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Özet
Sınıflandırma problemlerinde öznitelik çıkarma yön-

temlerinin kullanılması makina öğrenme algoritmalarının
başarımını artırmaktadır. Derin sinir ağları eldeki veriden
hiyerarşik bir şekilde otamatik öznitelik üretebilmeesinden
dolayı, bir çok uygulamada derin sinir ağlarının öznite-
lik çıkarma yöntemlerinin kullanılmasına ihtiyaç yoktur.
Bu sebeple bu çalışmada ham veriden yeni öznitelikler
çıkarma kabiliyeti olan özdevinimli kodlayıcılar ele alın-
maktadır. Yığınlanmış özdevinmli kodlayıcılar gelenek-
sel ve alışılmış yöntemlerle karşılaştırıldığında, üzerinde
çalışılan veri setlerinin sınıflandırmasında daha iyi sonuçlar
ürettiği görülmüştür. Elde edilen sınıflandırma sonuçları
yapılan istatistiksel analizlerle desteklenerek önerilen yön-
temin karşılaştırma yapılan diğer yöntemlerden daha iyi
sonuçlar ürettiği sonucuna varılmıştır.

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. Giriş
Makine öğrenme yöntemlerinin performansı ele alınan

verinin nasıl temsil edildiği ile doğrudan ilişkilidir. Bun-
dan dolayı makina öğrenme yöntemlerinin etkinliğini ve
sınıflandırma performansını arttırmak için eldeki veri içerisin-
den temsil oranı yüksek özniteliklerin çıkarılmasına ayrıca özen
gösterilmektedir [1]. Bir başka deyişle veri içerisinden veriyi
en iyi şekilde temsil edebilen öznitelikler elde edilebilirse daha
başarılı sınıflandırma yapılabilir. Veriyi en iyi şekilde temsil
eden özniteliklerin elde edilmesi son derece karmaşık ve zor bir
süreci beraberinde getirmektedir.

Derin öğrenme yöntemleri veriyi ön işleme tabi tutmak-
sızın veri içerisinden öznitelikleri çıkarabilen bir yapıya sahip

olmasından dolayı son derece etkili bir yöntem olarak karşımıza
çıkmaktadır [2]. Klasik yöntemlerle veri içerisinden öznite-
lik çıkarma işlemi son derece yorucu bir işlemdir. Bu işlemi
otomatik olarak yapan derin öğrenme yöntemleri daha etkili
sonuçlar ortaya koyabilmektedir. Derin öğrenme teknikleri in-
san beyninin çalışma mekanizmasını taklit etmeye çalışmak-
tadır [2].

Temsili öğrenmenin en iyi şekilde uygulandığı yapıların
başında derin sinir ağlarından yığınlanmış özdevinimli kod-
layıcılar (YÖK) gelmektedir. YÖK’ların temel birimi veriden
yeni öznitelikleri otomatik olarak çıkarabilen özdevinimli kod-
layıcılardır (ÖK). ÖK’ler girişine uygulanan veriyi çıkışında ay-
nen üretmek üzere eğitilen ve tek gizli katmanı olan bir ya-
pay sinir ağlarıdır. ÖK’ nin amacı giriş verisini gizli kat-
man üzerinden geçirerek aynen çıkışa aktarırken gizli katman
çıkışında verininin alternatif bir temsilini üretmektir. Problemin
niteliğine göre ihtiyaç duyulması durumunda birden fazla ÖK
ardı ardına bağlanabilir [4].

Bu çalışmada bir YÖK yapısı çeşitli veri setleriyle test
edilerek yapının başarımı istatistiksel olarak analiz edilmiştir.
Çalışmada ÖK’lerin yeni temsiller üretme ve temsilleri soft-
max katmanı aracılığıyla sınıflandırmada kullanma etkinlikleri
incelenmiştir. Sonuç olarak ÖK’lerin sınıflandırma başarımını
kayda değer şekilde arttırdığı görülmüştür.

Yapılan çalışmanın bundan sonraki planı şu şekildedir.
Çalışmanın 2. bölümünde derin öğrenme yapılarından ÖK’nin
yapısı hakkında bilgi verilecektir. Bunun yanında bu bölümde
bir derin sinir ağının nasıl eğitildiği anlatılmıştır. Çalışmanın
3. Bölümünde elde edilen simülasyon sonuçlarının değer-
lendirmesi yapılarak, istatistiksel sonuçlar sunulmuştur. Son
kısımda ise sonuç bölümü bulunmaktadır.

2. Derin Sinir Ağı
Derin sinir ağı, bir yığın oluşturacak şekilde organize

edilen birçok basit yapıdan oluşmaktadır. Bu basit yapıların
neredeyse tamamı doğrusal olmayan işlemler gerçekleştirerek,
veri boyutunu değiştirerek veriyi farklı bir uzayda temsil ed-
erek, veri içerisinde gizli kalmış özniteliklerin ortaya konul-
masına yardımcı olur [2].

2.1. Özdevinimli Kodlayıcı

YÖK tabanlı derin sinir ağı, bir veya birden fazla ÖK’ten ve
softmax adı verilen sınıflandırma biriminden oluşmaktadır. ÖK
girişi ve çıkışı aynı olan iki ayrı kısımdan oluşan bir yapay sinir
ağıdır. Bu yapay sinir ağındaki kısımlar, ÖK’nin girişi ile çıkışı
arasında yer alan ağırlıklar tarafından temsil edilen kodlayıcı
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ve ÖK’nin gizli katman çıkışı ile çıkış arasındaki ağırlıklarla
temsil edilen çözücü kısımlarıdır. ÖK, çıkış etiketi olarak girişi
baz alır ancak yapının temel amacı ÖK’nin gizli katman çıkışını
elde etmektir. Gizli katman çıkışından elde edilen yeni örnekler
girişi daha iyi temsil eden özniteliklere sahiptir [4, 5]. Eğer bir
ÖK’nin gizli katman çıkışı başka bir ÖK’ye eğitim verisi olarak
gönderilirse ikinci ÖK’de tıpkı birinci ÖK gibi yeni örneklemler
elde edecektir. Bu örüntü arzu edildiği kadar devam ettirilebilir.
Her birinin boyutu M olan girişi ve çıkış etiketi x(1), x(2) . . .
x(T ) olarak verilen bir ÖK’nin amaç fonksiyonu aşağıdaki gibi
olur.

Esparse = ET +KL(ρ ‖ ρ̂j) (1)

Yukarıda tanımlanan amaç fonksiyonu iki kısımdan oluş-
maktadır. Bu kısımlardan ilki olan ve aşağıdaki gibi ifade edilen
ET tıpkı bir yapay sinir ağı modeli gibidir.

ET =
1

T

T∑
k=1

e2k +
λ

2

(
N∑
i=1

‖wi‖+
M∑
i=1

‖ŵi‖

)
; (2)

burada λ regularize terimidir aynı zamanda ağırlık ceza terimi
olarak da bilinir. Bu terim denklemin ıraksamasını engeller.

Yukarıdaki denklemde yer alan ağın çıkışı ile arzu edilen
çıkış arasındaki farkı ifade eden hata terimi ek aşağıdaki şekilde
ifade edilir. Denklemde yer alan wi ve ŵi sırası ile kodlayıcı
ve çözücü ağırlıklarıdır. Gizli katman boyutu ise N ile ifade
edilmektedir.

ek =
∥∥∥x(k) − x̂(k)

∥∥∥ (3)

Denklemde yer alan k (k = 1 . . . T ) örnek sıra numarasını
ifade eder.

Denklem 1’de yer alan ikinci terim aşağıda yer alan den-
klem tarafından hesaplanan KL(ρ ‖ ρ̂j) Kullback–Leibler
(KL) diverjansı olarak bilinir. Bu kısım denkleme seyreklik
özelliği katarak ağda yer alan bir çok ağırlığın ya da bağlan-
tının devre dışı bırakılmasında büyük rol oynar. Bu işin kon-
trolu dışarıdan bir kullanıcı tarafından girilen seyreklik ceza
parametresi β ve seyreklik parametresi ρ aracılığı ile yapılmak-
tadır [3, 4, 5].

KL(ρ ‖ ρ̂j) = ρlog
ρ

ρ̂j
+ (1− ρ)log 1− ρ

1− ρ̂j
(4)

Yukarıdaki denklemde yer alan ρ̂ gizli katman çıkışının or-
talama aktivasyon değerini ifade eder ve aşağıdaki gibi hesa-
planır [4, 5].

ρ̂j =
1

T

T∑
i=1

fj(x(i); W, b) (5)

Burada fj gizli katman çıkışında kullanılan doğrusal olmayan
bir fonksiyondur. Bu fonksiyon genellikle sigmoid tipinde bir
fonksiyondur bunun yanında W ve b çözücü ağırlıklarıdır.

2.2. Softmax

Derin sinir ağının son parçası sınıflandırma işlemi için kul-
lanılacak olan softmaxdır [6]. Yapının bu katmanı iki sınıfı
ayırabilen mantıksal regresyonun genişletilmiş halidir. Soft-
max direkt olarak giriş verisini sınıflandırma işlemi için kullan-
abilmektedir. Ancak bir ya da birden çok ÖK ile işlenmiş veriyi
sınıflandırırken daha iyi sonuçlar elde ederek sınıflandırmanın
doğruluğunu artırmaktadır.

2.3. Derin Sinir Ağının Eğitimi

Eğitilecek olan derin sinir ağı ÖK katmanları ve soft-
max katmanından oluşmaktadır. Derin sinir ağının eğitimi ön
öğrenme ve hassas öğrenme olmak üzere iki kısımdan oluşmak-
tadır. Ön öğrenme ile tüm yapıların ayrı ayrı eğitilmesi işlemi
yapılırken hassas öğrenmede bu yapıların tamamı birleştiril-
erek bir kez daha eğitim işlemi yapılır. Tüm bunlar birlikte
düşünüldüğünde ortaya karmaşık bir eğitim mekanizması çık-
maktadır. YÖK yapısının temel birimi ÖK’lardır. YÖK tabanlı
bir derin sinir ağının eğitim aşamaları aşağıdaki gibi sıralan-
abilir [3, 4].

1. Şekil 1(a) da görüldüğü gibi birinci ÖK’ye giriş verisi
gönderilir bu giriş verisi aynı zamanda çıkış etiketi
olarak kullanılır. Ağın optimum ağırlıkları bölüm 2.1’de
anlatıldığı gibi bulunur. Bu aşama tamamıyla danışman-
sız öğrenme olarak değerlendirilir.

2. Şekil 1(b) de görüldüğü gibi birinci ÖK’nin gizli katman
çıkışı ikinci ÖK’ye giriş olarak gönderilerek ikinci ÖK
1. adımdaki gibi eğitilir.

3. 2. adım bir sonraki ÖK için tekrar edilir ve bu işlem arzu
edilen ÖK sayısı kadar tekrar edilir.

4. Şekil 1(c) de görüldüğü gibi son ÖK’nin gizli katman
çıkışı softmax katmanına giriş olarak gönderilir. Soft-
max katmanı ağırlıklarını, hedeflenen çıkış ile kendi
çıkışı arasındaki fark minimum olana kadar yeniler.
Bu kısımda danışmanlı eğitim gerçekleştirilir. Buraya
kadar gerçekleştirilmiş tüm eğitim aşamaları ön öğrenme
olarak adlandırılır.

5. Şekil 1(d) de görüldüğü gibi tüm ÖK’ler gizli katman
çıkışları birbirleriyle birleştirilerek YÖK yapısı oluştu-
rulur bu yapının hemen ardına softmax katmanı eklenir.
Bu yapının ağırlıklarının ilk değerleri ön öğrenme es-
nasında belirlendiğinden bu aşamada hassas öğreneme
işlemi yapılarak ağırlıkların son değeri bulunur.

Tüm eğitim aşamalarında L-BFGS optmizasyon algorit-
ması [7] kullanılmaktadır.

3. Deneysel Sonuçlar
Bu çalışmada, YÖK yapısının performansını test edebilmek

için kullanılan veri setleri Data Mining Repository of Uni-
versity of California, Irvine (UCI) [8] dan alınmıştır. Çalış-
mada Arrhythmia, Breast Cancer ve Cleveland olmak üzere
3 farklı veri seti kullanılmıştır. Arrhythmia veri setinde 452
örneklem ve 279 öznitelik bulurken, Breast Cancer veri setinde
286 örneklem ve 9 öznitelik bulunmaktadır. Cleveland veri
setinde ise 303 örneklem ve 13 öznitelik bulunmaktadır. Tasar-
lanan ağ yapısının, eğitim aşamasında kullanılan çeşitli parame-
treleri Çizelge 1’de görülmektedir. Bu parametreler ile elde
edilen ağ yapısı Intel i7 2600 3.4 Ghz işlemcili, 12 GB DDR3
RAM bellekli sistemde, 10-kat çapraz doğrulama ile koşturul-
muş ve deneysel sonuçlar elde edilmiştir. Elde edilen deneysel
sonuçlar literatürde daha önceden gerçekleştirilen yöntemler ile
karşılaştırılmıştır.

3.1. Simülasyon Sonuçları ve İstatistiksel Analiz

YÖK yapısının sınıflandırma performansını gözlemleye-
bilmek için literatürde yaygın kabul gören Destek Vektör Maki-
nesi (SVM), K En Yakın Komşu Algoritması (KNN), Karar Ağacı
(DT) ve Navie Bayes (NB) yöntemleri ile karşılaştırılmıştır.
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Şekil 1. Yığınlanmış özdevinimli kodlayıcı modeli

Çizelge 1. YÖK yapısında kullanılan parametreler ve değerleri

Arrhythmia Breast Cancer Cleveland
Nöron Sayısı 4 4 4
ρ 0,2 0,1 0,01
β 5 5 5

Çizelge 2. YÖK yapısının her bir veri seti için sınıflandırma
başarım dağılımı

ED EY MED ORT SS
Arrhythmia 74,76 76,19 75,00 75,21 0,46
Breast Cancer 73,24 75,11 73,99 74,02 0,60
Cleveland 83,14 83,85 83,48 83,52 0,20

Tüm yöntemler her bir veri seti için 10 defa 10 katmanlı çapraz
doğrulama ile koşturulmuştur. Her bir yöntemin ürettiği doğru-
luk değerlerinin en düşüğü (ED), en yükseği (EY), ortalaması
(ORT), medyanı (MED) ve standart sapmaları (SS) sırasıyla
Çizelge 2, 3, 4, 5, 6’da verilmiştir.

Çizelge 2-6 incelendiğinde, Arrhythmia veri setinde 75, 21

Çizelge 3. SVM algoritmasının her bir veri seti için
sınıflandırma başarım dağılımı

ED EY MED ORT SS
Arrhythmia 73,33 74,76 74,40 74,26 0,55
Breast Cancer 74,38 75,16 74,72 74,67 0,24
Cleveland 79,48 80,52 80,10 80,09 0,37

Çizelge 4. KNN algoritmasının her bir veri seti için
sınıflandırma başarım dağılımı

ED EY MED ORT SS
Arrhythmia 61,19 64,05 63,45 63,17 0,99
Breast Cancer 68,66 74,38 72,59 72,20 1,57
Cleveland 73,07 76,78 75,41 75,22 1,03

Çizelge 5. DT algoritmasının her bir veri seti için sınıflandırma
başarım dağılımı

ED EY MED ORT SS
Arrhythmia 69,29 73,33 72,14 71,93 1,18
Breast Cancer 65,05 67,21 66,08 66,04 0,62
Cleveland 69,75 72,43 71,53 71,42 0,83

Çizelge 6. NB algoritmasının her bir veri seti için sınıflandırma
başarım dağılımı

ED EY MED ORT SS
Arrhythmia 74,76 75,48 75,24 75,19 0,22
Breast Cancer 72,53 72,99 72,89 72,78 0,18
Cleveland 82,45 83,18 82,82 82,82 0,28
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Çizelge 7. Her bir veri seti için YÖK ve SVM doğruluk değeri
arasındaki istatistiksel Mann Whitney U testi sonuçları

Z U Ort. Fark. p AF*
Arrhythmia -3,495 5,000 9,52E-01 0,000 YÖK

Breast Cancer -2,652 15,000 -6,51E-01 0,008 SVM
Cleveland -3,787 0,000 3,44E+00 0,000 YÖK

*Anlamlı fark p<0,05

Çizelge 8. Her bir veri seti için YÖK ve KNN doğruluk değeri
arasındaki istatistiksel Mann Whitney U testi sonuçları

Z U Ort. Fark. p AF*
Arrhythmia -3,811 0,000 1,20E+01 0,000 YÖK

Breast Cancer -3,100 9,000 1,82E+00 0,002 YÖK
Cleveland -3,788 0,000 8,31E+00 0,000 YÖK

*Anlamlı fark p<0,05

doğruluk değeri ile ortalamada başarımı en yüksek olan yöntem
YÖK iken 63, 17 doğruluk değeri ile ortalamada başarımı en
düşük olan yöntemin KNN olduğu görülmektedir. Breast Can-
cer veri setinde 74, 67 doğruluk değeri ile ortalamada başarımı
en yüksek olan yöntem SVM iken 66, 04 doğruluk değeri ile
ortalamada başarımı en düşük olan yöntem ise DT olduğu an-
laşılmaktadır. Cleveland veri setinde ise YÖK yapısının 83, 52
doğruluk değeri ile ortalamada en başarılı yöntem olduğu ve
DT yönteminin ise 71, 42 doğruluk değeri ile ortalamada en
başarısız yöntem olduğu görülmektedir.

Arrhythmia, Breast Canser ve Cleveland veri setlerinden
elde edilen doğruluk değerleri üzerinden YÖK ve SVM yön-
temlerinin sınıflandırma başarımı için kullanılan Mann Whit-
ney U test sonuçları Çizelge 7’de verilmiştir. Çizelge 7 in-
celendiğinde; Arrhythmia ve Cleveland veri setlerinde YÖK
yapısının lehine anlamlı farkın olduğu görülmektedir (p<0,05).
Breast Cancer veri setinde ise, SVM algoritmasının lehine an-
lamlı farkın olduğu anlaşılmaktadır (p<0,05).

YÖK, KNN ve DT yöntemlerinin sınıflandırma başarımı is-
tatistiksel analizi için kullanılan Mann Whitney U test sonuçları
Çizelge 8 ve Çizelge 9’da verilmiştir. Çizelge 8 ve Çizelge 9 in-
celendiğinde; Arrhythmia, Breast Cancer ve Cleveland veri set-
lerinde YÖK yapısının lehine anlamlı farkın olduğu görülmek-
tedir (p<0,05).

YÖK ve NB yöntemlerinin sınıflandırma başarımının is-
tatistiksel analizi için kullanılan Mann Whitney U test sonuçları
Çizelge 10’de verilmiştir. Çizelge 10 incelendiğinde; Breast
Cancer ve Cleveland veri setlerinde YÖK yapısının lehine an-
lamlı farkın olduğu görülmektedir (p<0,05). Fakat Arrhythmia
veri setinde ise anlamlı bir fark çıkmamıştır (p>0,05).

4. Sonuç
Bu çalışmada ham veriden çeşitli özniteliklerin elde

edilmesiyle sınıflandırma yapan çoğu makine öğrenme yöntem-
lerinin aksine; ham veriyi doğrudan kullanarak sınıflandırma
işlemini başarıyla yapan derin öğrenme yöntemlerinin başarımı
test edilmiştir. Üç farklı veri seti literatürde sıklıkla kul-

Çizelge 9. Her bir veri seti için YÖK ve DT doğruluk değeri
arasındaki istatistiksel Mann Whitney U testi sonuçları

Z U Ort. Fark. p AF*
Arrhythmia -3,797 0,000 3,29E+00 0,000 YÖK

Breast Cancer -3,782 0,000 7,98E+00 0,000 YÖK
Cleveland -3,790 0,000 1,21E+01 0,000 YÖK

*Anlamlı fark p<0,05

Çizelge 10. Her bir veri seti için YÖK ve NB doğruluk değeri
arasındaki istatistiksel Mann Whitney U testi sonuçları

Z U Ort. Fark. p AF*
Arrhythmia -0,506 43,500 2,38E-02 0,613 -

Breast Cancer -3,787 0,000 1,24E+00 0,000 YÖK
Cleveland -3,560 3,000 6,99E-01 0,000 YÖK

*Anlamlı fark p<0,05

lanılan 4 farklı sınıflandırma yöntemiyle teste tabi tutularak
elde edilen sonuçlar önerilen yöntemle karşılaştırılmıştır. Gerek
doğruluk oranları gerek istatistiksel sonuçlar önerilen yön-
temin başarımını ortaya koymaktadır. Derin öğrenme yöntem-
lerinin özellikle ham veriden veriyi daha iyi temsil eden yeni
öznitelikler çıkararak sınıflandırma yapabilmesi diğer makine
öğrenme yöntemleri karşısında ciddi bir üstünlüktür. Derin
sinir ağlarının karmaşık bir yapıya sahip olması ve yapının
amaç fonksiyonunun optimizasyonunun zor olması dezavan-
tajlar olarak görülse de ham veriyi doğrudan kullanabilme
yeteneği bu dezavantajları anlamsız hale getirmektedir. Bu kap-
samda ilerleyen dönemlerde derin öğrenme yöntemlerinin hızlı
yaygınlaşacağı ve kullanım alanının artacağı düşünülmektedir.
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