification results are also
justified with statistical analysis which shows that the pro-
posed method yields the best performance among the com-
pared methods.

1. Giris

Makine 6grenme yontemlerinin performanst ele alinan
verinin nasil temsil edildi8i ile dogrudan iligkilidir. Bun-
dan dolayr makina Ogrenme yontemlerinin etkinliini ve
siiflandirma performansini arttirmak igin eldeki veri icerisin-
den temsil oran1 yiiksek dzniteliklerin ¢ikarilmasina ayrica 6zen
gosterilmektedir [1]. Bir bagka deyigle veri icerisinden veriyi
en iyi sekilde temsil edebilen dznitelikler elde edilebilirse daha
basarili simiflandirma yapilabilir. Veriyi en iyi sekilde temsil
eden ozniteliklerin elde edilmesi son derece karmagik ve zor bir
siireci beraberinde getirmektedir.

Derin 6grenme yontemleri veriyi on igleme tabi tutmak-
s1zin veri igerisinden Oznitelikleri ¢ikarabilen bir yapiya sahip
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olmasindan dolay1 son derece etkili bir yontem olarak karsimiza
cikmaktadir [2]. Klasik yontemlerle veri icerisinden Oznite-
lik ¢ikarma islemi son derece yorucu bir islemdir. Bu islemi
otomatik olarak yapan derin 6grenme yontemleri daha etkili
sonuclar ortaya koyabilmektedir. Derin 6grenme teknikleri in-
san beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit etmeye caligmak-
tadir [2].

Temsili 6grenmenin en iyi sekilde uygulandig1 yapilarin
basinda derin sinir aglarindan yiginlanmis 6zdevinimli kod-
layicilar (YOK) gelmektedir. YOK’larin temel birimi veriden
yeni Oznitelikleri otomatik olarak ¢ikarabilen 6zdevinimli kod-
layicilardir (OK). OK’ler girisine uygulanan veriyi ¢ikiginda ay-
nen iretmek lizere egitilen ve tek gizli katmani olan bir ya-
pay sinir aglaridir. OK’ nin amaci giris verisini gizli kat-
man iizerinden gecirerek aynen c¢ikisa aktarirken gizli katman
cikisinda verininin alternatif bir temsilini tiretmektir. Problemin
niteligine gore ihtiyac duyulmasi durumunda birden fazla OK
ardr ardina baglanabilir [4].

Bu c¢alismada bir YOK yapis1 cesitli veri setleriyle test
edilerek yapimin basarimi istatistiksel olarak analiz edilmistir.
Cahigmada OK’lerin yeni temsiller iiretme ve temsilleri soft-
max katmani aracilifiyla siniflandirmada kullanma etkinlikleri
incelenmistir. Sonug olarak OK’lerin smiflandirma bagarimimni
kayda deger sekilde arttirdig1 goriilmiistiir.

Yapilan caligmanin bundan sonraki plani su sekildedir.
Caligmanin 2. boliimiinde derin 63renme yapilarindan OK’nin
yapis1 hakkinda bilgi verilecektir. Bunun yaninda bu boliimde
bir derin sinir aginin nasil egitildigi anlatilmistir. Calismanin
3. Bolimiinde elde edilen simiilasyon sonuglarinin deger-
lendirmesi yapilarak, istatistiksel sonuglar sunulmustur. Son
kisimda ise sonug boliimii bulunmaktadir.

2. Derin Sinir Ag1

Derin sinir ag1, bir yigin olugturacak sekilde organize
edilen bir¢ok basit yapidan olugmaktadir. Bu basit yapilarin
neredeyse tamami dogrusal olmayan islemler gerceklestirerek,
veri boyutunu degistirerek veriyi farkli bir uzayda temsil ed-
erek, veri igerisinde gizli kalmig Ozniteliklerin ortaya konul-
masina yardimet olur [2].

2.1. Ozdevinimli Kodlayict

YOK tabanli derin sinir ag1, bir veya birden fazla OK’ten ve
softmax adi verilen siniflandirma biriminden olusmaktadir. OK
girisi ve ¢ikist ayni olan iki ayr1 kistmdan olugan bir yapay sinir
agidir. Bu yapay sinir agindaki kistmlar, OK’nin girisi ile ¢ikist
arasinda yer alan agirliklar tarafindan temsil edilen kodlayict



ve OK’nin gizli katman cikis1 ile ¢ikis arasindaki agirliklarla
temsil edilen ¢oziicii kistmlaridir. OK, ¢ikis etiketi olarak girisi
baz alir ancak yapimin temel amac1 OK’nin gizli katman ¢ikigini
elde etmektir. Gizli katman ¢ikigindan elde edilen yeni 6rnekler
girisi daha iyi temsil eden Ozniteliklere sahiptir [4, 5]. Eger bir
OK’nin gizli katman ¢ikis1 basgka bir OK’ye egitim verisi olarak
gonderilirse ikinci OK’de tipk1 birinci OK gibi yeni rneklemler
elde edecektir. Bu oriintii arzu edildigi kadar devam ettirilebilir.
Her birinin boyutu M olan girisi ve ¢ikis etiketi xM, x®
x™) olarak verilen bir OK’nin amag fonksiyonu agagidaki gibi
olur.

Esparse:ET+KL(p H 16]) (1)

Yukarida tanimlanan amag¢ fonksiyonu iki kistmdan olug-

maktadir. Bu kisimlardan ilki olan ve agagidaki gibi ifade edilen
Er tipka bir yapay sinir ag1 modeli gibidir.
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burada A regularize terimidir ayn1 zamanda agirlik ceza terimi
olarak da bilinir. Bu terim denklemin 1raksamasini engeller.

Yukaridaki denklemde yer alan agin ¢ikigi ile arzu edilen
¢ikis arasindaki fark: ifade eden hata terimi ey, agagidaki sekilde
ifade edilir. Denklemde yer alan w; ve W; sirast ile kodlayict
ve ¢ozict agirhiklaridir. Gizli katman boyutu ise N ile ifade
edilmektedir.
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Denklemde yer alan k (k = 1 ...
ifade eder.

Denklem 1°de yer alan ikinci terim asagida yer alan den-
klem tarafindan hesaplanan K L(p | p;) Kullback-Leibler
(KL) diverjans1 olarak bilinir. Bu kisim denkleme seyreklik
ozelligi katarak agda yer alan bir ¢ok agirligin ya da baglan-
tinin devre dig1 birakilmasinda bilyiik rol oynar. Bu igin kon-
trolu disaridan bir kullanici tarafindan girilen seyreklik ceza
parametresi 3 ve seyreklik parametresi p araciligi ile yapilmak-
tadir [3, 4, 5].

R 1
KL(p || p5) =plog§ + (1= p)logy “4)
J

— P

Yukaridaki denklemde yer alan p gizli katman ¢ikiginin or-
talama aktivasyon degerini ifade eder ve asagidaki gibi hesa-
planir [4, 5].

T
. 1 )

Pi= Zl 1i(x(D); W, b) ®)
Burada f; gizli katman ¢ikiginda kullanilan dogrusal olmayan
bir fonksiyondur. Bu fonksiyon genellikle sigmoid tipinde bir
fonksiyondur bunun yaninda W ve b ¢oziicii agirliklaridir.

2.2. Softmax

Derin sinir aginin son pargast siniflandirma iglemi igin kul-
lanilacak olan softmaxdir [6]. Yapinin bu katmami iki sinifi
ayirabilen mantiksal regresyonun genisletilmis halidir. Soft-
max direkt olarak giris verisini siniflandirma iglemi i¢in kullan-
abilmektedir. Ancak bir ya da birden ¢ok OK ile iglenmis veriyi
siiflandirirken daha iyi sonuclar elde ederek siniflandirmanin
dogrulugunu artirmaktadir.
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2.3. Derin Sinir Aginin Egitimi

Egitilecek olan derin sinir ag1 OK katmanlar1 ve soft-
max katmanindan olugmaktadir. Derin sinir aginin egitimi 6n
ogrenme ve hassas 6grenme olmak iizere iki kistmdan olugmak-
tadir. On 6grenme ile tiim yapilarin ayr1 ayri egitilmesi iglemi
yapilirken hassas 6grenmede bu yapilarin tamami birlestiril-
erek bir kez daha egitim islemi yapilir. Tum bunlar birlikte
diistiniildiigiinde ortaya karmasik bir egitim mekanizmasi ¢ik-
maktadir. YOK yapisinin temel birimi OK’lardir. YOK tabanl
bir derin sinir agimin egitim asamalar1 asagidaki gibi siralan-
abilir 3, 4].

1. Sekil 1(a) da goriildiigii gibi birinci OK’ye giris verisi
gonderilir bu giris verisi ayn1 zamanda ¢ikig etiketi
olarak kullanilir. Agin optimum agirliklari boliim 2.1°de
anlatildig1 gibi bulunur. Bu agama tamamiyla danigsman-
s1z ogrenme olarak degerlendirilir.

2. Sekil 1(b) de goriildiigii gibi birinci OK’nin gizli katman
cikist ikinci OK’ye giris olarak gonderilerek ikinci OK
1. adimdaki gibi egitilir.

3. 2. adim bir sonraki OK i¢in tekrar edilir ve bu islem arzu
edilen OK sayis1 kadar tekrar edilir.

4. Sekil 1(c) de goriildiigii gibi son OK’nin gizli katman
cikig1 softmax katmanina girig olarak gonderilir. Soft-
max katmani agirliklarini, hedeflenen cikis ile kendi
cikis1 arasindaki fark minimum olana kadar yeniler.
Bu kisimda danismanli egitim gergeklestirilir. Buraya
kadar gerceklestirilmis tiim egitim agamalar1 6n 6grenme
olarak adlandirilir.

5. Sekil 1(d) de goriildiigii gibi tiim OK’ler gizli katman
cikiglart birbirleriyle birlestirilerek YOK yapist olustu-
rulur bu yapinin hemen ardina softmax katmani eklenir.
Bu yapinin agirliklarinin ilk degerleri 6n 6grenme es-
nasinda belirlendiginden bu asamada hassas 6greneme
islemi yapilarak agirliklarin son degeri bulunur.

Tum egitim asamalarinda L-BFGS optmizasyon algorit-
masi [7] kullanilmaktadir.

3. Deneysel Sonucglar

Bu calismada, YOK yapisinin performansini test edebilmek
icin kullanilan veri setleri Data Mining Repository of Uni-
versity of California, Irvine (UCI) [8] dan alinmistir. Calig-
mada Arrhythmia, Breast Cancer ve Cleveland olmak iizere
3 farkli veri seti kullanilmigtir. Arrhythmia veri setinde 452
orneklem ve 279 oznitelik bulurken, Breast Cancer veri setinde
286 orneklem ve 9 oOznitelik bulunmaktadir. Cleveland veri
setinde ise 303 orneklem ve 13 6znitelik bulunmaktadir. Tasar-
lanan ag yapisinin, egitim agamasinda kullanilan ¢esitli parame-
treleri Cizelge 1’de goriilmektedir. Bu parametreler ile elde
edilen ag yapis: Intel 17 2600 3.4 Ghz islemcili, 12 GB DDR3
RAM bellekli sistemde, 10-kat ¢apraz dogrulama ile kosturul-
mus ve deneysel sonuglar elde edilmistir. Elde edilen deneysel
sonuglar literatiirde daha 6nceden gerceklestirilen yontemler ile
karsilagtirilmigtir.

3.1. Simiilasyon Sonuclan ve Istatistiksel Analiz

YOK yapisimn siniflandirma performansim gozlemleye-
bilmek icin literatiirde yaygin kabul géren Destek Vektor Maki-
nesi (SVM), K En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN), Karar Agact
(DT) ve Navie Bayes (NB) yontemleri ile karsilastirtlmistir.
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Cikis

Sekil 1. Yiginlanmis 6zdevinimli kodlayicit modeli

Cizelge 1. YOK yapisinda kullamlan parametreler ve degerleri

Cizelge 4. KNN algoritmasinin her bir veri seti i¢in

Arrhythmia  Breast Cancer  Cleveland

Noron Sayist 7 7 7 siiflandirma bagarim dagilimi
o 0.2 0,1 0,01
B 5 5 5

ED EY MED ORT SS
Arrhythmia 61,19 64,05 6345 63,17 0,99

Cizelge 2. YOK yapisinin her bir veri seti igin siniflandirma Breast Cancer 68,66 7438 7250 7220 1,57
bagarim dagilimi Cleveland 73,07 76,78 7541 75,22 1,03

ED EY MED ORT  SS
Arrhythmia 74,76 76,19 7500 75,21 0,46
Breast C 7324 75,11 7399 74,02 0,60 . . . . L.
Cf:zlanzncer S314 8385 R348 3357 020 Cizelge 5. DT algoritmasinin her bir veri seti i¢in siniflandirma

bagarim dagilimi

Lo . A, ED EY MED ORT  SS
Tiim yontemler her bir veri seti i¢in 10 defa 10 katmanli ¢apraz Arthythmia 29 335 T4 7193 1.8

dogrulama ile kosturulmustur. Her bir yontemin tirettigi dogru- Breast Cancer 65,05 67,21 66,08 66,04 0,62
luk degerlerinin en diistigii (ED), en yiiksegi (EY), ortalamasi Cleveland 6975 7243 7153 7142 0,83
(ORT), medyam1 (MED) ve standart sapmalart (SS) sirasiyla
Cizelge 2, 3, 4, 5, 6’da verilmistir.

Cizelge 2-6 incelendiginde, Arrhythmia veri setinde 75, 21

Cizelge 6. NB algoritmasinin her bir veri seti igin siniflandirma

Cizelge 3. SVM algoritmasmin her bir veri seti icin basanim dagilim

siiflandirma bagarim dagilimi

ED EY MED ORT SS
Arrhythmia 74776 7548 7524 7519 0,22

ED EY MED ORT _SS Breast Cancer 72,53 72,99 72.89 72,78 0,18
Arrhythmia 7333 7476 7440 7426 0,55 Cleveland 82,45 83,18 82,82 8282 028
Breast Cancer 74,38 75,16 74,72 74,67 0,24
Cleveland 7943 80,52 80,10 80,00 037
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Cizelge 7. Her bir veri seti icin YOK ve SVM dogruluk degeri
arasindaki istatistiksel Mann Whitney U testi sonuglari

Z U Ort. Fark. p AF*

Arrhythmia -3,495 5,000 9,52E-01 0,000 YOK
Breast Cancer ~ -2,652 15,000  -6,51E-01 0,008 SVM
Cleveland -3,787 0,000 3,44E+00 0,000 YOK

*Anlaml fark p<0,05

Cizelge 8. Her bir veri seti icin YOK ve KNN dogruluk degeri
arasindaki istatistiksel Mann Whitney U testi sonuglari

Z U Ort. Fark. p AF*

Arrhythmia -3,811 0,000 1,20E+01 0,000  YOK

Breast Cancer -3,100 9,000 1,82E+00 0,002 YOK

Cleveland -3,788 0,000 831E+00 0,000 YOK
*Anlaml fark p<0,05

dogruluk degeri ile ortalamada bagarimi en yiiksek olan yontem
YOK iken 63,17 dogruluk degeri ile ortalamada bagarimi en
diisiik olan yontemin KNN oldugu goriilmektedir. Breast Can-
cer veri setinde 74, 67 dogruluk degeri ile ortalamada basarimi
en yiiksek olan yontem SVM iken 66,04 dogruluk degeri ile
ortalamada bagarimi en diisiik olan yontem ise DT oldugu an-
lagtlmaktadir. Cleveland veri setinde ise YOK yapisinin 83, 52
dogruluk degeri ile ortalamada en bagarili yontem oldugu ve
DT yonteminin ise 71,42 dogruluk degeri ile ortalamada en
bagarisiz yontem oldugu goriilmektedir.

Arrhythmia, Breast Canser ve Cleveland veri setlerinden
elde edilen dogruluk degerleri iizerinden YOK ve SVM yon-
temlerinin siniflandirma bagarimi igin kullanilan Mann Whit-
ney U test sonuclar1 Cizelge 7°de verilmistir. Cizelge 7 in-
celendiginde; Arrhythmia ve Cleveland veri setlerinde YOK
yapisinin lehine anlamli farkin oldugu goriilmektedir (p<0,05).
Breast Cancer veri setinde ise, SVM algoritmasinin lehine an-
lamli farkin oldugu anlagilmaktadir (p<0,05).

YOK, KNN ve DT yéntemlerinin siniflandirma basarimi is-
tatistiksel analizi i¢in kullanilan Mann Whitney U test sonuglar1
Cizelge 8 ve Cizelge 9’da verilmistir. Cizelge 8 ve Cizelge 9 in-
celendiginde; Arrhythmia, Breast Cancer ve Cleveland veri set-
lerinde YOK yapisinin lehine anlamli farkin oldugu goriilmek-
tedir (p<0,05).

YOK ve NB yontemlerinin simflandirma bagariminin is-
tatistiksel analizi i¢in kullanilan Mann Whitney U test sonuglart
Cizelge 10’de verilmigtir. Cizelge 10 incelendiginde; Breast
Cancer ve Cleveland veri setlerinde YOK yapisinin lehine an-
lamli farkin oldugu goriilmektedir (p<0,05). Fakat Arrhythmia
veri setinde ise anlamli bir fark ¢itkmamistir (p>0,05).

4. Sonuc¢

Bu c¢aligmada ham veriden cesitli Ozniteliklerin elde
edilmesiyle siniflandirma yapan ¢ogu makine 6grenme yontem-
lerinin aksine; ham veriyi dogrudan kullanarak siniflandirma
islemini basariyla yapan derin 6grenme yontemlerinin basarimi
test edilmisti. Ug farkli veri seti literatiirde siklikla kul-

Cizelge 9. Her bir veri seti icin YOK ve DT dogruluk degeri
arasindaki istatistiksel Mann Whitney U testi sonuglari

Z U Ort. Fark. p AF*
Arrhythmia -3,797 0,000  3,29E+00 0,000 YOK
Breast Cancer  -3,782 0,000  7,98E+00 0,000 YOK
Cleveland 23,790 0,000 121E+01 0,000 YOK

*Anlamli fark p<0,05
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Cizelge 10. Her bir veri seti icin YOK ve NB dogruluk degeri
arasindaki istatistiksel Mann Whitney U testi sonuglari

Z U Ort. Fark. p AF¥*

Arrhythmia -0,506 43,500  238E-02 0,613 -
Breast Cancer  -3,787 0,000 1,24E+00 0,000  YOK
Cleveland -3,560 3,000 6,99E-01 0,000 YOK

*Anlaml fark p<0,05

lanilan 4 farkli siniflandirma yontemiyle teste tabi tutularak
elde edilen sonuglar 6nerilen yontemle karsilastirilmistir. Gerek
dogruluk oranlar1 gerek istatistiksel sonuglar onerilen yon-
temin bagsarimini ortaya koymaktadir. Derin 68renme yontem-
lerinin 6zellikle ham veriden veriyi daha iyi temsil eden yeni
oznitelikler ¢ikararak siniflandirma yapabilmesi diger makine
o0grenme yontemleri karsisinda ciddi bir stiinliiktiir. Derin
sinir aglarinin karmagik bir yapiya sahip olmasi ve yapinin
amag fonksiyonunun optimizasyonunun zor olmasi dezavan-
tajlar olarak goriilse de ham veriyi dogrudan kullanabilme
yetenegi bu dezavantajlar1 anlamsiz hale getirmektedir. Bu kap-
samda ilerleyen donemlerde derin 6grenme yontemlerinin hizl
yayginlagacagi ve kullanim alaninin artacagi diistiniillmektedir.
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