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OZET

SHAPLEY KONSANSTRASYON BOLGESINDEKI GALAKSILERIN
ISTATISTIKSEL OGRENME YONTEMLERIYLE SINIFLANDIRMASI

Nazli Deniz ERGUC

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstittsti
[statistik Anabilim Dali
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Nida GOKCE NARIN

Eyliil 2019, 54 sayfa

Galaksiler, kiitle ¢ekim kuvvetiyle bir arada bulunan gaz, toz ve karanlik maddeler ile
birlikte farkli boyutlarda, farkli parlaklik derecesinde ve farkli konumlardaki yildiz
kiimelerinden olusan sistemlerdir. Evrende milyarlarca galaksi bulunmaktadir ve gelisen
teknolojiye paralel olarak her gegen giin yeni galaksi ve gokcisimleri kesfedilmektedir.
Her bir galaksinin tek tek incelenmesi oldukg¢a maliyetli oldugundan yeni kesfedilen gok
cisimlerinin halihazirda bilinen cisimlere benzerliklerini tespit etmek onemli bir
problemdir. Galaksileri benzerliklerine gore smiflandirmak ¢ok sayida ve farkli
ozelliklere sahip olan galaksileri daha kiigiik kompakt gruplar olarak incelemeye imkan
saglar.

Bu amagla gokytiziinde genis alanlarda gergeklestirilen taramalar sonucunda belirlenen
galaksileri benzerliklerine gore smiflandirilan buytk kataloglar tretilmistir. Galaksi
siniflandirma yontemleri, veri seti igindeki gizli oriintliyli ortaya ¢ikararak dogal gruplari
heniiz tespit edilmemis olan galaksilerin hangi grupta yer alabilecegini tahmin etmek
amactyla kullanmaktadirlar. Bu sayede gerek aragtirmacilara gerekse astronomlara zaman
ve maliyet a¢isindan 6nemli kazanclar saglanmaktadir.

Bu calisma da 6zel olarak Shapley Konsantrasyon bélgesindeki 4215 galaksi, 5 degisken
dikkate almarak smiflandirilmistir. Mevcut gokytizii kataloglarindan Abell katalogu
Shapley Konsantrasyon Bolgesindeki bu galaksileri 8 farkli grupta ele almistir. IDL
programlama ile s6z konusu bolgedeki galaksilerin hangi Abell grubunda yer aldiklari
belirlenmistir. Dogal gruplar tespit edilen galaksiler Weka programu ile istatistiksel ve
makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak smiflandirilmigtir. Bayes Smiflandirict
yontemlerinden Naive Bayes ve Bayes Ag, Karar agaclar1 yontemlerinden J48, LMT ve
Rasgele Orman algoritmalari, Destek Vektor smiflandirma yontemi ve yapay sinir

v



aglarindan Cok Katmanli Algilayicilar kullanilmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari
dogal gruplarla karsilastirilarak ©6grenme yontemlerinin  tahmin performanslari
degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Galaksiler, Istatistiksel Ogrenme, Makine Ogrenmesi,
Smiflandirma, Shapley Konsantrasyon Bolgesi



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF GALAXIES IN SHAPLEY CONCENTRATION REGION
WITH STATISTICAL LEARNING METHODS

Nazli Deniz ERGUC

Master of Science (M. Sc.)
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistic
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Nida GOKCE NARIN

September 2019, 54 pages

Galaxies are systems consisting of clusters of stars of different sizes, different luminosity,
and different positions, together with gas, dust and dark matter combined with
gravitational force. There are billions of galaxies in the universe and new galaxies and
celestial bodies are being discovered every day in parallel with the developing
technology. Since it is very costly to examine each galaxy individually, it is an important
problem to identify the similarity of newly discovered celestial bodies to those already
known. Classifying galaxies by their similarities allows us to examine galaxies with
numerous and different properties into smaller compact groups.

For this purpose, large catalogs, which were classified according to their similarities, were
produced as a result of scans carried out in large areas in the sky. Galaxy classification
methods reveal the hidden pattern in the data set and use it to estimate which group of
galaxies whose natural groups have not yet been identified. In this way, both researchers
and astronomers gain significant time and cost savings.

In this study, 4215 galaxies in Shapley Concentration region were classified according to
5 variables. One of the available sky catalogs, the Abell catalog deals with these galaxies
in the Shapley Concentration region in 8 different groups. By using IDL programming, it
was determined that the galaxies in the region were available in which Abell group was.
Galaxies whose natural groups were detected were classified by using Weka program and
statistical and machine learning algorithms. Naive Bayes and Bayes Network from Bayes
classification methods, J48, LMT and Random Forest algorithms from Decision Trees
methods, Support Vector classification method and Multilayer Perceptron from artificial
neural networks were used.
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The estimation performances of learning methods were evaluated by comparing the results
obtained with the natural groups.

Keywords: Galaxies, Statistical Learning, Machine Learning, Classification, Shapley
Concentration Region
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1. GIRIS

Galaksiler, kiitle ¢ekim kuvvetiyle bir arada bulunan yildizlardan, gaz, toz ve karanlik
maddelerden olusan devasa sistemlerdir. Farkli boyutlarda, farkli parlaklik derecesinde
ve farkli konumlardaki yildiz kiimelerinden olusan galaksiler ayni zamanda evrenin
geemisi hakkinda da aragtirmacilara bilgiler sunmaktadir. Son yillarda teknolojideki
gelismelere paralel olarak gok cisimlerine, yildizlara ve galaksilere ait ¢ok sayida
gozlemler gergeklestirilmekte ve yeni gokcisimleri tespit edilmektedir. Gozlemler
sonucunda elde edilen gokylizii cisimlerinin 6zellikleri benzerliklerine gore

siiflandirilmaktadir.

Galaksi smiflandirmasi astronomik veri analizinde olduk¢a 6nemli bir yer tutmaktadir.
Galaksiler morfolojik ve spektral smiflandirma olarak iki farkli  sekilde
siniflandirilmaktadir. Genis alanlarda gergeklestirilen taramalar sonucunda belirlenen
galaksilerin benzerliklerine gore smiflandirilmasiyla arastirmacilara daha kompakt
bilgiler sunan biiyiik kataloglar tiretilmistir.

Galaksi siniflandirmasi ve kataloglama siireci olduk¢a zaman alan ve maliyeti yiiksek
calismalardir. Galaksi smiflandirmasi i¢in genelleme basarisi yiiksek olan makine
Ogrenmesi ve istatistiksel Ogrenme algoritmalar1 kullanilabilir. Bu &6grenme
algoritmalariin genel mantig1 belirli bir veri kiimesi iginde yer alan gizli bilgiyi ortaya
¢ikarmaya dayanmaktadir. Algoritmalar belli bir egitim setini kullanarak bir problemin
¢Oziimil i¢in egitilir ve ardindan daha once karsilasmadigi test verileri i¢in tahminde
bulunurlar. Istatistiksel 6grenme ve makine 6grenmesi yaklasimlari ile olusturulan galaksi
kiimelerinin mevcut kataloglardaki kiimelere uyumlu oldugunun gosterilmesi zaman ve

maliyet agisindan astronomlara ve arastirmacilara kazang saglayabilir.

Bu amagla, bu g¢aligmada danigmanli 6grenmeye dayali siniflandirma yontemleriyle
galaksi smiflandirmas1  yapilmig ve yontemlerin smiflandirma performanslari
karsilagtirilmigtir.  Hedeflenen amag¢ dogrultusunda tez c¢alismasinda Shapley

Konsantrasyon bolgesinde yer alan 4215 galaksi, boylam (R.A), enlem (Dec.), parlaklik



(Mag.), hiz (V), ve hizdaki sapma (SIGV) degiskenleri dikkate alinarak incelenmistir.
Shapley Konsantrasyon bélgesindeki galaksiler George O. Abell tarafindan olusturulan
Abell katalogundaki 8 farkli grupta yer almaktadir (Abell, 1957, Abell vd., 1989). IDL
programi kullanilarak hangi galaksinin hangi Abell grubunda yer aldig: tespit edilmis ve
dogal gruplari tespit edilen galaksilere Bayes Aglari, Destek Vektor Makinesi (DVM),
Karar Agaglar1 ve Yapay Sinir Aglarina dayali siniflandirma yontemleri uygulanmistir.
Kullanilan siniflandirma yontemlerinin performanslar: Abell kataloguna uyumlarina gore

degerlendirilmistir.



2. LITERATUR

Literatiirde galaksi siniflandirmasina iliskin pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Caligmalarin
buiytik bir kisminda galaksiler ya morfolojilerine gore ya da yildiz spektrallerine gére
siniflandirilmistir. Tez ¢alismasinda yalnizca morfolojik siniflandirma ele alindigi i¢in bu
boliimde morfolojik siniflandirmaya iligkin 6ne ¢ikan literatiir g¢aligmalarma yer

verilmistir.

Galaksi siniflandirmasi ilk kez Edwin Hubble tarafindan 1926’da yapilmistir. Hubble
(1926) ¢alismasinda galaksileri Eliptik, Sarmal (spiral) ve merceksi olmak {izere {i¢ ana
grupta smiflandirmistir. Hubble diizeni olarak adlandirilan bu smiflandirma yaygn bir
morfolojik siniflandirma bigimi olarak kabul edilmistir. Bu smiflandirma bi¢imine ek
olarak Sparke ve Gallagher tarafindan higbir gruba dahil edilemeyen diizensiz galaksiler

tanimlanmistir (Sparke Gallagher, 2007).

Dressler (1980) calismasinda galaksilerin morfoloji-yogunluk iliskisini incelemis ve
galaksilerin kiime merkezine uzakliklarma gore degil de galaksi yogunluklarma gore
kiimelendigini géstermistir. Spiral ve diizensiz galaksilerin yogunluklarina gore daginik
bir sekilde kiimelendigini ve bu durumun morfoloji ile yerel galaksi yogunlugu arasindaki

iliskiden kaynaklandigin ifade etmistir.

Miller ve Coe (1996) ¢alismasinda, Kohonen kendi kendini diizenleme haritasina (SOM)
dayanan bir smiflandirici sunulmustur. SOM’un egitiminde kullanilan egitim seti, bir
grup goriintii tizerinden elde edilen 6zelliklerin elle siniflandirilmasi ile olusturulmustur.
Calisma sonunda %98 dogruluk oraniyla galaksi siniflandirilmas: gerceklestirilmistir.

Goderya ve Lolling (2001), galaksilerin bigimsel 6zelliklerini kullanarak geometrik sekil
siniflandirmasi i¢in yapay sinir agina dayanan otomatik bir galaksi siiflandirmasi

yontemi 6nermislerdir.

Lotz vd. (2004) yilinda yaptiklar1 ¢alisgmada galaksi morfolojisini 6l¢gmek i¢in Gini
Katsayis1 ve M(20) olarak adlandirilan parametrik olmayan iki yontem 6nermislerdir. Bu
caligmada, 148 parlak Hubble tipi galaksinin kiimelenme 6l¢timleri incelenmistir. Parlak

cekirdekli galaksilerin Gini katsayisinin yiiksek oldugu, coklu ¢ekirdekleri olan



galaksilerin ve parlak gel-git kuyruklar1 olan galaksilerin ise ikinci dereceden nispi

dagilima (M(20)) sahip oldugu gosterilmistir.

Schneider (2006) ¢calismasinda galaksilerin yiizey parlakliklarint modelleyerek morfolojik
galaksi smiflandirmasi i¢in yeni bir yontem Onermistir. Bu yonteme gére Vaucouleurs
profili olarak tanimlanan galaksilerin eliptik bir formda oldugu, tstel ylizey parlaklik

profiline sahip bir galaksinin ise spiral galaksi oldugu ifade edilmistir.

Siddhartha vd. (2007) calismasinda makine 6grenme algoritmalari kullanilarak morfolojik
galaksi siiflamasi yapilmistir. Bu ¢alismada Zsolt Fre galaksi katalogundan alinan 119
goriintii islenmis ve yine ayni katalogdan elde edilen siniflandirma etiketleri baz alinarak
Destek Vektor Makineleri, Rasgele Orman ve Naive Bayes algoritmalart kullanilarak
galaksiler siniflandiriimigtir. Rasgele Orman algoritmasinin performansinin daha yiiksek

oldugu goriilmiistiir.

Bailin ve Harris (2008) ¢calismasinda genis kapsamli gokytizii aragtirmalarini igeren biiyiik
dijital gokytizii anketi (Sloan Digital Sky Survey) verilerini inceleyerek erken tip, gec tip
ve orta tip olmak {tizere ii¢ tip galaksi tanimlanmistir. Erken tip galaksilerin kirmizi,
yogunlagmis ve yuvarlak 6zelliklerde oldugu, geg tip galaksilerin dusiik yogunluklu disk
seklinde ve mavi oldugu, orta tip galaksilerin ise orta biiytikliikkte yogunluga sahip ve disk
seklinde oldugu tespit edilmistir. Elde edilen sonug¢larin dogrulugu Millennium Galaksi

Katalogundaki galaksi verilerin siniflandirma sonuglariyla karsilastirilarak l¢tilmiistiir.

Gauci vd. (2010) galaksi tirlerini ve galaktik cisimleri ayirt etmek igin karar agact
Ogrenme algoritmalarini ve bulanik ¢ikarim sistemlerini kullanmislardir. Sonuglar Galaxy
Zoo katalogu ile karsilagtirilmis ve en iyi uyuma sahip yontem Rasgele Orman olarak

tespit edilmistir.

Marin vd. (2013) ¢alismasinda Schmidt kamerasindan 50 yillik bir periyodu kapsayan
astronomik tabakalar1 iceren, INAOE veri setini kullanmistir. Bu veri seti 24 astronomik
katmanda yer alan 152 galaksiyi igermektedir. Ancak bu say1 yetersiz oldugu igin orijinal
gozlemler lizerinden geometrik doniisimlerle yapay ornekler tiretilmistir. Bu 6rneklerin
Naive Bayes ve Rasgele Orman algoritmalar1 ile morfolojik olarak siniflandiriimasi
sonucunda Rasgele Orman algoritmasinin performansmin daha yiiksek oldugu

goriilmiistiir.



Gauthier vd.(2016) galaksileri spiral, eliptik, yuvarlak, disk veya diger olarak
simiflandirmistir. Bu siniflandirma igslemini Karar agaglari, Adaboost smiflandiricilari,
RBF (Radyal Temel Cekirdek) ¢ekirdek, K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Destek Vektor
Makinesi ve Rasgele Orman yontemleriyle yapmis ve en iyi performansi % 94 dogruluk
ile Rasgele Orman yontemi saglamistir. Ayrica, galaksilerin her bir sinifla iliskilendirilme

ithtimalini tahmin etmek i¢in de regresyon kullanilmistir

Remya ve Mohan (2016), galaksi smiflandirmasi i¢in yapay sinir agi yontemini
kullanmislardir. Sinir ag1 Galaxy Zoo projesi'nden elde edilen verilerle egitilmis ve
galaksilerin hangi morfolojik yapiya sahip oldugu, dogrudan ham piksel verilerinden

tahmin edilmistir.

Selim vd. (2016) Zsolt Frei katalogundaki 113 gorlintiiden olusan bir egitim seti ve 20
goriintiiden olusan test setini negatif olmayan matris faktorizasyonu ile % 93 dogrulukla

siiflandirmiglardir.

Dobrycheva vd. (2017), renk indekslerine gore makine 6grenmesi kullanarak galaksileri
eliptik, spiral ve diizensiz olarak ii¢ grupta siniflandirmistir. Naive Bayes, Rasgele Orman
ve Destek Vektor siniflandirma yontemleri arasindan Rasgele Orman en yiiksek dogruluk

oranina sahip olmustur.

Paul vd. (2018) caligmasinda yaklagik 3.0000.000 SDSS (tiim gokyiizii katalogu)
galaksinin kirmiziya kayma degerlerine gore bir katalog olusturmuslardir. Bu ¢alismanin
temel amaci, galaksi morfolojisi ve Fotometrik kirmiziya kaymayi1 hesaplamak i¢in
makine Ogrenmesini ve degisken secim algoritmalarini test etmek, belirli bir galaksi
popiilasyonu i¢in temel olarak uygulamaktir. Basit Dogrusal Regresyon, Cok katmanli
Algilayici, MP5, Zeror, Karar Tablosu ve Rasgele Orman yontemleri ile gériintii isleme
yapilmistir. ANOVA ile degisken se¢imi yapilmistir. RO yontemi diger yontemlere gore

en basarili yontem olarak bulunmustur.

Cheng vd. (2019) caligmasinda galaksi siniflandirmasi igin goriintiileme verilerini
kullanarak en uygun makine 6grenme yontemlerini belirlemeyi amaglamiglardir. Galaxy
Zoo 1 projesinden (GZ1) gorsel siniflandirmalarla birlestirilen Dark Energy Survey (DES)
verilerini kullanarak Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), K-en yakin komsu, Lojistik

Regresyon, Destek Vektor Makinesi ve Sinir Aglar1 yontemlerini kullanmislardir. En iyi
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performans:t CNN gdostermistir. Bu yontem spiral ve eliptik galaksileri 0.94 dogrulukla
ayirt etmistir.

Galaksi kataloglama tiim gokytiziindeki galaksileri tiirlerine, benzer 6zelliklerine ve
konumlarma goére gruplandirma iglemidir. Kataloglar tim gokytiziindeki galaksilerin
bilinen tiim 6zelliklerini i¢eren temel kaynaklardir. Galaksi siniflandirmasi ise daha kii¢iik
bolgedeki galaksilerin belirli 6zellikleri dikkate alinarak benzer gruplarin olusturulmasi
islemidir.

Abell (1957) ¢alismasinda Kuzey yarimkiiredeki galaksileri zenginlik, yogunluk, mesafe,
galaktik enlem kriterlerine gore kataloglamistir. Abell (1988) katalogu ise Giiney
yarimkiire ‘deki 1.361 kiimeyi de igermektedir.

Driver vd. (2005) c¢aligmasinda galaksileri yogunluguna ve parlakligina gore
kataloglamistir

Bu c¢alisma da istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak galaksi
smiflandirmasi yapilmistir. Literattirde yer alan morfolojik siniflandirma yaklagimlart ve
galaksi kataloglarinin bazilar1 Cizelge 2.1° de 6zetlenmistir.Bu ¢alismada 6zel olarak ele
alinan Shapley Konsanstrasyon bolgesi, Harlow Shapley ve arkadaglari tarafindan 1930'da
kesfedilmistir. Shapley vd., Giiney Afrika'nin Bloemfontein bolgesinde 24 inglik Bruce
teleskobundan elde ettikleri fotograf plakalarini kullanarak kuzey gokytiziindeki
galaksiler tizerine bir ¢alisma yapmislardir (Shapley 1930). Ayrica 1932'de ¢alismasinda
gliney gokyliziintin tigte birinde yer alan ve parlakligi 18. gorlintr parlakligindan daha
parlak olan 76.000 galaksiyi kesfedilmistir (Shapley 1932). Bu 76.000 galaksinin
kirmiziya kayma 6zelligine gore Drinkwater tarafindan belirlenen 4215 galaksi gézlemi

bu tez calismasinda ele alinmistir (Drinkwater, 2004).

Bu ¢aligsma i¢in 6zel olarak Shapley Konsantrasyon bolgesi kullanilmistir. Bu bélgenin
tercih edilmesinin nedeni i¢ i¢e girmis ¢cok fazla galaksi yapilart mevcuttur. Bu ¢alismada
incelenecek olan Shapley Konsantrasyon bolgesindeki galaksilere iliskin veri seti (http 1)
ve Abell Katalogu iliskin veriler VizieR veri tabanindan (http 2) alinmstir. Istatistiksel
O6grenme ve makine dgrenme yaklasimlariyla elde edilen gruplarin Abell ile uyumlu

oldugu gosterilmesi arastirmacilara avantaj saglayacaktir.



Cizelge 2. 1 Morfolojik Galaksi Siniflandirmasinin Literatiir Ozeti

Yazar Yontem Degiskenler Sonug¢
Fotografik Galaksiler eliptik, sarmal (spiral)
Hubble 1926 Morfolojik gortintiilerdeki | ve merceksi olmak {izere ilk kez
Smiflandirma formlar ic ana grupta
siniflandiriimistir.
Vaucouleurs Morfolojik Galaksi Hubble diizeninde tanimlanmis
(1959) Siniflandirma Morfolojileri | eliptik, sarmal ve diizensiz
smiflari kendi icerisinde de
siniflara ayirmigtir.
Sandage Morfolojik Galaksi Onceden bilinen Hubble
(1961) Siniflandirma Morfolojileri | siiflarinin alt siniflara
Alt siniflar ayrilmasina yonelik ¢aligmalar
yapmistir.
Lotz vd. Gini Katsayist | Parlak Hubble | Parlak ¢ekirdekli galaksilerin
(2004) ve tipi galaksiler | Gini katsayisinin yiiksek oldugu,
M(20)dagilimi ¢oklu ¢ekirdekleri olan
galaksilerin ve parlak gel-git
kuyruklar1 olan galaksilerin ise
M(20) dagilimia sahip
oldugunu géstermistir.
Dressler Goriintii Isleme, Galaksi Galaksi morfolojisi ile galaksi
(1979) Yogunluga yogunluklari, | yogunlugu arasindaki iliskiyi
dayali Kiime incelemistir.
siniflandirma merkezleri
Siddhartha Naive Bayes Goriintii 119  gorintii  islenmis  ve
vd. (2007) | Rasgele Orman Pikselleri siniflandirma sonuglarindan
Destek Vektor Rasgele Orman algoritmasinin
Temel Bilesen performansinin daha iyi oldugu
Analizi gOriilmustir.
152 galaksi ele alinmistir. Yapay
ornekler {iretilmis ve Rasgele
Marin Naive Bayes 24 Astronomik | Orman algoritmasinin  Naive
vd.(2013) Rasgele Orman katmandaki | Bayes algoritmasindan daha
galaksiler ylksek bir performans
sergiledigi ve yapay orneklerin
simiflandirma  performansinda
katki sagladigini gostermistir.
Yildizlar1 ve galaksileri ayirt
Miller ve SOM Gortinti edebilmek  i¢in  morfolojik
Coe (1996) Pikselleri siniflandirma yapilmistir.

Calisma sonunda %98 dogruluk
saglanmistir.




Cizelge 2. 2 Morfolojik Galaksi Siniflandirmasinin Literatiir Ozeti (Devami)

Yazar Yontem Degiskenler Sonu¢
Bailin ve Harris Goruntu Sloan Digital | Erken tip, geg tip ve orta tip olarak
(2008) Isleme Sky Survey) |3 tip galaksi tamimlanmustir.
galaksi verileri | Sonuglar  Millennium  Galaksi
Katalogundaki verilerin
siniflandirma sonuglariyla
karsilastirilarak 6l¢tilmiistiir
Gauci vd.(2010) | Karar Agaclari Fotometrik | SDSS wverileri ile smniflandirma
ve Bulanik Ozellikleri yapilmis, sonuglar Galaxy Zoo
Mantik katalogu ile karsilagtirilmistir.
Yontemlerden Rasgele Orman en
1yl sonucu vermistir.
Gauthier RBF ¢ekirdek Galaksi Galaksileri spiral, eliptik,
vd.2016 Rasgele goriintii yuvarlak, disk veya diger olarak
Orman formlar1 smiflandirilmis ve random forest
AdaBoost yontemi en iyi performansi
KNN saglamistir.
Renk endekslerine gore
Renk endeksi galaksilerin bigimleri
. Mutlak .
Naive Bayes, PR tanimlanmis ve Naive Bayes,
Dobrycheva vd Biiytikliikler, N
2017 Rasgele Renk endexleri Rflsgele Qrman ve Destek Vektor
Orman yontemleri uygulanmistir.
Destek Vektor Rasgele Orman yontemi en
yiiksek dogrulugu saglamistir.
Remya G, Galaxy Zoo projesinden elde
Anuraj Mohan | Derin 6grenme e edilen veriler egitilmis ve galaksi
2016 Evrisimli sinir (‘}oruntu. morfolojisinin  gesitli yo6nlerini
” pikselleri " ; A
ag1 dogrudan ham piksel verilerinden
tahmin edebilmistir.
[. M.Selim vd. Negatif Gorlinti Zsolt Frei katalogundaki 113
2016 Olmayan Pikselleri goriintiiden olusan bir egitim seti
Matris ve 20 gorlintiiden olusan test seti
Faktorizasyonu smiflandirilmis  93%  dogruluk
saglamistir.
Goderya ve Geometrik Galaksilerin | Geometrik sekil
Lolling 2001 sekil geometrik smiflandirmasinda bigimsel
ozellikleri ve sekilleri ve | Ozelliklerine ve yapay sinir agina
piksel goriintii goriintii dayanan bir otomatik galaksi
siniflandirma pikselleri siiflandirmasinin
gelistirilebilecegini
gostermektedir.




Cizelge 2. 3 Morfolojik Galaksi Simiflandirmasinin Literatiir Ozeti (Devami)

Yazar Yontem Degiskenler Sonug¢
Schneider Yiizey Yiizey Vaucouleurs  profili  olarak
(2006) parlakliklariyla parlakliklar1 | tanimlanan modelde galaksinin
morfolojik eliptik bir formda oldugu,
siniflandirma tistel ylizey parlaklik profiline
sahip bir
galaksinin ise spiral galaksi
oldugu ifade edilmistir.
Abell Galaksi Zenginlik Abell 1957 galismasinda Kuzey
(1957, Kataloglama Yogunluk yarimkiirede galaksileri
Abell (1989) Uzaklik Zenginlik, Yogunluk, Uzaklik
Galaktik Galaktik Enlem kriterlerine gore
Enlem kataloglamistir. Abell 1989
calismasinda da Giiney Yarim
ktiredeki 1.361 kiimeyi de dahil
etmistir.
Driver S.P Galaksi Yogunluk ve | Driver S.P et all ¢alismasinda
vd. (2005) Kataloglama Parlaklig galaksileri yogunluguna ve
parlakligina gore
kataloglamistir.
Zsolt Frei Galaksi Dijital Zsolt Frei et all.113 galaksinin
vd. (1996) Kataloglama Goruntuler | goriintiilerinden olusan dijital bir

katalog olusturmuslardir.




3. GALAKSILER

3.1 Galaksiler

Gokylizii arastirmalart gegmisten giiniimiize yogun ilgi ve merak uyandiran bir alandir.
Gegmisten beri insanlik, evrenin olusumunu anlamak i¢in evreni olusturan cisimleri,
olaylar1 anlamaya caligmaktadir. Bu amagla gelistirilen teleskoplar ve uzay araglar
yardimiyla evren hakkinda bilgi toplanmaktadir. Evrenin temel tas1 olan galaksiler kiitle
cekim kuvvetiyle bir arada bulunan yildizlar, karanlik maddeler ile yildizlar arasi gaz ve
toz bulutlarindan olusmaktadirlar. 20. yy baslarinda insanlik tarihi evren hakkinda sadece
Samanyolu galaksisi ile ilgili bilgilere sahip iken 1920’li yillarda Edwin Hubble
calismasinda samanyolu galaksisi disinda da galaksilerin oldugunu duyurmustur (Hubble

1926).

Galaksilerin icerisinde bulunan milyarlarca yildizlarin her biri tipki insanlar gibi dogar ve
olur. Bu dogum ve 6liim stireleri on binlerce yili asabilir. Galaksiler evrende tek basina
olmaktan ziyade genellikle kiimeler halindedir. Bu kiimeler igerisinde galaksiler zaman
zaman carpisabilir. Carpigmalar yeni yildiz olusumlarina yol agabilir. Hemen hemen tiim

galaksilerin merkezinde biiyiik kiitleli karar delikler mevcuttur (Schilling, 2014).

Guntimiize kadar genis gokyuzii tarama projeleriyle ¢ok sayida yeni tip galaksiler,
yildizlar ve gok cisimleri tespit edilebilmistir ve ¢aligmalar halen devam etmektedir.
Galaksiler farkli bi¢imsel 6zelliklere sahip olabilirler. Farkli bigimlere ve parlakliklara
sahip galaksilerin evrende dagilimlari ve yaydiklar1 1sinimlar arastirmacilara evren
hakkinda bilgi vermektedir. Bu nedenle benzer o6zelliklere sahip galaksilerin tespit

edilmesi agisindan galaksi siniflandirmast 6nemli bir problem olarak incelenmektedir.
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3.2. Galaksi Simiflandirmasi

Galaksiler evrende homojen bir sekilde dagilmamaiglardir. Galaksi gruplari veya kiimeleri
evreni anlamak adina bilim insanlar1 igin bir laboratuvar konumundadir. Cesitli morfolojik

yapilar galaksilerin evrimsel siiregleri hakkinda bilgiler vermektedir.

Her bir galaksinin tek tek incelenmesi zaman ve maliyet agisindan zorlu siire¢lerdir.
Galaksi siiflandirmasi bu agidan astronomik veri analizinde énemli bir yer tutmaktadir.
Galaksi siniflandirmasi morfolojik ve spektral siniflandirma olmak tizere ikiye ayrilir.
Morfolojik smiflandirma galaksilerin bicimsel 6zelliklerini dikkate alirken, spektral

smiflandirma ise yildiz tayflarii dikkate alarak siniflandirma yapmaktadir.

Eliptik Galaksiler

E{by4 E(di4
Kutusal disksel
(boxy) {disky)

Sekil 3.1. Hubble Catal Diyagrami (Kormendy ve Bender, 1996)

Sekil 3.1°de Hubble Catal diyagrami verilmistir. Ik kez Hubble tarafindan gerceklestirilen
morfolojik smiflandirmada galaksilerin bicimsel 6zelliklerine gore farkliliklar gosterildigi
ortaya konulustur. Giintimiizde degisiklikler gosterse de halen kullanilan Hubble Catal
diyagraminda galaksiler spiral, merceksi ve eliptik olmak tizere 3 farkli sekilde
siiflandirilmistir. Bigimsel olarak herhangi bir gruba dahil edilemeyen diizensiz
galaksiler ise daha sonradan bu siniflandirma sistemine dahil edilmistir (Sparke ve

Gallagher, 2007).
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3.2.1 Spiral Galaksiler

Spiral galaksiler, kollar1 ve merkezi siskin bir yapidan olusan disk seklindeki galaksi
bigimidir. Spiral galaksiye iligkin bir 6rnek Sekil 3.2°de verilmistir.

Sekil 3. 2. Spiral galaksi 6rnegi (http 3)

Kendi igerisinde normal (S) ve gubuklu (SB) olarak iki alt sinifa ayrilir. Bu siniflar da
spiral galaksilerin merkezi sigkin yapisina ve parlaklik yapilarina gore a, b, ¢ harfleri ile
gosterilen alt siniflara ayrilmaktadir. Kollarinda ¢ogunlukla sicak ve parlak tip yildizlar

bulunmaktadir (Schneider, 2006).

3.2.2 Eliptik Galaksiler

Evrende en ¢ok goriilen galaksi tiirlerinden olan eliptik galaksiler kiire seklinde olup
spiraller gibi kollar1 yoktur. Igerisinde yasli yildiz sayisi oldukg¢a fazladir. Evrende ki en
biiyiik galaksilerin eliptik galaksi tiirleri oldugu diistiniilmektedir. Bu galaksiler eliptik
formlarina gore alt siniflara ayrilmaktadir. Bu alt smiflar yuvarlaklik ve basiklik 6l¢iilerine

gore belirlenmektedir.

Yuvarlakliktan basikliga dogru E0’dan E7’ye kadar 8 farkl alt gruba ayrilmaktadir. EO

olarak adlandirilan galaksiler yuvarlak bir forma sahip iken E7 olarak adlandirilan
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galaksiler en basik olan eliptik galaksi tiirtidiir. (Schneider, 2006). Sekil 3.3’de eliptik

galaksi ornegi verilmistir.

Sekil 3. 3. Eliptik galaksi 6rnegi (http 4)

3.2.3 Merceksi Galaksiler

Merceksi galaksiler disk sekli ile spiral galaksilere benzer olup SO olarak adlandirilmustir.
Bu galaksilerin spiral galaksilerden fark: spiral kollarinin olmamasidir. Cok fazla yash
yildiz barindiran merceksi galaksilerde gaz ve toz bulutlari1 daha az gériilmektedir. Bazi
merceksi galaksiler cubuk yapisinin olup olmamasina gére alt siniflara ayrilirlar. Cubuklu
merceksi galaksiler S0, ¢ubuklu yap1 gorillmeyen merceksi galaksiler SBO olarak
adlandirilir. (Schneider 2006).
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3.2.4 Diizensiz Galaksiler

Belirli bir morfolojik sekle sahip olmayan farkl sekillerde goriilebilen diizensiz
galaksiler Irr sembolii ile gosterilmektedir. Bu galaksiler karmasik yapilara sahip olan
galaksilerin ¢arpismasi veya birlesmesi ile olusmaktadirlar. Diizensiz galaksilerde yeni
olusan geng yildizlar, gaz ve toz bulutlar1 yogun olarak goriilmektedir. (Hubble,1926;
Buta, 2011) Diizensiz galaksi 6rnegi Sekil 3.4’te goriilmektedir.

Sekil 3. 4. Diizensiz galaksi ornegi (http 5)
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4. MATERYAL VE METHOD

4.1 Istatistiksel Ogrenme ve Makine Ogrenmesi

Gelisen teknolojiden, tretilen ylksek teknolojiyle uyumlu teleskoplardan, gokyiizii
arastirmalar: i¢in gonderilen uzay araglarindan elde edilen veri miktari her gegen giin
artmaktadir. Bu da gokyiizii aragtirmacilar i¢in genis veri kaynaklar1 saglamaktadir. Bu
verilerden anlamli bilgiler ¢ikarilabilmesi evrenin anlasilabilmesi a¢isindan arastirmacilar
i¢in 6nemlidir.

Ogrenme yontemleri biiyiik veri kiimeleri igerisinde yer alan gizli bilgiyi / ériintityii ortaya
¢ikarmay1 amaglayan genel algoritmalar biitintidiir. Makine 6grenmesi ve istatistiksel
ogrenme temelde ayni problemlerin ¢6ziimii igin kullanilsa da farklilastig1 noktalar vardir.
Istatistiksel 6grenme, kural tabanli ¢ikarimlara dayanir ve varsayimlar altinda calisir.
Makine 6grenmesinde varsayimlar ve varsayim kontrolleri daha az oldugundan daha
esnek bir yapiya sahiptir. Aykirt gozlem ve eksik gozlem gibi durumlardan daha az
etkilenmektedir. Bu iki yontem arasindaki en temel fark istatistiksel ogrenme de
aciklanabilir modeller elde edilirken makine 6grenmesinde agiklanabilirligi daha diisiik
modeller olusturulur. Istatistiksel 6grenmede model yorumlamasi ile sonuca ulasirken

makine 6grenmesinde ise tahmin yakinligi ile sonug elde edilir (Aydin, 2011).

Ogrenme algoritmalar1 veri ile beslenerek kendi mantigini olusturmaktadir. Veri seti
genellikle hold-out metoduna gore %70 egitim ve %30 test olmak {izere ikiye
ayrilmaktadir. Egitim seti lizerinden egitim gergeklestirilir. Veri setindeki oGriintiiniin
Ogrenilerek model olusturulmasi hedeflenmektedir. Test asamasinda ise olusturulan bu

model test edilerek dgrenme yonteminin basarisi belirlenmektedir.

Ogrenme algoritmalar1 veri setinden bilgiyi elde etme yaklasimlarma gére temelde iki
gruba ayrilmaktadir: danigmanli (supervised) ve danismansiz (unsupervised) 6grenme.
Ele alinan probleme iliskin sadece girdi verileri biliniyor, ¢ikt1 verileri bilinmiyorsa
danismansiz 6grenme, girdi verilerine karsilik hedef degerler biliniyor ise danismanli

ogrenme yontemleri kullanilmaktadir. Siniflandirma ve regresyon problemleri dogasi
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geregi danigmanli 6grenme yaklasimlar kullanilarak ¢oztliir. Kiimeleme problemlerinin
¢6ziimii iginde danismansiz 6grenme algoritmalar1 kullanilir (Han vd, 2006). Ogrenme
algoritmalar1 belli bir egitim setini kullanarak bir problemin ¢6ziimii igin egitildiginde
ayni problem i¢in daha 6nce karsilasmadig: test verileri i¢in de tahmin yapabilme giicline

sahiperdir (James vd. 2013).

4.2 Ogrenmeye Dayah Simiflandirma Yéntemleri

Ogrenmeye dayali siiflandirma yontemleri, egitim setindeki smiflara iliskin 6zellikleri
ogrenerek test setindeki verilerin dogal siniflarin1 tahmin etmek igin kullanilmaktadir.
[statistiksel 6grenmeye dayali simflandirma yontemlerinden Bayes siniflandiricilar,
Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaglar1 kullanilmistir. Makine 6grenmesi
smiflandirma yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglarma dayali Cok Katmanli
Algilayicilar kullanilmistir. Ozel olarak bu galismada, galaksileri siiflandirmasi amaciyla
Bayes siniflandiricilardan Bayes Aglar1 ve Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi (DVM)
ve Karar Agaglarindan J48, LMT ve Rasgele Orman siniflandirma yontemi, Yapay Sinir

Aglarindan ise Cok Katmanli Ag smiflandirma (CKA) yontemi kullanilmastir.
4.2.1 Bayes Smiflandiricilar

Bayes siiflandiricilar Bayes teoremine dayanmaktadirlar. Bayes teoremi rassal bir siirece
bagh olarak ortaya ¢ikan rasgele bir A olayi ile diger bir rasgele B olayi i¢in kosullu
olasiliklar ve marjinal olasiliklar arasindaki iligkiyi tanimlar. Matematiksel gosterimi A
ve B olaylarmin marjinal olasiliklar1 sirasiyla P(A) ve P(B) olmak tizere, P(4/B) ve

kosullu olasiliklar1 esitlik 4.1.”de verilmistir. (Stigler, 1982)

P(B/A)P(A)

rE) P(B) >0 4.1)

P(A/B) =

Burada, B olay1 gerceklestiginde A olaymin ger¢eklesme olasiligi P(A/B) ile A olayi
gerceklestiginde sonra B olayinin gergeklesme olasiligini P(B/A) ile temsil edilir.
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4.2.1 Bayes Ag

Bayes aglar1, kosullu olasilik dagilimini esas alan ag modellerinin igerisinde yer
almaktadir. Bayes aglar1 degiskenler arasindaki kosullu olasilik iligkilerini ve ortak
olasilik dagilimini bir ag yapisi lizerinde gostermektedir. Bu ag modelinde diigiimler
degiskenleri, diiglimler arasindaki oklar ise degiskenler arasindaki bagimlilig: ifade eder.
S digiimli 3 katmanli basit bir Bayes ag modeli Sekil 4.1°de verilmistir. Burada X
digtimii, X2 ve X3 degiskeninin ebeveyni, X3 diigiimii X4 ve Xs degiskeninin ebeveynidir.
Bu gosterimde X2 ve Xs degiskenleri arasinda okla gosterilen bir iliski olmadigindan
degiskenler bagimsizdir denir. P(X;), X; digiiminiin olasihgim, P(X,/X;), X;
biliniyorken X,’nin olasihgmi, P(X5/X;), X; biliniyorken X;’tin olasiligini, P(X,/
X1,X3), X1 X3 biliniyorken X,’tin olasiigini, P(X5/X;,X3), X1 X3 biliniyorken X5’nin
olasiligini, gostermektedir. Bayes agindaki tim diiglimlerinin ortak olasilig1 esitlik

4.2.”deki formiil kullanilarak hesaplanabilir. (Domingos vd., 1997)
P(X1, X5, Xi) = P(Xie/ X1, Kiem))P Kie—1 /X1, Xie2) P(X2/X1)P(X1)  (4.2)
. {‘(=1 P(X;i/X1,.Xi-1))

Burada, X;,X, X, agdaki tim digimleri gostermektedir. X; digiimiinin ebeveynleri

,,,,,

X1, X,, Xy diigiimleriyle X; digiimii arasinda iligkili olan tiim diigtimleri igermelidir.
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P(X;)

P(X,/Xy) o P(X3/Xy)

P(X,/X1, X3) o P(Xs/X1,X5)

Sekil 4. 1. Bayes Ag Modeli

Bayes Ag smiflandirma yontemi iki parametreye ihtiyag duymaktadir; Agin kosullu
olasilik dagilimlarini bulmak igin bir tahmin edici ve agin 6grenmesi igin bir arama

algoritmasi.

4.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricisi, degiskenlerin bagimsizligi varsayimi altinda ¢alisan
olasiliksal bir siniflandirma yontemidir. Degiskenler arasinda 6énem siralamasi yapmadan
tim degiskenlerin ayni oranda Oneme sahip oldugunu varsayar. Bu yontemle
siniflandirmada en yiiksek olasiliga sahip olan gézlemlerin olusturdugu sinif, hedef sinif
olarak tespit edilir (Lewis, 1998).

Yheder = argmax P(y;/x)

v ey 4.3)

Esitlik 4.3.°de Y peqep, hedef sinifi, y olasi durumu hesaplanacak degisken y; degiskeni ;.
olas1 durumu ve x degiskeni de smifi tespit edilecek olan girdiyi ifade etmektedir. Girdi
birden ¢ok 6zellige sahip oldugu durumda Bayes formiilii farkli bir forma doniisiir. Girdi
verisinin sinif tahmini tiim 6zelliklerin kosullu olasiliklarinin ¢arpimindan esitlik 4.4.

yardimiyla hesaplanmaktadir.
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P(xy, %3, % /) = [Tz P(xi/¥)) (4.4)

Burada X girdisi i¢in & tane ozellik X = x4, X,,.., Xk seklinde ifade edilmektedir. Bayes
teoremi gozlemlerin kosullu olasilik degerini bulurken Naive Bayes siniflandirict hedef
sinift bulmay1 amaglar. Bayes teoreminde paydada bulunan deger, tiim hedef durumlarin
olasilik hesaplarinda ortak oldugundan Naive Bayes smlﬂandlrmaéa ihmal edilir. Bu
durumda birden fazla 6zellige sahip girdilerde hedef degiskeninin formdilii esitlik 4.5” deki
gibi ifade edilir.

Yheder = arg;???(l’(yj) H{'{=1 P(xi/yj)) (4.5]

Naive Bayes smniflandirma yonteminde veri kiimesindeki degiskenlerin gergek dagilimina
modelin daha iyi uyum saglayabilmesi i¢in normal dagilim yerine ¢ekirdek (kernel)
tahmin edici kullanilmaktadir. Bu nedenle Naive Bayes siiflandiricinin tek parametresi

cekirdek tahmin edicisidir.

4.2.2 Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinasi (DVM) siniflandirma problemlerinde kullanilan, bir danismanli
O0grenme yontemidir. DVM yo6ntemi ile olusturulan modellerde n boyutlu bir veri setini
siiflara ayirma islemi sirasinda smiflar arasindaki uzakliklarin maksimum olmasi
amagclanir. Bu yolla DVM egitim setindeki hatalari minimize ederek siniflandirma veya
regresyon problemleri i¢gin destek vektorleri belirlemek i¢in kullanilir (Vapnik, 1988). Bu
destek vektorler belirli bir gliven araliginda veri setini en iyi sekilde siniflara ayirabilecek
hiper duizlemleri olusturmak i¢in kullanilir. Veri setinin dogrusal olarak ayrilip
ayrilamamasina gore destek vektor makineleri iki sekilde ele alinir: dogrusal ve dogrusal

olmayan DVM.
4.2.2.1 Dogrusal Destek Vektor Makinesi

Veri seti dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda Dogrusal DVM kullanilarak

siniflandirma yapilir. Dogrusal DVM siniflandiriciya bir 6rnek Sekil 4. 2°de verilmistir.
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destel destek
vektorler velktirler

v 'f wlx, +b=+1

J

Sekil 4. 2. Dogrusal DVM 6rnegi

Sekilde iki farkl1 gruptaki veriyi en iyi sekilde ayirabilecek destek vektorler gosterilmistir.
Buradaki destek vektorler, aralarindaki uzaklik maksimum olacak sekilde ayrilir. Destek
Vektorler 4.6. esitsizligi ile verilen kosullar altinda iki destek vektor arasindaki mesafeyi

maksimum yapacak sekilde esitlik 4.7. kullanilarak olusturulur (Cortes ve Vapnik, 1995).

Py 3 2 1 {y= 1 .
w x,+bs_1 y=—1 i=1,..,n 4.6.)
max — 4.7.)
lwll o

Es.6’da, n adet degiskene sahip xi i¢in girdi vektoriint; y; € {—1,+1} smniflar temsil
eden ¢ikt1 vektoriinii temsil etmektedir. Burada w, hiper diizlemin normali yani destek
vektorlerin  olusturulmasinda kullanilan agirhik vektoriinii; b, yanliik katsayisini

gostermektedir.
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4.2.2.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinesi

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda dogrusal siniflandiricilar yetersiz
kalmaktadir ve dogrusal olmayan smiflandiricilara ihtiya¢g duyulmaktadir. Dogrusal
olmayan DVM siniflandirma modeline iliskin bir 6rnek Sekil 4. 3’de verilmistir. Bu gibi
durumlarda, dogrusal olarak ayrilmayan orjinal giris uzayi dogrusal olmayan bir doniisiim
fonksiyonu yardimiyla daha yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilen bir dzellik
uzayina genisletilir. Cekirdek fonksiyonu yardimiyla bu doniisiim yapilir. Bu ¢ekirdek
fonksiyonlarin1 kullanirken Mercer Teoremine dayanmaktadir. Mercer Teoremi yiiksek
boyutta ¢alisilirken ¢ekirdek fonksiyonlarin her zaman iki girdi vektoriiniin i¢ ¢arpimi
seklinde ifade edilmesini saglamaktadir (Tan vd. 2006). Bu ¢ekirdek fonksiyon esitlik 4.

8.’de verilen matematiksel formiil ile hesaplanmaktadir.

d(x)TP(x;) = K((, %)) (4.8.)

destek destek
,L vektdrier vektorier

[ wix;+b=+1 }

Sekil 4. 3. Dogrusal Olmayan DVM Ornegi
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Dogrusal olmayan DVM yonteminde ¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimi ile veri seti n boyutlu
uzaydan daha yiiksek boyutlu (z boyutlu) uzaya tasinir. Smiflar1 ayirma isleminde hiper

diizlemi bulmak i¢in kullanilan destek vektorler z boyutlu uzayda olusturulur.

Burada ¢(x) degeri daha yiiksek boyutlu uzayda hesaplanabilir bir fonksiyon
olmadigindan destek vektoér smiflandirma igin ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilmaktadir.
Cok boyutlu uzayda i¢ ¢carpimlari veren uygun ¢ekirdek fonksiyonu ile doniisiim yaparak

dogrusal olmayan DVM ile siniflandirma islemi yapilir.

Ikili simiflandirma modeline sahip Destek Vektor smiflandirma yonteminde —farkh
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Probleme gore dogru cekirdek fonksiyonunun
belirlenmesi smiflandirma basarist ag¢isindan kritik bir éneme sahiptir Hangi ¢ekirdek
fonksiyonun hangi durumda kullanilmasina dair kesin bir yargi bulunmamasiyla birlikte
islem kolayligi agisindan polinom fonksiyon tercih edilmektedir. Fakat tiim ¢ekirdek
fonksiyonlar1 uygulanip daha yiiksek performans saglayan ¢ekirdek fonksiyonunun
kullanilmas1 daha dogru sonuglara gotiirecektir. Polinom fonksiyon se¢iminde polinom
derecesinin belirlenmesi arastirmaci tarafindan belirlenir. Fakat polinom derecesi arttik¢a
hesaplanabilme zorlugu oldugu da belirtilmektedir. Normallestirilmis polinom ¢ekirdek
fonksiyonu polinom ¢ekirdek fonksiyonunun genellestirilmis hali oldugu bilinmektedir.
Radyal tabanli ¢ekiredek fonksiyonlarda kullanilan parametre ise Gaus genisligini ifade
eden sigma parametresidir. Sigma parametresi i¢in de en uygun degerin ne oldugu
hakkinda kesin bir yargi bulunmamaktadir. PUK kerneli uygulanirken matematiksel alt
yapt anlaminda daha karmagsik olmasia ragmen literatiirde daha iyi sonuglar verdigi
bilinmektedir. (Kavzoglu, Colkesen, 2010) Yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari
Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.
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Cizelge 4. 3. Cekirdek Fonksiyonlar:

Fonksiyon Matematiksel Ifade
Polinom Fonksiyon K(x,y) = ((x.y) + 1)¢
Normallestirilmis Polinom Fonksiyon (Ce.y) + 1)
K(x,y) =

V() + DI y) + F

Radyal Tabanh Fonksiyon K(x,y) = e_yl(x _ xi))lz
1
K(x,y) = P
PUK Fonksiyon 2'\/”3{ _ y”zz,/z@/m) -1
1+
o

4.2.3 Cok Katmanh Algilayicilar

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan 6grenmesini taklit etmek amaciyla beyindeki néronlardan
esinlenerek olusturulmus bir ag modelidir. Ele alinan probleme gore farkli ag mimarileri
ve bu mimarilere 6zel egitim algoritmalar1 mevcuttur. Bir sinir aginda egitimin amaci,
girdiyi en iyi ifade edecek modeli olusturacak agirlik vektorlerinin degerlerini tespit
etmektir. Bu agirlik vektorleri kullanilarak olusturulan modelin basari performansi test
verileri yardimiyla 6l¢iilmektedir. Model basariliysa egitim sonlandirilir. Modelin basarisi
yeterli degilse egitim tekrarlanir. Smiflandirma igin kullanilan en popiiler egitim
algoritmas1 Cok Katmanli Algilayicilardir (CKA). CKA ile egitilen ag modelinde bir girdi
katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve bir de ¢ikt1 katmani bulunmaktadir. Ilk
katman olan girdi katmani girdi sinyallerini alir ve gerekli aktivasyon fonksiyonlarindan
gecirerek gizli katmana aktarir. Gizli katmanda islenen sinyaller bir esik fonksiyonu
yardimiyla ¢ikti katmanina iletilir. Ag modelini olustururken, parametre giincellenmesi
icin alt 6rneklem sayisi, iterasyon sayisi, gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki néron
sayilari, 6grenme orani, aktivasyon fonksiyonu, esik degeri ve durdurma kriteri gibi
parametrelere ihtiya¢ duyulur. Bu parametrelerin baslangi¢ degerleri deneme yanilma

yoluyla veya rasgele belirlenebilir. Agirlik vektorlerinin degerleri egitim siiresince
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giincellenir ve dnceden tanimlanan durdurma kriterine gore egitimin sonlandirilir.

Sekil 4. 4°de CKA yapisi ag yapisi i¢in 6rnek bir model verilmistir.

ileri Besleme
Girdi Katmani . Gizli Katmanlar Cikt Katmam
Xeer = ) (xw3 - b S
T ; i f..Ax‘,-—1+e T
S >
— s ¥,
' 4
Xy T }:
Y
A‘p —ily
¢
I by by
Hata Geri Besleme

Sekil 4. 4. CKA Modeli

Burada x;;i=1,..,p gozlemleri modelin p degiskenli girdi degerlerini, hy; k =
1,..,n ise n tane gizli katmani, w;;’ler girdi katmandaki i. néronu ve ilk gizli katmandaki
j. néron arasindaki baglantiy1 ifade eden agirlik vektorlerine karsilik gelir. by; k = 1..,n
ise yanlilig1 (bias) degerlerini, Y;; t = 1,.., ¢ ise ¢ikt1 katmanindaki noron sayilarin ifade

eder. (Haykin S., 2009). Modeldeki tiim girdi toplamu esitlik 4.9. ile hesaplanmaktadir.
Xnet = Xi=1(xiwi) — b 4.9)

Burada, X,,; bir toplam fonksiyonudur ve girdi katmandaki noronlarin agirhk

vektoriiyle ¢arpimlarindan ve esik degerinden elde edilir. Bu toplam deger bir aktivasyon

fonksiyonundan gegirilir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu Es.10°da verilen
sigmoid fonksiyonudur (White, 1989).
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1
1+e™%i

flx) = (4.10.)

Toplam fonksiyonundan elde edilen net girdi degeri bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek ¢ikti katmanina iletilir. Ele alinan probleme gore ¢ikti katmaninda modelin
cikti degeri tahmin edilir. Gergek ¢ikt1 ile modelin tahmin ettigi ¢ikti arasindaki fark
sisteme hata olarak geri beslenir. Agirlik vektorlerinin degerleri hatayr minimizi edecek
sekilde giincellenir ve ayni bu islem hata degeri belirli bir esik degerinin altina diisene

kadar tekrarlanir (White, 1989). Modelin hatasi esitlik 4.11. yardimiyla hesaplanir.
£ =5 Ta=a(9() — 0,02, t=1,..,n (4.11))

Burada €;, modelin hatasmi g(t), gercek ¢ikt1 degeriyle 0;(t), modelin ¢ikt1 degerini

ifade etmektedir (Haykin, 2009). Bu siire¢ egitim stireci olarak tanimlanir.

4.2.4 Karar Agaclar

Karar Agaclar1 (KA) kural tabanli bir siniflandirma yaklasimidir. Siniflandirma ve
regresyon problemlerinde siklikla kullanilir. Bir dizi kurallar ¢evresinde veri setini alt

kiimelere bélmeyi hedefler.

KA yapis1 diigiimler, dallar ve yapraklar olmak tizere 3 temel bilesenden olusur. Diigtimler
veri setindeki siiflandirilacak niteliklerden meydana gelir, kok diigim ve i¢ diigtimler
olarak iki alt grupta incelenir. Smiflandirmaya kok digim ile baglanir. Veri setindeki en
ayirt edici nitelik kok diigtim olarak belirlenir. Kok diigiimiin nasil belirlenecegine karar
vermek i¢in belirsizligin rastgeleligin ve beklenmeyen olasi durumlarin bir 6l¢lisii olan

entropi degerini kullanmaktadir.

Entropi degerinin bilylikk olmasi diizensizligin fazla oldugunun gostergesidir.
Siniflandirma problemlerinde 6ncelikle siif degiskeninin aldig1 degerlere gore sistemin
entropi degeri hesaplanir. Ardindan sistemin entropi degeri tizerinde bilgi kazanimi en

ytiksek olan degisken belirlenir ve bu degisken kok diigiim olarak atanir.

Kok diigiimiin ¢iktilar1 yani bilgi kazanci en yiiksek olan degiskenin degerleri ig

diigtimleri olusturur. I¢ diigtimlerin entropi degerleri kullanilarak benzer islemler
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tekrarlanir ve alt dallanmalar olusturulur. Degiskenin aldig1 her hangi bir deger i¢in sinif
degiskeninin degeri sabit oldugunda entropi sifir degeri alir ve dallanma sonlandirilir.
Entropinin sifir degeri almasi belirsizligin ortadan kalkmasi anlamina gelir ve KA’ nin

yapraklar1 olugur. Yapraklar veri seti setindeki siif etiketlerini gosterir.

Degisken sayis1 fazla ve degiskenlerin aldigi degerler stirekli oldugu durumlarda daha
karmagik KA modelleri ortaya c¢ikar. Karmasik yapilarda birbirini tekrarlayan ve
smiflandirma dogruluguna katkis1 olmayan dallanmalar meydana gelebilir. Bu da asirt
6grenmeye veya modelin karmasikliga neden olabilir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in
KA yontemleri budama islemini kullanir. Budama, siniflandirma dogruluguna katkisi
olmayan ve karmasik yapiya neden olan dallanmalarin karar agacindan atilma islemidir.

Bu sayede daha anlasabilir ve daha sade bir KA yapisi olusturulur (Quinlan, 1986).

Sekil 4. 5° te X1, Xz, girdi degiskenleri A,B,C de smiflar1 temsil etmek {lizere iki degiskenli

3 sinifli basit bir KA modeline 6rnek verilmistir.

<5 //’ 25
yd N

Sekil 4. 5. Ornek Karar Agact Modeli

Sekil 4. 5’te X1, kok dugimi, Xz i¢ diigiimi, yapraklar ise A, B, C smiflarii temsil
etmektedir. X1 kok digim olarak belirlendigi icin smiflandirmaya bu degiskenden
baglanir ve degiskenin degerine gore dallanmalar olusturulur. Bu 6rnekte Xi’in aldig
degerleri 10’dan bliytik esit veya 10’dan kiigiik olma kuralina gore ikiye ayrildigindan iki
dallanma meydana gelmistir. X1 degiskeninin degeri 10’dan biiyiik esit olanlar A smifina

atanmistir. Degeri 10°dan kii¢lik olanlar i¢in X2 degiskenin entropi degeri tizerinden
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degisken degerlerinin bilgi kazang miktar1 hesaplanir. Cok degiskenli veri setlerinde her
i¢ diiglim igin benzer islemler degisken degerlerinin entropileri sifir degerini alana kadar
tekrarlanir. Bu ornekte X» degiskeninin degeri 5’den biiyiik esit olanlarin tamami B
sinifinda yer aldiklari i¢in entropi degeri sifir bulunmus ve yaprak olusturulmustur. Benzer
sekilde degeri 5’den biiylik olanlarin tamami da C smifinda yer aldiklar1 i¢in C sinifi

yaprak olarak belirlenmistir.

Literatiirde KA yontemlerinin temel mantigimi kullanan ancak kendi i¢inde farklilasmis
bazi algoritmalar mevcuttur. Bu ¢alismada galaksi siniflandirmasi amaciyla temel karar

agaci yontemlerinden J48, LMT, Rasgele Orman algoritmalari ele alinmistir.

4.2.4.1 J48 Algoritmasi

Simiflandirma  amaciyla kullanilan KA yontemlerinin  temel algoritmasi C4.5
algoritmasidir. Diger algoritmalar C4.5 {izerinden gelistirilmistir. J48 ise C4.5
algoritmasinin Weka platformundaki adidir. Amaci en yiiksek bilgi kazanimi saglayan
tahmin edici degiskeni belirleyerek simiflari tespit etmektir. Bilgi kazanimi en yiiksek
olan degisken degerini bulurken esitlik 4.12. yardimiyla hesaplanan entropi degerini
kullanilir. Entropi degeri belirlendikten sonra her bir sinif i¢in degiskenlerin bilgi degeri
ve ardindan her bir degiskenin bilgi kazanimini esitlik 4.13. yardimiyla hesaplanir. Esitlik
4.13’de degiskenlerin bilgi degerleri ve Esitlik 4.14.°te bilgi kazanim degerinin

belirlendigi formiil verilmistir (Quinlan, 1986).

Entropi = — Y%, (pilogzp:) (4.12.)
Bilgi (D) = — }?zll%ll X Entropi (4.13)
Kazang(A) = Bilgi,(D) — Entropi (4.14)

Burada m, hedef degiskenin alabilecegi degerlerin sayisini; A, tahmin edici degiskeni; D,
hedef sinifi; v, tahmin edici degiskenin alabilecegi degerlerin sayisi; p;, i. sinifin olasilik

degerini gostermektedir.
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Weka programinda J48 algoritmasi uygulanirken budama parametresi, ikili veya ¢oklu
ayrisim tiirli, yaprak basina diisen minumum 6rnek sayisi, budama igin giiven faktorii
degerinin belirlenmesi gerekmektedir. Giiven faktorii (confidence factor) budama kriteri

olarak kullanilmaktadir. Bu deger budama i¢in esik degerini ifade eder.

4.2.4.2 Loyjistik Model Agact

Lojistik Model Agaci1 (LMT), lojistik regresyon ve karar agaci yontemlerinin birlesimi
ile elde edilen danigmanli makine 6grenmesi yéntemidir. LMT temel olarak, yapraklarda
lojistik regresyon fonksiyonlarina sahip bir karar agaci yapisindan olusur. Dallanmalar

J48 Algoritmasinin ¢alisma prensibine gore gergeklestirilir.

LMT, veri setindeki tiim 6zelliklerin kapsayan S 6rnek uzayini esitlik 4.15.’de verilen
kurallar 151¢1nda St adet ayrik alt bolgeye boler. Her bolge agagtaki bir yaprak ile temsil
edilir.

S=UterSe SenNSy =0 for t=+t' 4.15.)

Burada S, verinin tiim 6zelliklerini igeren 6rnek uzay; T, agacin yapraklarinin kiimesini
t ve t' bu kiimenin elemanlar1 olan farkli yapraklari temsil eder. Lojistik regresyon

fonksiyonlari ile temsil edilen siniflar esitlik 16 yardimi ile belirlenir.

f(x) = Yeer fr(x).I1(x € Sp) (4.16.)

Burada I(x € S;), 0 ve | degerlerini alan bir fonksiyondur. Eger x girdisi, S, alt
kiimesinin elemani ise fonksiyon 1, degilse 0 degerini iiretmektedir. f;(x) ise yapraklari

temsil eden lojistik regresyon fonksiyonudur (Landwehr vd, 2005)

LMT simiflandirma yontemi, bir digiimiin bolunebilecegi minimum ornek sayisi, ikili
veya ¢oklu ayrisim turli, logit boost durdurma kriteri i¢in hata belirleme, logitboost igin

agirlik diizeltme kriteri vb. parametrelere ihtiyag duymaktadir.

Logitboost algoritmasi asirt uyumu engellemek igin kullanilir. Kiigiik degerler almasi
daha yiiksek giivenirlikte siniflandirma yapmayi saglar. Genelde 0.1 ve 0.01 degerlerini

alir.
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4.2.4.3 Rasgele Orman

Rasgele orman (RO) algoritmasinin ¢alisma mantigi J48 algoritmasina dayanmaktadir.
J48 den farkli olarak tek tek olusturulan karar agaglari bir araya gelerek karar ormani
olusturur. Bu siiflandirma yonteminde amag birden fazla karar agaci kullanilarak her biri
farkli egitim kiimelerinde egitilmis olan ¢ok sayida agacin kararlarim birlestirmektir. Bu
kararlar ¢ogunluk oyuyla birlestirilir. Bu sayede smiflandirma performansinin
yiikseltilmesi hedeflenmektedir. Algoritmay baglatmak igin her bir diigiimde kullanilan
degiskenlerin sayis1 ve gelistirilecek agac¢larin sayisi kullanici tarafindan belirlenmektedir.
Bu yoéntemde dallanma kriterlerinin belirlenmesinde en yaygin kullanilan teknik Gini

indeksidir
RO ile agag¢ liretmek i¢in kullanilan Gini indeksi esitlik 4.17.”de verilmistir.
%, Ste (ECes, T)/ITD (ECk, T/ITI) 417)

Bu esitlikte, T; egitim veri setini ki; rastgele secilen gozlem degerinin sinifi ve
(f(k;, T)/T), secilen 6rnegin ki sinifina ait olma olasiligint gostermektedir (Breiman,

2001).

4.3 Performans Degerlendirme Kriterleri

[statistiksel 6grenme ve makine Ogrenmesine dayali smiflandirma yéntemlerinin
siniflandirma performanslarini degerlendirmek i¢in Siniflandirma Basar1 Yiizdesi, Kappa

[statistigi ve karmasiklik matrisinden elde edilen performans kriterleri kullanilmaktadir.

Karmagiklik matrisinden elde edilen performans kriterleri siniflarin ne kadar dogru
siniflandirildigini - degerlendirirken, Basar1 Yiizdesi ve Kappa Istatistigi modelin

dogrulugu hakkinda bilgi vermektedir.
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4.3.1 Simiflandirma Basar Yiizdesi

Siniflandirma Basar1 Yiizdesi (BY), smiflandirma yontemleriyle gelistirilen modelin
dogrulugunun bir 6lgiisiidiir. Modelde dogru smiflandirilan gézlemlerin tiim gozlemlere

oranindan elde edilir.

SBY =<2 % 100 (4.18.)
Gt

G4, Dogru smiflandirilan gozlemlerin sayisi, Gr: Tim gozlemlerin sayist olmak iizere

siiflandirma basar1 yiizdesinin formiilii esitlik 4.18.’de gortilmektedir.

4.3.2 Kappa Istatistigi

Kappa istatistigi (KI), gercek gozlemler ile tahmin edilen gozlemler arasindaki uyumu
olgmek igin kullanilan performans kriteridir. KI degerinin 1 olmasit model tahmini ile
gercek sinifinin tam olarak uyumlu oldugunu gosterir. Ki degeri 1-0,8 araliginda ¢ok iyi,
0,8-0,6 araliginda iyi, 0,6-0,4 araliginda orta, 0,4-0,2 araliginda zayif diizeyde, 0,2-0
araliginda 6nemsiz diizeyde uyumu gostermektedir. Bu degerin 0’dan kii¢iik olmasi ise

uyumun rastgele olabilecegi anlamina gelmektedir.

K1 esitlik 4.19. yardimi ile hesaplanmaktadir. Burada Py, gézlemlenen uyumlarin toplam
olasiligint; P,, gozlemlerin tesadiifi uyumunun olasiligini; K ise Kappa istatistigini

gostermektedir (Wampold, 1989).

I =Pt (4.19.)

1-P,

4.3.3 Karmasiklik Matrisi

Siniflandirma yontemlerinin performansimi 6lgmek i¢in kullanilan bir diger yaklasim da
karmasiklik matrisi (confusion matrix)’dir. Karmasiklik matrisi (KM), tahmin edilen
siiflarla gercek siniflar arasindaki uyumu karsilagtirma imkéni saglayan bir matris
formudur. Smif diizeyleri iizerinden smiflandirma sonuglar1 kullanilarak olusturulur.

Cizelge 4. 2’de ikili siniflandirma sonuglarina gore olusturulan bir karmasiklik matrisine
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ornek verilmistir. Burada gercek smiflar Dogru ve Yanlis olarak iki deger alirken,
siniflandirma sonucunda tahmin edilen degerlerde yine Dogru ve Yanlis seklinde tahmin
edilmistir. Bu durumda tahmin edilen siifile gergek smnif arasindaki iliski 4 farkli duruma

gdore incelenir (Godbole, 2002).

Cizelge 4. 4. Karmagikhik Matrisi

Karmasgiklik Gergek Simf

matrisi Bogr Yanhs

Tahmin | D8 TP FP
Smuf Pilis EN -

Burada TP; Gergek smifi dogru olan gozlemlerin dogru tahmin edilmesi durumu, FP;
Gergek sinifi yanlis olan gozlemlerin dogru tahmin edilmesi durumu, FN; Gergek sinifi
dogru olan gozlemlerin yanlis tahmin edilmesi durumu ve TN; Gergek simnift yanlis olan

gozlemlerin yanlis tahmin edilmesi durumunu temsil etmektedir.

TP ve TN smiflandirma yontemleriyle olusturulan modelin basarili tahmin yaptigi
durumlardir. Yani model ger¢ek sinifi dogru olan gozlemleri dogru tahmin etmis, gergek
sinift yanlis olan gézlemleri de yanlis olarak tahmin etmistir. FN ve TN ise modelin hatali
tahmin yaptig1 durumlara karsilik gelir. Bu durumlar istatistiksel testlerdeki 1. tip ve 2. tip
hataya karsilik gelir. KM iizerinden hesaplanan Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet
(Precision), Duyarlilik (Recall) gibi performans kriterleri siniflandirma ydntemlerinin

karsilastirilmasinda siklikla kullanilan kriterlerdir.

Dogru siniflandirilmis gézlemlerin tiim gozlemlere oranindan esitlik 4.20. yardimi ile
hesaplanan Dogruluk, olusturulan modelin tahminlerde ne kadar basarili oldugunun bir

Olcusiidir. 1’e yakin degerler almasi beklenir.

TP+TN

Dogruluk = ———
& TP+FP+FN+TN

(4.20.)

Modelin dogru olarak tahmin ettigi gozlemlerin gercekte ne kadarmin dogru oldugunu
aciklayan Hassasiyet esitlik 4.21. kullanilarak hesaplanir. Modelin pozitif sinif etiketini

tahmin etmekteki etkililiginin bir 6lgiistidir.

e
TP+FP

Hassasiyet = (4.21)
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Dogru siniflandirilmig 6rnek sayisinin, gercekte dogru olan gézlem sayisina orani olan
Duyarlilik esitlik 4.22. kullanilarak hesaplanir. Pozitif sinifa ait gézlemlerin ne kadarinin

dogru tahmin edildiginin bir 6l¢listidir.

TP
TP+FN

Duyarhlik = (4.22)

4.4. Friedman Testi

Ikiden fazla bagimh grubu karsilastirmak ve gruplarin arasinda anlamli farklilik olup
olmadigini belirlemek i¢in Friedman testi kullanilmaktadir. Tekrarli OGl¢timlerde
kullanilan iki yonlti varyans analizinin parametrik olmayan karsiligidir. Friedman testinin
H, hipotezi gruplar arasinda anlamli bir farklilik yoktur, H; alternatif hipotez ise gruplar
arasindaki anlamli bir farkliligin var oldugunu savunan hipotezlerdir. Friedman test
istatistigi gozlemlere atanan sira numaralari {izerinden hesaplanir. Siralama islemi her
bloktaki gozlem degerlerine kiigiikten biiytige dogru 1’den k (k, blok sayisi) ya kadar sira
numarasi verilmesi seklinde gergeklestirilir. Elde edilen sira toplamlari kullanilarak esitlik
4.23.’de verilen formiile gore test istatistigi hesaplanir. Friedman testinin test istatistigi

2

XRZ, ve X,_,- n islem sayisi, k blok sayisi olmak iizere k-1 serbestlik dereceli tablo

degerini gostermektedir. XRZ > Xk_lz

oldugunda H, reddedilir. Bu durumda >
degerinin tesadiife bagli olarak ortaya ¢ikma olasiligi olan p degeri a anlamlilik
duzeyinden de kiigiiktiir sonucuna varilir. (Cankiiyer, Asan 2005)

x2=[ 12y
R nk(n+1) <=1

R?| = [3n(k + 1)] (4.23)

Burada, n; islem sayisini, k; blok sayisini ve R;; her bir grubun sira toplamlarmi ifade
etmektedir (Friedman, 1937). Bu c¢alisma da Shapley konsanstrasyon bolgesindeki
galaksileri siniflandirmak i¢in uygulanan yontemler arasinda anlamli farkliligi incelemek
icin Friedman testi kullanilmistir. Shapley bolgesine ait dogal gruplarinin bulundugu
Abell grubu karsilagtirma i¢in kontrol grubu olarak tanimlanmistir. Yéntemler arasinda
anlaml farkliliklar bulundugu takdirde ¢oklu karsilastirma testi yapilarak hangi gruplar

arasinda farkliliklar oldugu tespit edilir.
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5. UYGULAMA

Bu calismada gokytiziinde 193.03 ile 216.03 boylam koordinatinda -27.5 ile -37.65 enlem
koordinatinda yer alan Shapley Konsantrasyon bolgesindeki 4215 galaksi, boylam, enlem,
parlaklik, hiz ve hizdaki sapma degiskenleri dikkate alinarak incelenmistir. Shapley
Konsantrasyon bolgesine ait galaksilerin dogal gruplart George O. Abell tarafindan
kataloglanan Abell katalogunda yer almaktadir. Shapley Konsantrasyon bdlgesinde ki
galaksi gozlemlerine iliskin veri seti Penn State Universitesi Astroistatistik merkezinden
(http 1), Abell Kataloguna iliskin veriler ise Vizier veri tabanindan (http 2) alinmistir.
Shapley Konsantrasyon boélgesindeki galaksilerin dogal gruplarint hangi Abell grubunda
yer aldigini tespit etmek i¢in IDL programi kullanilmistir.

5.1. IDL Programlama ile Galaksilerin Dogal Gruplarinin Tespiti

IDL programlama, sayisal verileri gorsellestirmek, iki veri seti arasinda karsilastirma
yapabilmek ve gorsel verilerin islenerek sayisal sonuglar g¢ikarmak igin kullanilan bir

yazilim paketidir. Astronomik verilerin analizinde siklikla kullanilmaktadir.

Shapley Konsantrasyon bolgesindeki galaksiler tiim gokytiziinde 13 derecelik agida
yayilmistir.  Shapley Konsanstrasyon bolgesindeki galaksilerin Abell katalogundaki
galaksi gruplart ile karsilastirilmasinda IDL programi kullanilmigtir. IDL programlama da
karsilastirma yaparken yalnizca enlem ve boylam degiskenleri kullanilmaktadir. IDL
programlama ile Shapley bolgesine galaksilerin A1633, A1648, A1736, A1771, A1802,
A1816, A1846, A1857 olmak lizere Abell katalogunda 8 farkli grupta smiflandirildig
tespit edilmistir. Bu Abell gruplarinin aralarindaki mesafeler Oklid uzakliklari
kullanilarak hesaplanmistir. Aralarindaki Oklid uzakhiginin daha kiigik olmasi
galaksilerin birbirine daha yakin oldugunu ifade eder (Gower J.C., 1982).

Enlem ve boylam degiskenleri dikkate alinarak hesaplanan Oklid uzakliklar1 Cizelge

5.1’de verilmistir.
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Cizelge 5.1 Gruplar Arasindaki Oklid Uzakliklar

1633 1648 1736 1771 1802 1816 1846 1857
1633 0,00 2,27 9,14 11,83 15,02 18,52 20,38 21,89
1648 221 0,00 TslsT 10,33 13,20 16,81 18,78 20,39
1736 9,14 7,17 0,00 4,24 6,09 9,79 11,92 13,67
1771 11,83 10,33 4,24 0,00 4,02 6,86 8,56 10,08
1802 15,02 13,20 6,09 4,02 0,00 3579 6,02 7,90
1816 18,52 16,81 9,79 6,86 3,75 0,00 2,38 4,32
1846 20,38 18,78 11,92 8,56 6,02 2,38 0,00 1,94
1857 21,89 20,39 13,67 10,08 7,90 4,32 1,94 0,00

5.2. Weka Simiflandirma Sonuclari

Dogal grubu tespit edilen galaksiler Weka programinda istatistiksel ve makine 6grenme
yontemleri kullanilarak smiflandirilmigtir. Bayes Siiflandiricilardan Bayes Ag ve Naive
Bayes, Karar Agaclarindan J48, LMT, RO yontemleri, DVM Simiflandirici ve Yapay Sinir
Aglari yontemlerinden CKA kullanilmistir. Weka programi veri setini arff. Dosyasi olarak
kabul etmektedir. Arff formatina doniistiiriilen veri setinin bir pargasi Cizelge 5. 2’de

sunulmustur. Gruplara gore galaksi sayilarinin dagilim grafigi ise Sekil 5.1°de verilmistir.

Weka da yontemlerin uygulanma agamasinda simiflandirma modellerini degerlendirmek
icin k-kat capraz dogrulama testi (k-Fold Cross-validation) kullanilmistir. Bu y6ntem
veriyi egitim seti ve test yani dogrulama seti olarak k sayida pargaya ayirir. Ayrilan her
bir par¢a hem egitim hem test i¢in kullanilir. Bu ¢alismada, k =10 olarak alinmis ve veri
seti 10 pargaya ayrilmistir. Her parga bir kez test seti ve geriye kalan 9 parga egitim seti
olarak  kullanilmistir.  Yontemlerin  performanslari  dogrulama  setine  gore
degerlendirilmistir. Bu performans degerleri galaksilerin Abell katalogundaki gruplara

uygunluklarina gore degerlendirilmistir.

Sekil 5.1°de verilen siniflarin dagilimi grafiginde 1736 numarali Abell grubunda 2046
galaksi bulunurken 1857 numarali grupta 26 tane galaksinin yer aldig1 goriilmektedir.
Abell gruplarindan A1771 grubu igerisinde eliptik ve spiral galaksilerin, A1736 grubunda
yalnizca spiral galaksilerin, A1802 grubunda hem eliptik hem de spiral galaksilerin, Abell

1648 grubunda ise yalnizca spiral galaksilerin oldugu bulunmaktadir (Struble ve Rood,
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1987). Diger gruplardaki galaksi bigimleri hakkinda bilgiye ulagilamamigtir.

Cizelge 5. 2. Weka formatina doniistiiriilmiis veri seti

@relation data

@attribute R.A numeric

@attribute DEC numeric

@attribute MAG numeric

@attribute V numeric

@attribute SIGV numeric
@attribute class {1633,1648,1736,1771,1802,1816,1846,1857}
@data
193.03,-32.85,15.23,150856,81,1648
193.04,-28.54,17.22,16995,32,1633
193.04,-28.23,17.29,21211,81,1633
193.05,-28.34,18.2,29812,37,1633
193.06,-29.84,12.55,2930,38,1633
193.06,-30.33,17.62,16042,104,1633
193.06,-3©.12,16.87,17264,36,1633
193.08,-27.89,16,16975,57,1633
193.08,-30.51,17.9,31572,68,1633
193.13,-28.39,17.71,14806,36,1633
193.13,-28.95,15.8,16559,118,1633
193.14,-28.45,17.9,17032,56,1633
193.14,-30.48,18.89,16618,15,1633
193.14,-30.25,17.58,27457,15,1633
193.15,-31.27,13.9,16404,157,1648
193.15,-31.89,15.18,3543,138,1648

2046

1094

695

1633 1648 1736 1771 1802 1816 1846 1857

Sekil 5. 1. Abell gruplarinda bulunan galaksi gézlem sayilan

Sekil 5. 2°de verilen gorselde Weka platformunda siniflandirma i¢in kullanilan ara yiiz

gosterilmistir.
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Sekil 5. 2.Weka platformunda simflandirma araci
5.2.1 Bayes Ag

Weka platformunda Bayes aginin kosullu olasilik dagilimlarini tahmin etmek i¢in Basit
tahmin edici (Simple estimator) ve agin 6grenmesi i¢in arama algoritmasindan Benzetimli

Tavlama algoritmasi (Stimulated Annealing) kullanilmistir.

Sonuglar incelendiginde galaksilerin siniflandirma basari yiizdesi %95.27’dir. Bayes ag
igin Ki degeri 0.92’dir. Karmagiklik matrisinden elde edilen performans kriterlerinden
Dogruluk, Duyarlilik ve Hassasiyet degerleri sirastyla 0.98, 0.76 ve 0.84’diir. Cizelge 5.
3’de verilen karmasiklik matrisinde gergek siniflar ile tahmin edilen siniflar arasinda her
bir sinif igin dogru ve yanlis smiflandirilan gozlemler verilmistir. Ornegin, gergekte Abell
1736 sinifinda yer alan i¢in 2046 gozlem varken Bayes Ag ile bu gézlemlerin 2024 tanesi
dogru tahmin edilmistir.

Geriye kalan gozlemlerin 11 tanesi Abell 1633 sinifinda, 3 tanesi Abell 1771 grubunda ve

8 tanesi de Abell 1802 sinifinda olmak tizere yanlis tahmin edilmistir.
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Cizelge 5. 3. Bayes Ag Yontemi icin Karmasiklik Matrisi

Tahmin Sinif
Gergek simif  A1633 A1648  A1736  Al1771  A1802 Al1816 Al1846  Al1857

A1633 53 31 0 0 0 0 0 0
A1648 4 1077 11 2 0 0 0 0
A1736 0 11 2024 3 8 0 0 0
Al1771 0 0 21 22 7 0 0 0
A1802 0 0 8 3 651 32 1 0
Al1816 0 0 0 0 20 136 9 0
A1846 0 0 0 0 1 14 38 6
A1857 0 0 0 0 0 1 7 18

5.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandirmada g¢ekirdek tahmin edici (kernelEstimator) kullanilmistir.
Y 6ntemin galaksileri siniflandirmadaki basaris1 %93.28 bulunurken Ki degeri 0.92 elde
edilmistir. Naive Bayes i¢in Dogruluk degeri 0.89, Duyarlilik degeri 0.77 ve Hassasiyet

degerleri 0.84’diir. Naive Bayes siniflandirma sonuglar1 Cizelge 5.4’te verilmistir.

Cizelge 5. 4. Naive Bayes Yontemi icin Karmasiklik Matrisi

Tahmin sinif

Gergek simif  A1633 A1648 Al1736 Al1771 A1802 Al1816 Al1846 A1857
A1633 58 23 0 0 0 0 0 0
A1648 53 1026 15 0 0 0 0 0
Al1736 0 20 2009 1 16 0 0 0
Al1771 0 0 17 23 10 0 0 0
A1802 0 0 14 0 626 55 0 0
Al816 0 0 0 0 33 129 3 0
A1846 0 0 0 0 1 13 43 1
A1857 0 0 0 0 0 0 8 18
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5.2.3 Destek Vektor Makinesi

Weka platformunda uygun olan ¢ekirdek fonksiyonlarini tespit edebilmek i¢in tiim

cekirdek fonksiyonlar ¢alistirilmistir. Sonuglari Cizelge 5.5°te verilmistir.

Cizelge 5. 5. Cekirdek Fonksiyonlarimin Uygulama Sonuglari

Fonksiyon Kappa Uygulama Sonucu Modelin
Basar1 Yiizdesi
Polinom Fonksiyon 0.883 92.36 %
Normallestirilmis Polinom 0.806 87.3072 %
Fonksiyon
Radyal Tabanli Fonksiyon 0.510 71.4353 %
PUK Fonksiyon 0.910 94.0925

Bu sonuglara gore en uygun ¢ekirdek fonksiyonunun PUK ¢ekirdek fonksiyonu oldugu
gorilmistir. DVM siniflandirma PUK ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir.

DVM yénteminin siiflandirma basari oran1 %94.09°dur. K1 ise 0,91°dir. Dogruluk 0.99,
Duyarlilik 0.60 ve Hassasiyet 0,69 olarak bulunmustur. Cizelge 5.6’da DVM yd&ntemi
i¢cin tahmin sonuglar1 verilmistir. DVM yoénteminin Abell 1633 grubundaki galaksilerin
hi¢birini dogru tahmin edemedigi bu gruptaki tiim gozlemleri Abell 1648 grubunda olacak
sekilde yanlig tahmin ettigi gorulmuistiir.

Cizelge 5. 6. Destek Vektor Siniflandirma Yontemi i¢in Karmagikhik Matrisi

Tahmin sinif

Gergek A1633 A1648 Al1736  Al1771 A1802 Al816  Al1846 A1857
sinif

A1633 0 81 0 0 0 0 0
A1648 0 1079 15 0 0 0 0
A1736 0 14 2031 0 0 0 0 0
A1771 0 0 29 5 16 0 0 0
A1802 0 0 24 0 668 3 0 0
Al1816 0 0 0 31 133 1 0
A1846 0 0 0 1 12 45 0
A1857 0 0 0 0 3 18 5
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5.2.4 CKA

Weka programinda CKA siniflandirma yontemi uygulanirken gizli katman sayis1 Wilcard
kriterine gore belirlenmistir (Morariu, 2017). Egitim parametrelerinin optimal degerleri
alt rneklem sayisi (batch size) 50, iterasyon sayisi 1000, durdurma kriterlerinden biri olan
dogrulama esigi 20, 6grenme orani 0.3 olarak belirlenmistir. Egitim i¢in olusturulan gok
katmanli sinir ag yapist Sekil 5.3°de verilmistir. Bu agda kullanilan R.A, DEC, Mag, V,
SIGV agin girdi katmanindaki néronlar1 gostermektedir. Bu noronlar Shapley bolgesine
ait galaksilerin degiskenlerine (boylam, enlem, parlaklik,hiz ve hizdaki sapma degerleri)
karsilik gelmektedir. Cikti katmaninda ise Abell siniflar1 (A1633, A1648, A1736, A1771,
A1802, A1846, A1857) yer almaktadir.
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Sekil 5. 3 Shapley konsanstrasyon bdélgesine ait cok katmanh sinir ag1 yapisi

CKA smiflandirma yonteminin Shapley bolgesindeki galaksileri smniflandirma basari
yiizdesi % 96.46°dir. Ki degeri 0.94°diir. Dogruluk degeri 0.99, Duyarlilik degeri 0.71 ve

Hassasiyet degeri ise 0.92 olarak bulunmustur.
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Olusturulan modelin tahmin sonuglari ile gézlemlerin gergek siniflarinin karsilastirildigi
matris Cizelge 5.7° de verilmistir. Burada Abell 1633 simifi icin model, 81 gézlemin 6
tanesini dogru tahmin edip 75 tanesini Abell 1648 grubunda tahmin etmistir. Benzer
sekilde Abell 1857 grubunda 26 gozlemden sadece 5 tanesini dogru tahmin etmistir.
Modelin diger gruplardaki tahmin basaris1 daha yiiksektir.

Cizelge 5. 7. Cok Katmanh Ag Simiflandirma Yéntemi icin Karmasiklik Matrisi

Tahmin Sinif
Gergek Simif  A1633  Al1648  Al1736 Al1771 A1802 Al816 Al1846 A1857
Al1633 6 75 0 0 0 0 0 0
A1648 0 1086 8 0 0 0 0 0
Al1736 0 3 2038 3 2 0 0 0
Al1771 0 0 7 31 12 0 0 0
A1802 0 0 3 < 688 0 0 0
Al1816 0 0 0 0 4 160 1 0
A1846 0 0 0 0 0 6 52 0
A1857 0 0 0 0 0 0 21 5
5.2.5 J48

J48 algoritmasi uygulanmasinda dallanmadaki karmagsiklig1 6nlemek ve asir1 6grenmeyi
engellemek amaciyla budama kullanilmistir. Weka ortaminda budama isleminde budama
giiven faktorii 0.25 alinarak egitim gergeklestirilmistir. Egitim sonrasinda elde edilen
karar agac1 modelinin sadece bir pargas1 Sekil 5. 4’de verilmistir. Budama yapilarak
olusturulan modelde bilgi kazanim1 en yuiksek olarak belirlenen boylam degiskeni kok
diigiim olarak atanmustir. ikinci dallanmada bilgi kazanimi en yiiksek olan degisken yine
boylam iken {giincli dallanmada enlem olmustur. Cizelge 5.8’de J48 siniflandirma
yonteminin tahmin sonuglari verilmistir. Bu sonuglara gére Abell 1857 smifina ait 26
gozlemin 19 tanesini dogru tahmin edilmistir. 7 gozlemi ise Abell 1846 grubuna
atanmistir. Sonuglar incelendiginde modelin tahmin basarisinin genel olarak yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Modelin basar1 yuzdesi %97.5 iken Kappa degeri 0.96 olarak
bulunmustur. Dogruluk, Duyarlilik ve Hassasiyet degerleri ise sirasiyla 0.99, 0.88 ve 0.90

olarak elde edilmistir.
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Sekil 5. 4. J48 yonteminden elde edilen modelin bir pargasi
Cizelge 5. 8. J48 Smiflandirma Yoéntemi icin Karmasikhik Matrisi
Tahmin Simif
Gergek Sinif ~ A1633 A1648 A1736 Al1771 A1802 Al816  Al1846 A1857
A1633 71 10 0 0 0 0 0 0
A1648 8 1082 4 0 0 0 0 0
Al1736 0 7 2032 3 4 0 0 0
Al1771 0 0 6 37 7 0 0 0
A1802 0 0 5 4 670 16 0 0
Al816 0 0 0 0 10 150 5 0
A1846 0 0 0 0 0 5 50 3
A1857 0 0 0 0 0 0 7 19
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5.2.6. LMT

Lojistik regresyon ve karar agaci siniflandirmasinin birlesimi olan LMT smiflandirma
yonteminde dugiimlerin boélinecegi minimum &rnek sayist 15 ve logit boost
algoritmasinin diizeltmesi i¢in agirlik vektor degeri 0.01 olarak belirlendi. Olusturulan
modelin galaksilerin dogal gruplarini tahmin etme basaris1 % 98.32, KI degeri 0.98
olarak bulunmustur. Dogruluk 0.99, Duyarlilik 0.91 ve Hassasiyet degeri ise 0.97 olarak
elde edilmistir. Cizelge 5.9°da LMT siniflandirma yénteminin tahmin sonuglarinin gergek
siniflarla karsilastirmali sonuglart verilmistir. Abell 1736 sinifindaki 2046 gézlemin 2044
tanesi dogru, 2 tanesi farkli siniflarda tahmin edilmistir. Abell 1771 smifindaki 50
gozlemin sadece 28 tanesi dogru siniflandirilmistir. LMT siniflandirma ile Abell 1633

sinifindaki tim gozlemler dogru tahmin edilmistir.

Cizelge 5. 9. Simflandirma Yéntemi icin Karmasikhik Matrisi

Tahmin Sinifi
Gergek smif  A1633 A1648  A1736 Al1771  Al1802 AlI816 Al1846  Al857
A1633 81 0 0 0 0 0 0 0
A1648 2 1089 3 0 0 0 0 0
Al1736 0 1 2044 1 0 0 0 0
Al1771 0 0 13 28 9 0 0 0
A1802 0 0 7 0 668 0 0 0
Al816 0 0 0 0 3 160 2 0
A1846 0 0 0 0 0 1 55 2
A1857 0 0 0 0 0 0 3 23
5.2.7. Rasgele Orman

Birden fazla karar agacindan meydana gelen RO siniflandirma yonteminde model
olusturmak i¢in kullanilacak agag¢ sayisi 100 olarak belirlendi. Modelin simiflandirma
basarist % 98.14 olurken KI degeri de 0.97 olarak bulundu. Dogruluk, Duyarlilik ve
Hassasiyet degerleri de sirasiyla, 0.99, 0.89 ve 0.95 olarak elde edilmistir. Cizelge 5.10°da
RO yo6nteminin siniflandirma sonuglart verilmistir. Olusturulan model ile Abell 1736
siifinin 2039 gozlemi dogru tahmin edilirken 5 gozleminin siiflari farkli tahmin

edilmistir.
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Cizelge 5.10. Rasgele Orman Simiflandirma Yontemi icin Karmasikhik Matrisi

Tahmin Sinifi

Gergek Simif A1633 Al1648  A1736 A1771 A1802 Al1816 Al846 Al1857
A1633 65 16 0 0 0 0 0 0
A1648 5 1085 4 0 0 0 0 0
Al1736 0 4 2039 1 2 0 0 0
Al1771 0 0 9 34 7 0 0 0
A1802 0 0 4 1 682 8 0 0
Al1816 0 0 0 0 5 158 2 0
A1846 0 0 0 0 0 5 52 1
A1857 0 0 0 0 0 0 4 22
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6. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu ¢alismada Shapley Konsantrasyon bolgesine ait galaksilerin dogal siiflarim tahmin
etmek amaciyla 6grenmeye dayali siniflandirma modelleri gelistirilmistir. Danismanl
ogrenmeye dayali Bayes Ag, Naive Bayes, CKA, DVM, J48, LMT ve RO smiflandirma
yontemleri Weka da Explorer ara yiizii kullanilarak siniflandirilmistir. Bu tez bu yoniiyle

literatiirdeki ¢alismalardan daha kapsamli bir ¢alisma olmustur.

Siniflandirma yontemlerinin performans kriterlerine gore karsilastirmasi Cizelge 6. 1.’de
verilmigtirYontemlerin smiflandirma basart ytizdeleri genel olarak yiiksektir. Karar
agaclart smiflandirma yontemlerinden LMT algoritmasinin = %98.88 oraniyla en iyi
siiflandirma yiizdesine sahip oldugu goriilmiistiir. Model tahmini ile gozlemin gergek
smifinin uyumunu gosteren KI degerine bakildiginda LMT siniflandirma yonteminin en
yiiksek uyuma sahip oldugu goriilmektedir. Sonuglara bakildiginda DVM simiflandirma
ile elde edilen modelin gergek siniflar1 tahmin etme basarisinin disik oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 6. 1. Siiflandirma Yoéntemlerinin Performans Karsilastirmasi

Yontemler BY K Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilik
i 100 1 1 1 1
Bayes Ag 95.2788 0.9289 0.9882 0.7674 0.8419
Naive Bayes 94.2859 09217 09832 0.7765 0.8411
CKA 96.4650 0.9466 9912 0. 715 0.9237
DVM 94.0925 0.9101 0.9902 0.6019 0.6970
148 97.5326 0.963 0.9938 0.8830 0.9041
LMT 98.8849 0.9832 0.9971 0.9712 0.9181
Rasgele Orman 98.1495 0.9722 0.9953 0.8940 0.9504

Dogruluk kriterine gore LMT smiflandirmanin basarisi en yiiksektir. Benzer sekilde Naive
Bayes ve DVM smiflandirma yontemlerinin en diisiik basartya sahip oldugu goriilmiistiir.
Duyarlilik ve hassasiyet kriterlerine gore de karar agaglart siiflandirma y6ntemlerinin
daha iyi sonuglar verdigi sonucuna varilmistir.

Yontemlerin performanslart arasindaki farkliliklarin  anlamliligint test etmek igin

Friedman testi kullanilmistir. Friedman testinin hipotezleri asagida verilmistir.
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Ho: Yontemlerin performanslart agisindan istatistiksel olarak anlamli farklilik
yoktur.
Hua: Yontemlerin performanslar: agisindan istatistiksel olarak anlamli farklilik
vardir.

Friedman testi Matlab programlama da yapilmistir. Anlamlilik diizeyi p <0.05 olarak

alimmig ve test sonuglar1 Cizelge 6. 2’de verilmistir.

Cizelge 6. 2. Friedman Test Sonuclari

SS df MS Ki-kare Olasilik(p) > Ki-kare
Siitun 198.4 7 28.3429  33.07 2.573e-05
Hata 11.6 28 0.4143
Toplam 210 39

Cizelge 6. 2°de SS, karelerin toplami, df serbestlik derecesini, MS ise ortalama kare
degerlerini gostermektedir. Ki-kare test istatistigi ve p degeri anlamlilik seviyesine gore
testin giici p < 0.05 oldugundan dolayr Ho hipotezi reddedilir. Bu durum Shapley
bolgesindeki galaksileri smiflandirmak i¢in kullanilan yo6ntemlerin performanslar
arasinda anlamli bir farklilik oldugunu ifade etmektedir. Ancak hangi yontemlerin farkli

oldugunun cevabini vermemektedir. Bunun i¢in ¢oklu karsilastirma testleri kullanilmistir.

Sira ortalamalarini karsilastiran Friedman ¢oklu karsilagtirma testlerinin sonuglar1 Sekil
6.1°deki grafikte goriilmektedir.  Yontemlerin performanslart Abell baz alinarak
degerlendirilmistir. Grafikteki dikey kesikli ¢izgiler gliven sinirlarii ifade etmektedir.
Gtiven simirlar1 kesisen bolgeler birbirinden anlamli derece farkli degildir. Yani Abell’in
giiven smirlari igerisinde kalan yontemlerin Abell ile arasinda anlamli bir farklilik yoktur.
KA yontemleri ve CKA’nin Abell gruplarini tahmin etme de basarili yontemler oldugu
goriilmistiir. Diger yontemler ise Abell’den anlamli derecede farkli oldugundan galaksi

siniflandirmasinda basarili tahmin yapamadiklari tespit edilmistir.
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Yontemlerin Ortalama Ranklarinin Coklu Kargilagtirmasi

Abell ’ L
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Bayesnet, Naive Bayes ve SMO yontemleri Abell'den anlamli derece farkhdir.

Sekil 6. 1.Yontemler arasindaki anlamh farkhhgm grafiksel gosterimi

Yontemlerin performanslari ile Abell gruplarinin konumlar1 ve birbirine uzakliklar
incelendiginde su sonuglar elde edilmistir. Abell gruplarimin birbirine olan Oklid
uzakliklar1 Cizelge 5.1°de verilmistir. Bu sonuglara gore Abell 1633 ile Abell 1648 grubu
ve Abell 1857 ile Abell 1846 gruplarinin birine en yakin gruplar oldugu goriilmektedir.

Genel olarak bazi smiflandirma modellerinin birbirine yakin siniflar1 ayirmada basaril

olamadig1 gozlenmistir.Ozel olarak da su sonuglar elde edilmistir:

o LMT simiflandirma yéntemi ile olusturulan model en iyi siniflandirma basarisina
sahiptir. Diger yontemler 1633 grubundaki tiim gozlemleri dogru
smiflandiramamis  olmasina ragmen LMT bu gruptaki tiim gozlemleri dogru
smiflandirmay1 basarmistir. Hatta DVM  bu gruptaki gozlemlerin higbirini dogru
tahmin edememistir. Benzer sekilde LMT Abell 1857 grubundaki gozlemleri diger
yontemlere gore en kiigiik hata ile tahmin etmistir.

e LMT siniflandirmadan sonra en iyi performansa sahip olan yontem RO’dur. Bu

yontemle olusturulan model birbirine yakin gruplart ayirmada basarili bir
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performansa sahiptir.

o J48 sumiflandirma yontemi RO siniflandirmadan sonraki en yiiksek basariya sahip
olan yontemdir. Ayrica bu yontem ile smniflar1 ayirmada en etkili degiskenin
boylam degiskeni oldugu tespit edilmistir.

e KA yonteminden sonraki en basarili smiflandirma modeli CKA ile olusturulan
modeldir. Bu modelin birbirinden uzak gruplart ayirma da daha basarili oldugu
goriilmustiir. Birbirine yakin olan gruplarda hata orani yiiksektir.

e Bayes Aglari, birbirine yakin olan gruplari dogru ayiramazken birbirine uzak
gruplart da dusik basari ile tahmin etmistir. Ancak Naive Bayes ve DVM
yontemlerinden daha basarilidir.

e Naive Bayes siniflandirma ile olusturulan model birbirine yakin veya uzak gruplari
ayirt etmekte basarili bir performans gostermemistir.

e DVM yontemi ile olustrulan modelin tiim yontemler arasinda siniflandirma hatasi
en yiiksek olan modeldir. Ayrica Abell 1633 grubundaki higbir gézlemi dogru

tahmin edememistir.

Sonug olarak Bayes Ag, Naive Bayes, DVM yontemleri birbirine yakin olan gruplari
ayirmada basarili olamamuistir.

Birbirine yakin siniflar1 tahmin etmede en basarili yontem KA igerisinden LMT dir.

KA ve CKA modellerinin galaksilerin dogal gruplarmi tespit etme basaris1 diger
yontemlerden daha yiiksektir. Ancak yontemler kendi aralarinda karsilastirildiginda
performans siralamast LMT, RO, J48 ve CKA seklinde gergeklesmistir. Literatiirde
genellikle Naive Bayes, DVM ve RO yontemleri karsilastirilmistir ve en iyi sonucu RO
vermistir. Bu ¢aligma da farkli olarak 7 ayri siniflandirma yontemi kullanilmistir ve bu
yontemler arasinda en yiiksek performansi yine KA yontemlerinden LMT g6stermistir.
Bu sonuglar galaksi smiflandirmasinda diger yontemlere alternatif olarak LMT

siniflandirmanin da kullanilabilecegini gostermistir.

Sonu¢ olarak galaksi siniflandirilmasinda KA yontemleri ve CKA kullanilmasi
Onerilebilir. Bu yontemler ile olusturulan modellerin Shapley Konsantrasyon bélgesindeki
galaksilerin dogal gruplarini tahmin basarisinin yiiksek olmasi, bu c¢alismanm farkl

bolgeler i¢in de genisletilebilecegini gostermesi agisindan ©Snemlidir. Teknolojik
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gelismelerle birlikte evrenin derinliklerinde neredeyse her giin yeni galaksiler veya gék

cisimleri kesfedilmektedir.

Bu yeni galaksilerin smiflandirilmasinda, daha 6nce bilinen gék cisimlerine iliskin
verilerinin 6grenme yontemleriyle bolgesel siniflandirma modellerinin yaratilmasi
aragtirmacilara zaman ve maliyet agisindan bilyilk avantajlar saglayabilir. Ileri ki
calismalarda bu koordinatlar genisletilerek tiim gokyiizii katalogundaki (SDSS) galaksi

sistemlerine uygulanmas1 amaglanmaktadir.
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