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Degisen yildizlarin smiflandirilmasi, geleneksel yontemlerle bazen
zorlu bir siire¢ olabilir. Gokbilimcilerin, genellikle yildizlarin
parlaklik egrilerini ve diger fiziksel o6zelliklerini analiz ederek
smiflandirma yaptiklari siireg, zaman alict ve zahmetli olabilir.
Transfer 6grenimi yaklasimi, bu noktada 6nemli bir rol oynayabilir.
Bu calisma ile gokbilimcilerin yildiz siniflandirmasi yaparken daha
az sayida veri etiketlemesi yaparak, caligmalarini yapmalarini
saglaylp, zaman alici ve zahmetli bir siirecin kisaltilmasi
amaglanmugtir. Transfer 6grenme igin bir derin sinir ag1 egitilmis ve
bu modelin performans: diger makine 6grenmesi yontemleriyle de
karsilastirilmistir. Model egitiminde kullanilan veri setleri, CoRoT
hedefleri i¢in yapilan ¢alismalardan elde edilmis veri setleridir. Bu
veri setleri CoRoT hedeflerinin 151k  egrileriyle yapilan
hesaplamalarindan olusur. Transfer 6grenme igin egitilen temel
model metrikleri incelendiginde dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve
fl-skor degerlerinin %94 oldugu bulunmustur. Degisen yildizlarin
siiflandirilmasinda transfer 6grenimi yaklagimi kullanildiginda,
daha once siniflandirilmig yildizlarin bilgileri ve 6zellikleri yeni
yildizlarin - siiflandirilmasinda  kullanilabilir. Calismadan elde
edilen temel modelin astronomi alaninda farkli problemler ve farkli
veri setleri i¢in yeniden kullanilabilir olmas1 ve bu alanda calisan
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Classifying variable stars can sometimes be a challenging process
using traditional methods. The process by which astronomers
classify stars, often by analyzing their brightness curves and other
physical properties, can be time-consuming and laborious. The
transfer learning approach can play an important role at this point.
This study aims to shorten a time-consuming and laborious process
by enabling astronomers to do their work by labeling fewer data
while classifying stars. A deep neural network was trained for
transfer learning and the performance of this model was compared
with other machine learning methods. The data sets used in model
training are data sets obtained from studies conducted for CoRoT
targets. These data sets consist of calculations made with the light
curves of CoRoT targets. When the basic model metrics trained for
transfer learning were examined, it was found that the accuracy,
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precision, recall and fl-score values were 94%. When transfer
learning approach is used to classify variable stars, the information
and properties of previously classified stars can be used to classify
new stars. It is expected that the basic model obtained from the study
will be reusable for different problems and different data sets in the
field of astronomy and will contribute to researchers working in this

field.
2024 Batman University. All rights reserved

1. GIRiS

Astronomi alaninda gozlem yeteneklerimizin gelismesi, beraberinde biiylik boyutlarda verinin
ortaya cikmasina sebep olmustur. Bu biiyiik boyutlu verilerin islenmesi, bilgiye doniistiiriilmesi
bilgisayar algoritmalariin kullanimini1 zorunlu kilmigtir. Toplanan veri miktarinin artmasiyla birlikte
bu alandaki veri madenciligi, biiyilk veri uygulamalari, makine Ogrenmesi ve yapay zeka
uygulamalarmin sayisi her gegen giin artmaktadir (Ozkan ve Kayhan, 2021).

Degisen yildizlarin siniflandirilmasi, geleneksel yontemlerle bazen zorlu bir siireg¢ olabilir.
Gokbilimeiler, genellikle yildizlarin parlaklik egrilerini ve diger fiziksel 6zelliklerini analiz ederek
simiflandirma yaparlar. Ancak, bu siire¢ zaman alici ve zahmetli olabilir. Bu asamada gokbilimciler
cesitli makine 6grenmesi algoritmalarindan da faydalanabilirler.

Ozkan ve Kayhan (2021) ¢alismalarinda astronomi alaninda makine dgrenmesi kullanilarak son
bes yilda igerisinde 3000’e yakin ¢alismanin yapildigini, ¢alismalarin hakemli ve hakemsiz dergilerde
yayinlanarak toplamda 17000’e yakin atif aldigini belirtmislerdir. Azari vd. (2020) ¢alismalarina gore
astronomide makine Ogrenmesi igerikli yaymlarin yiizdelik dagilimlar1 Sekil 1’de gdsterilmistir.
Sekilde NASA (National Aeronautics and Space Administration) SMD (Bilim Misyonu Direktorliigii)
konular1 genelinde makine Ogreniminin yillik dagilimlar1 goriiliirken 2018’de Giines fizigine ait
yaymlarin yer bilimlerine ait yayimlardan daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu durum astronomi
alaninda makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullammminin giderek ne kadar yayginlasacaginin bir
gostergesidir.
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Makine 6grenmesi ve sinir aglari algoritmalarinin siklikla kullanildigi bu alanda, kullanilan
modellerin egitimi de bu algoritmalarin 6nemli bir asamasini olusturmaktadir. Egitim siirecinde veri
setleri, parametre segimleri, veri on isleme gibi islemler modellerin genel performansin1 dogrudan
etkilediginden, egitim asamasinin 6nemi bir kat daha artmaktadir.

Egitim i¢in yeterli sayida etiketli veri toplamak, 6zellikle yeni bir arastirmada ilk asamalarda
zordur (Kim vd., 2021). Bu calisma ile gokbilimcilerin yildiz siniflandirmasi yaparken modellerin
egitiminde karsilastiklar1 problemlerin en aza indirgenmesi, daha az sayida veri etiketlemesi yaparak,
zaman alic1 ve zahmetli bir siirecin kisaltilmasi amaglanmugtir.
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Sekil 1. Astronomide makine 6grenmesi konulu yayinlar (Azari vd.,2020)

Jin-Meng vd. (2021) yildizlarin yiizey sicakliklarini tespit igin rastgele orman algoritmasi
kullanmiglardir. APOGEE (Apache Point Observatory Galactic Evolution Experiment) ve LAMOST
(Large Sky Area Multi-Object Fiber Spectroscopic Telescope) veri setlerini kullanarak modellerini
egitmis, APOGEE’de yaklasik %94 LAMOST ta yaklasik %90 basar1 elde etmislerdir.

Brenton vd. (2019) NASA misyonu Kepler tarafindan gézlemlenen gilines benzeri yildizlarin
ylizey doniis siirelerini 6lgmekle ilgilenmis, yildiz yasinin yiizey doniis periyodundan bulmaya
calismiglardir. Caligmalarmin iki farkli adiminda dondiiriicii siiflandirmasi i¢in %89, doéndiirme
periyodunun  bulunmasinda %97 gibi  dogruluk degeri bulmuslardir. Rastgele orman
siniflandiricilarinin, yildiz dénme 6zelliklerini incelemek i¢in miikemmel bir ara¢ olduklarini ve
biiyiik veri kiimeleriyle basa ¢ikmalarina olanak sagladiklarini belirtmislerdir.

Saux vd. (2019) NASA'nm Kepler uydusu K2'nin ikinci gérevinde elde ettigi verilerle yildizlar
siniflandirmaya ¢alismiglardir. Bu ¢aligmada, rastgele orman makine 6grenimi teknigi ile titresen K2
yildizlarin1 otomatik olarak siniflandirmak i¢in bir yontem sunmuslardir. Yontem yildizlar1 dort sinifa
ayirmaktadir: kirmizi dev (RG), ana dizi Giines benzeri yildizlar (SL), klasik pulsatorler (PULS) ve
digerleri. Yildizlarin %80'inden fazlasi i¢in dogru siniflandirma yapmislardir.

Kim vd. (2021) ¢aligmalarinda OGLE (Optical Gravitational Lensing Experiment) (Udalski vd.,
1997) ve EROS-2 (Expérience pour la Recherche d'Objets Sombres) (Tisserand vd., 2007) olmak
iizere iki farkli aragtirmadan elde edilen degisken kaynaklarin tek bantli 151k egrilerinden olusan veri
setleri kullanarak bir yapay sinir ag1 egitmislerdir. Modeli transfer aktarim metoduyla farkl veri setleri
tizerinde basarili bir sekilde ¢alistirabildiklerini ifade etmislerdir.

Sarro vd. (2013) calismalarinda yiiksek ¢oziintrliiklii spektrumlardan tiiretilen temel
parametreleri kullanarak otomatik yildiz degiskenligi siiflandirmasi i¢in gelistirilmis bir yontem
sunmuslardir. Teff ve logg degerlerini, 6832 CoRoT hedefi i¢in Giraffe spektrumlarindan elde
etmislerdir.

Rimoldini vd. (2012) periyodik, periyodik olmayan ve diizensiz 151k degisimleri sergileyen
yildizlarin otomatik siniflandirmasi igin HIPPARCOS verisini kullanmiglardir. Rastgele orman ve
Bayesian aglar1 yontemlerini kullanarak genel yanlis smiflandirma oranlarmin %12’nin altinda
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gergeklestigini ve literatiirde belirsiz veya eksik tiirlere sahip 6051 HIPPARCOS degiskeni i¢in tiir
tahmininde uygulandigini belirtmislerdir.

Hon vd. (2017) katlanmig titresim spektrumlarimin goriintiilerinden bu gorsel o6zellikleri
otomatik olarak 6grenmek icin denetimli 6grenme ile 1D evrisimli sinir ag1 egitmislerdir. Kepler
kirmiz1 devlerinde egitim ve test yaparak, helyum yanma islemi goren kirmizi devleri, kirmizi dev
koldan yiikselenlerden %99'a varan bir dogrulukla ayirmay1 bagsarmiglardir.

2.YONTEM

Bu ¢alismada astronomi arastirmalari neticesinde agilan verilerden yapilmis ¢alismalardan elde
edilen veri setleri kullanilmistir. Sekil 2’de gorildiigi gibi veri seti makine 6grenmesine uygun bir
hale getirilmesi i¢in Onislemlerden gecirilmis ve DNN (Derin sinir aglari) dahil olmak tizere cesitli
makine 6grenmesi yontemleri ile modeller egitilerek performanslart degerlendirilmistir.

Makine Ogrenmesi
Yontemleri

Indirgenmis
Veri

> Rastgele Orman N Performans

Destek Vektor Makinesi Degerlendirme
Naive Bayes
Veri Onisleme Karar Agaclar ‘
| Temel DNN Katmanlarin + |Transfer Model
SMOTE | Model Egitimi | Aktariimas: ?  Egitimi
Sonras1 Veri

Sekil 1. Calismanin akig diyagrami

2.1. Veri Seti

CoRoT (Convection, Rotation and planetary Transits), Avrupa Uzay Ajansit (ESA) tarafindan
gelistirilen bir uzay teleskopu projesidir. CoRoT, yildizlarin i¢ yapilarini, doniis hizlarim ve gezegen
gecislerini incelemek amaciyla 2006 yilinda firlatilmistir. CoRoT, uzaydan yildizlar siirekli olarak
gozlemleyerek, yildizlarin 1s1k egrisindeki degisimleri ve gezegenlerin yildiz 6niinden gegislerini
tespit eder. Bu bilgiler, yildizlarin i¢ yapisini, donme hizlarini, yerlesik manyetik alanlarini ve
gezegenlerin boyutlarini ve yoriingelerini belirlemek i¢in kullanilir.

Bu ¢aligmada test edilen makine 6grenmesi yontemleri ve yapay sinir aglar1 egitiminde, Corot
hedefleri icin elde edilen 151k egrilerinden ¢ikarilan verilerle olusturulmus, Sarro vd. (2013)
calismalarindan elde edilen veri seti kullanilmistir. Yine transfer 6grenimi testi i¢in Dubath vd. (2011)
HIPPARCOS veri seti igin yaptiklar calisma ile iiretilen veri seti kullanilmistir. Bu calismada
kullanilan veri setleri CDS tarafindan sunulan lisans altinda kullanilmigtir. Bu lisans, veri setinin ticari
olmayan kullanimina kaynak ve lisans bilgilerinin uygun sekilde belirtilmesi sart1 ile izin vermektedir.

Veri seti VLT deki Giraffe spektrografi ile gézlemlenen CoRoT hedeflerini siniflandirmada
kullanilan hem fotometrik zaman serisinden tiiretilen hem de spektrumlardan tiiretilen fiziksel
parametreleri icerir. Veri setinde yaklasik 10100 kayit bulunmaktadir. On deneylerde veri setindeki
baz1 simiflara ait 6rnek sayilart ¢ok diisiik oldugu igin, modeli asir1 uyum problemine gotiirdiigii
goriilmiistiir. Bu sebeple bu siniflar veri setinden atilmustir.

2.2. Veri Onisleme
Veri Onisleme siireci, siniflandirma algoritmalarindan daha dogru sonuglar alinmas1 ve daha iyi
performans gostermesi amaciyla veri setindeki uygunsuzluklar1 gidermek icin gerekli bir ¢alismadir.
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Bu asamada eksik veriler giderilir, hatali veriler diizeltilir, tekrarlanan kayitlar silinebilir,
siniflandirmada anlamsiz alanlar atilabilir. Bu calismadaki veri setindeki en biiylik problem veri
setinin dengesizligidir. Bu problemin ¢oziimil i¢in sentetik kayitlar olusturularak dengesizligin
giderilebilecegi diisiiniilmiistiir.

Dengesiz sinif dagilimi, yiiksek dogruluk degerlerine ulagsmay1 engelleyen nemli bir sorundur.
Bu soruna ¢o6ziim olarak Chawla (2002) tarafindan tanitilan SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) kullanilmustir. Istatistiksel bir yontem olan SMOTE azinlik sinifinin &rnek
sayisini artirarak sinif dengesini saglamay1 amaclamaktadir.

2.3. Oznitelikler

Vmag: Yildizin goriiniir parlakligidir. Goriiniir biiyiikliik 6l¢limiine fotometri denir. Fotometri
ise fotometrik sistemlere ait ¢esitli filtrelerle birlikte yapilir. Goriiniir parlaklik degeri kendi 1s1ma
giicliyle ve diinyaya olan uzakligiyla alakalidir.

Nul, Nu2: Yildizlarin donme periyotlaridir. Yildizlarin donme periyotlari, cesitli faktorlere
bagl olarak degisebilir. Ozellikle, yildizin kiitlesi, boyutu ve yasina bagli olarak degisen donme
hizlar1 gézlemlenir. Geng yildizlar genellikle hizli donerken, yash yildizlar daha yavas donebilirler. Bu
donme hizlari, y1ldizin manyetik alanini, yiizey aktivitelerini ve y1ldiz lekelerini de etkiler.

All, A21: Yildiz periyotlarinin fourrier serisindeki ilk terimin genligidir. Fourier serisi
doniisiimii, bir periyodik fonksiyonun bir dizi siniis ve kosiniis fonksiyonu toplamina doniistiiriilmesi
islemidir. Bu doniisiim, bir fonksiyonun periyodik bir sekilde genisletilmesi ve daha sonra bu
genisletilmis fonksiyonun siniis ve kosiniis terimlerine ayrilmasiyla gerceklestirilir.

Teffl, Teff2: Yildizin etkin sicakligidir. Yildizlarin i¢ bolgelerindeki termoniikleer reaksiyonlar
sonucu olusan enerji, yildizin yilizeyine ulagirken kayip yasar, bu nedenle ylizey sicakligi ile etkin
sicaklik arasinda farklar olur. Etkin sicaklik, bir yildizin elektromanyetik radyasyonunun hangi dalga
boylarinda yogunlastigini belirlemek i¢in kullanilir. Bir yildizin etkin sicakligi, spektral sinifini
belirlemede ve yildizin evrimini anlamada 6nemli bir gosterge olarak kabul edilir.

2.4. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin gecmis Orneklerden Ggrenmesine ve biiyiik, giiriiltilii veya
karmagsik veri kiimelerinden ayirt edilmesi zor kaliplar1 algilamasina olanak taniyan cesitli istatistiksel,
olasiliksal ve optimizasyon tekniklerini kullanan bir yapay zeka dalidir (Cruz ve Wishart, 2006). Bu
calismada sadece transfer aktarimi i¢in yalnizca bir DNN egitilmemis ayn1 zamanda bu DNN modelin
cesitli makine 6grenmesi yontemleriyle de performanslari karsilagtirilmstir.

Makine 6grenmesi modellerinde hiperparametreler, modelin yapilandirilmasini ve egitimini
yonlendiren ayarlamalardir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi temsil eden
matematiksel fonksiyonlara baghdir. Bir regresyon formiiliindeki bir sabit deger, KNN (K-en yakin
komsular) algoritmasindaki komsuluk sayisi, SVM (Destek vektdor makinesi) yontemindeki
diizglinlestirme katsayis1 gibi degerler uygulanan yontem icin birer hiperparametredir. Her bir problem
icin bu degerler degisebilir. Hiperparametre ayari, bir yontem i¢in modelin performansini olumlu veya
olumsuz yonde degistirir. Makine 0grenmesi caligmalarinda her zaman modelin performansini iist
diizeye ¢ikaracak olan parametreler tespit edilmeye calisilir. Bu ¢alismada hiperparametreler her bir
modelde de en iyi metrikleri vermesi i¢in tespit edilmistir.

Karar Agaclan

Temel yaklasim, Orneklerden asamali olmayan Ogrenmedir. Sistemler, bir simiflandirma
goreviyle ilgili bir dizi durumla sunulur ve drneklerin verildigi belirli siraya gore degil, drneklerdeki
frekans bilgilerine gore yukaridan asagiya bir karar agaci gelistirir (Quinlan, 1986). Bu agaglar, veri
setindeki bilgileri en iyi sekilde bolecek ve genelleme yetenegi yiiksek modeller olusturacak sekilde
egitilirler.
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Agac yapis1 yapraklar ve karar diigiimlerinden olusur. Kokten baslayarak her karar diigiimii
girdiye bir bolme sinamasi uygular ve sonuca gore dallardan biri alinir. Bir yapraga ulasildiginda
arama durur. Burada 6rnegin hangi sinifa ait olduguna karar verilir.

Karar agaci kurallardan olusan bir kural tabanina doniistiiriilebilir ve kurallarin yorumlanmasini
kolaylastirir. Kara agaci 6grenmesi parametrik degildir, boylece agag¢ ihtiya¢ duyuldugunda biiyiir
(Alpaydin, 2019). Bu gibi durumlar karar aga¢larinin avantajlar arasinda yer alir.

Rastgele Orman

Rastgele ormanlar, birgok karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu bir ensemble (topluluk)
yontemidir. Her bir karar agaci, farkli bir alt veri kiimesi ve Ozellik kiimesiyle egitilir. Boylece,
genellikle daha giiclii, daha kararli ve daha az asir1 6grenmeye egilimli modeller iiretilir.

Rastgele orman algoritmasma gore ilk olarak egitim verisinden ornekler alinarak farkli alt
kiimeler olusturulur. Her bir alt kiime icin bir karar agaci olusturulur. Bu siirecte her diigiim icin
rastgele bir ozellik alt kiimesi kullanilir. Bu durum agir1 uyum riskini azaltir. Sonraki asamada tahmin
edilen her bir hedef i¢in oylar hesaplanir ve en yiiksek oyu alan tahmin secilir.

Rastgele orman algoritmasi hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.
Bu algoritma asir1 uyum problemini Onlemektedir. Ayrica mevcut 6zellikler arasindan en Gnemli
ozelligi tanimlamak icin de kullanilabilir (Cebi, 2020). Bu 6zellikler rastgele orman algoritmasinin
avantajlar1 olarak gosterilir.

K-En Yakin Komsular (KNN)

Makine 6grenmesinde, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilan basit ve
etkili bir algoritmadir. Temel yaklasim, bir veri noktasini etiketlemek veya tahmin etmek i¢in, ona en
yakin olan k komsusunun etiketlerini veya degerlerini kullanmaktir. En yakin noktalar bulunurken
oklit, manhattan ve minkowski uzaklik degerlerine bakilir.

KNN algoritmasi uygulanmasi kolay bir algoritmaya sahip olmasi, siniflandirma ve regresyon
icin kullanilabilmesi avantajlar1 olarak goriilmektedir. Ancak, bagimsiz degiskenlerinin artmasiyla
birlikte yavaglamasi, yiiksek hafiza ihtiyaci, 6rnek sayisinin artmasina paralel olarak tahmin siiresinin
artmasi dezavantajlari olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Aticili 2022).

Destek Vektor Makinesi

Makine kavramsal olarak su fikri uygular: giris vektorleri, ¢ok yiiksek boyutlu bir 6zellik
uzayina dogrusal olmayan bir sekilde eslenir. Bu o6zellik uzayinda dogrusal bir karar yiizeyi
olusturulur. Karar yiizeyinin 6zellikleri, makinenin yiiksek genelleme yetenegi kazanmasini saglar
(Cortes, 1995). Destek vektor makinesi, veri noktalari arasindaki en biiylik marji (mesafe) maksimize
etmeye c¢alisarak noktalar1 birbirinden en iyi sekilde ayiran, bir karar sinir1 belirler. Veri dogrusal
olarak ayrilabiliyorsa bir hiper diizlem bulur, eger veri dogrusal ayrilmiyorsa veriyi ¢ok boyutlu
0zellik uzayina doniistiirerek dogrusal ayristirilabilir hale getirir.

Naive Bayes

Naive Bayes siniflandirici, olasiliga dayali bir makine 6grenimi siniflandirma algoritmasidir ve
Bayes teoremini esas alir. Smiflandirict bir eleman igin her durumun olasiligint hesaplar ve olasilik
degeri en yiliksek olana goére siniflandirir (Hatipoglu 2023). Test kiimesindeki bir veri egitim
kiimesinde gozlemlenemiyorsa tahmin yapmaz. Bayes siniflandirici, her Ozniteligin birbirinden
kosulsal bagimsiz oldugu ve 6grenilmek istenen kavramin tiim bu 6zniteliklere kosulsal bagli oldugu
bir Bayes ag1 olarak da diisiiniilebilir (Anonim, 2023).
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2.5. Derin Ogrenme

Yapay sinir aglari biyolojik canlilardaki sinir aglarindan esinlenerek gelistirismis matematiksel
model ve algoritmalardan olusan yapay zekanin alt dalidir. Yapay sinir aglari tahmin modelleri
gelistirmek i¢in olusturulmus istatistiksel bir yaklagimdir (Staub vd.,2015). Ilk yapay sinir ag1 modeli
1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan gelistirilmistir.

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 ve benzeri makine dgrenme algoritmalarini igeren bir alani
kapsar, bu algoritmalarda birden fazla gizli katman bulunur. Yani, birbirine bagli ¢ok katmanli bir
yapay sinir ag1 kullanilarak bilgisayarmm mevcut verilerden yeni veriler elde etmesini saglayan bir
calisma alanidir. Hinton vd. (2006) ¢alismalarinda, derin 6grenme (Deep Convolutional Neural
Network) adi verilen yeni bir yaklasimi ortaya koymustur ve ¢alismalariyla yapay sinir aglarina yeni
bir perspektif kazandirmistir.

Derin 6grenme, gozetimli, yar1 gozetimli veya gozetimsiz bir sekilde gerceklestirilebilir. Ayrica,
pekistirmeli 6grenme yaklasimi da derin yapay sinir aglar1 ile basarili bir sekilde uygulanabilir (Dogan
ve Tiirkoglu, 2019).

Temel bir sinir ag1, girdi ve ¢ikti katmanlari arasinda bir veya iki gizli katman igerebilirken,
derin Ogrenme aglari, diizinelerce hatta yiizlerce katmana sahip olabilir. Bu fark, modelin
karmasikligin1 ve 6grenme kapasitesini artirma potansiyelini temsil eder. Ancak, daha fazla katman
eklemek ayn1 zamanda daha fazla parametre ve hesaplama kaynagi gerektirir.

Derin 6grenme, sinir ag1 katmanlar aracilifiyla ham verileri alir ve bu bilgileri siiflandirir.
Ornegin, bir sinir ag1 kus goriintiileriyle egitildiginde, kuslar1 tanimak icin kullanilabilir. Daha fazla
katman eklemek, 6rnegin giivercini kartaldan ayirt etmek gibi daha kesin siniflandirmalar elde etmeye
yardimci olabilir. Ancak, bu ekstra karmasiklik daha fazla veri ve hesaplama giicti gerektirebilir.

Her bir katman, agin 6grenme siirecine katkida bulunur. Girdi katmani, ham verileri alir; gizli
katmanlar, bu verileri daha soyut ve yiiksek diizeyli 6zelliklere doniistiirmekten sorumludur; ¢ikti
katmani, bu 6zellikleri belirli bir sinifa veya degere atar. Daha fazla gizli katman eklemek, agin daha
karmasik ve ozellestirilmis ozellikler 6grenmesine olanak tanir, ancak ayni zamanda egitim siirecini
zorlagtirabilir.

Derin 6grenme modellerindeki katmanlar, bilgiyi dnceki katmanlardan alarak ve ardindan bu
bilgileri bir sonraki katmana ileterek modelin mimarisini olusturan temel yapi taglaridir.

Girig katmani, ham girdi verilerini alir ve dnceden tanimlanmus filtrelerle 6n isleme yaparak,
orijinal goriintiiye ek bilgiler ekler ya da orijinal veri matrisini diizlestirerek model girisine uygun hale
getirir.

Aktivasyon katmani ¢iktilarin belirli bir araliga sinirlanmasi veya belirli bir formu almasi igin
kullanilan bir matematiksel iglemler setidir. Bu katman, agin 6grenme kapasitesini artirmak, modelin
dogrusallik digsinda 6grenmesini saglamak ve agin daha karmagik Oriintiileri 6grenmesine yardimci
olmak amaciyla kullanilir. Sik kullanilan bir aktivasyon fonksiyonu, rectified linear unit (ReLU)
fonksiyonudur. ReLU, f(x)=max(0,x) seklinde ifade edilir ve giris degeri negatifse sifir, pozitifse
kendisi olarak ¢ikt1 iiretir. Bu, dogrusallik olmayan bir 6zellik ekleyerek ve agin daha karmasik
orlintiiler Ogrenmesine yardimci olarak agin performansini artirabilir. RELU’dan farkli olarak
sigmoid, tanh ve softmax gibi fonksiyonlar da bulunur.

Dropout, yapay sinir aglarinda kullanilan bir regiilerleme teknigidir ve agm ezberlenmesini
onlemek icin tasarlanmistir. Ezberleme (overfitting), bir modelin egitim verilerine asir1 derecede uyum
saglamasi, ancak yeni ve goriillmemis verilere genellenme yeteneginin diisiikk olmasi durumunu ifade
eder. Dropout katmaninda, egitim sirasinda rastgele secilen ndronlar (veya dugiimleri) belli bir
olasilikla devre dig1 birakilir. Yani, her egitim 6rnegini islerken, her bir néronun devre disi birakilma
olasiligi vardir. Bu devre disi birakilan noronlar, o egitim adiminda modelin 6grenme siirecine
katilmazlar.

Tam bagli katman, bir 6nceki katmandaki tiim néronlarla baglantilidir, yani her bir ¢ikis néronu,
giris katmanindaki tiim noronlarla iligkilidir. Ayn1 zamanda yogun katman olarak da adlandirilir. Tam
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bagli katmanin temel amaci, onceki katmanlardan gelen 6zellikleri kullanarak final siniflandirmay1
gerceklestirmektir ve geriye yayilim algoritmasi ile egitilirler.

Bu katmanlar, derin 6grenme modellerinde farkli islevlere sahiptir ve birlikte ¢aligsarak karmasik
veri setlerinden anlam c¢ikarilmasini saglar. Her katmanin 6zel rolii, modelin genel performansini
etkiler.

Hata fonksiyonlari, bir modelin tahminlerinin gergek degerlere olan uzakligini 6lgerek egitim
sirasinda optimize edilmesi gereken bir metrik sunar. Bu fonksiyonlar, modelin performansini
degerlendirmek ve gelistirmek adina kritik 6neme sahiptir (Fortuner, 2023).

Ogrenme orami (learning rate), bir makine dgrenimi modelinin, egitim sirasinda agirliklarini ve
bias'larin1 gilincellerken kullanilan bir hiperparametredir. Gradyan inisi (gradient descent) gibi
optimizasyon algoritmalarinda, her giincelleme adiminin boyutunu kontrol etmek i¢in kullanilir.
Ogrenme orani, her egitim iterasyonunda giincellenen parametre degerlerine ¢arpan bir dlgekleme
faktoriidiir. Bu oranin degeri genellikle 0 ile 1 arasindadir. Ogrenme oraninin se¢imi, modelin hizli ve
etkili bir sekilde 6grenmesini etkileyen dnemli bir faktordiir.

Yiiksek 6grenme oraninda modelin hizli bir sekilde 6grenmesine neden olur. Ancak bu durum
gegebilecegi minimum noktalar1 atlamasina ve istikrarli bir sekilde yaklagmaktansa uzaklasmasina
sebep olabilir. Bu durumda, modelin agirliklar1 ve bias'lar1 ¢ok hizli bir sekilde giincellenir, bu da bir
optimizasyon probleminin ¢6ziimiine ulasgamamasina neden olabilir (Egrioglu vd., 2020).

Diisiik 6grenme oraninda modelin daha istikrarli bir sekilde 6grenmesine neden olur. Bu
durumda da daha yavas bir 6grenme hizina sahip olur. Bu durumda, modelin minimuma yaklagmasi
daha stabil olabilir, ancak bu da egitim siirecinin daha uzun siirmesine neden olabilir.

Optimal 6grenme orani, spesifik bir problem ve veri seti i¢in ampirik olarak belirlenir.
Genellikle, egitim siirecinin baglarinda farkli 6grenme oranlar1 denemek ve modelin performansim
gozlemlemek yararli olabilir. En iyi 6grenme oranini bulmak, grid search veya random search gibi
yontemlerle gerceklestirilir.

Optimizasyon algoritmalari derin O6grenme modellerinin 6grenme siirecini yonlendiren
stratejilerdir. Bu algoritmalar, modelin parametrelerini agirliklar ve bias'larimi giincelleyerek, hata
fonksiyonunu minimize etmeyi hedefler. Bu siire¢, modelin gergek degerlerle tahminleri arasindaki
farki en aza indirerek, daha dogru ve genellestirilebilir tahminler elde etmesi icin gergeklestirilir.

Optimizasyon algoritmalari, ag1 egitirken hatay1 azaltma amacim tasir ve genellikle gradiyan
inisi (gradient descent) veya tiirevlerini kullanarak hata fonksiyonunun minimum noktasia dogru
ilerlemesini saglar. Bu algoritmalar, belirli bir 6grenme oranim1 (learning rate) ve diger
hiperparametreleri ayarlayarak, modelin basariyla 6grenmesini saglamak icin ¢esitli stratejiler kullanir.
Modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmak amaciyla kullanilan optimizasyon
algoritmalari, makine 6grenimi uygulamalarmnda temel bir rol oynar (Egrioglu vd., 2020). Gradyan
inigi, stokastik gradiyan inisi, momentum, Adagrad, RMSprop, Adam ve AdaDelta gibi ¢esitli
optimizasyon algoritmalari, farkli problem tiplerine ve veri setlerine gore uygun olan1 se¢gme esnekligi
sunar.

Qiris

(11 Oznitelik)

Yogun Katman(64)
Yogun Katman(128)
Yogun Katman(576)

GCikis
(9 Sinif)

Sekil 2. DNN Model
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Bu ¢alismada olusturulan modelde Sekil 3’deki gibi bir giris katmani, ii¢ gizli katman ve bir
cikis katmani kullamlmustir. {1k gizli katmanda 64, ikinci katmanda 128 ve iigiincii katmanda 576
néron kullamilmigstir. Aktivasyon fonksiyonu gizli katmanlarda RELU, son katmanda Softmax
secilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Nadam kullanilmistir.

2.6. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme makine 6grenmesi yontemlerinin de ayni bizim gibi bir problemi ¢dzerken
elde ettigi bilgiyi saklayip, baska bir problem ile karsilastiginda o bilgiyi kullanmasidir. Ogrenme
aktarimu ile dnceki bilgiler kullanilarak daha az egitim verisi ile daha yiiksek basar1 gosteren ve daha
hizl1 6grenen modeller elde edilir (Yigit ve Yegin, 2023).

Calismada onceden egitilen modele temel model, aktarim yapilacak modele ise transfer model
adi1 verilmistir.

Problem ¢oziimii icin bilgi aktarimi yaparken, kaynak ve hedef veri setlerine bagli olarak farkl
problemler ortaya ¢ikmaktadir. Clinkii her farkli veri seti kendine 6zgii bir iz tagir.

Smif sayist ve sinif tiirleri ilk problemdir. Temel modelin egitiminde kullanilan veri setindeki
sinif sayist ile transfer modelde kullanilacak veri setindeki sinif sayisi farkl olabilir. Daha da 6nemlisi
sinif tiirlerinin farkli olmasidir.

Ikinci biiyiikk problem ise farkli 6zelliklerdir. Astronomi alaninda kendine 6zgii her bir
arastirmada objelerin degerlendirilmesinde kullanilan parametreler farkli olabilir. Ornegin degisen
yildiz siniflandirmasinda kullanilan degisim genligi, 151k egrisi bi¢imi, tayf tiirii, ylizey ¢cekim ivmesi
gibi parametrelerden bazilar1 bir ¢alismada kullanilirken bir diger ¢alismada kullanilmayabilir. Ustelik
filtre dalga boylari, biiyiikliik araliklar gibi 6zelliklerde farkli olabilir. Bu gibi sorunlarin iistesinden
gelmek icin katmanlart dondurmak ve katmanlarin agirliklarini yeniden optimize etmek gibi ¢oziimler
kullanilmalidir.

Calismada onceden egittigimiz DNN model burada kullanmistir. Yeni veri seti model egitimi
icin uygun hale getirildikten sonra dnceden egitilmis modelden bilgi aktarimi i¢in bazi katmanlar yeni
modele eklenerek ince ayar yapilmustir.

Bu calismada temel modelden giris katmami ve gizli katmanlar alinmis ¢ikis katmani
almmamustir. Bu katmanlarin 6niine transfer modelin veri setine uygun olacak yeni bir giris katmani
eklenmis, modelin ¢ikigina ise bagimli degiskenin farkli siniflarina uygun olacak yeni bir softmax
¢ikis katmani eklenmistir. Ayrica 6n deneylerde egitim-validasyon-dogruluk grafiklerinden transfer
modelin asirt uyum sorununa gittigi goriildiigiinden, katmanlar arasina dropout katmanlari eklenmistir.

3. BULGULAR

Calismada makine 6grenmesi modelleri ve temel model egitimi i¢in veri setinin %801 egitim,
%20’si test igin kullanilirken, transfer modelde veri setinin %20°si egitim, %80’i test icin
kullanilmistir. Modellerin performans1 karmasiklik matrisi ile elde edilen metriklerle ortaya
konmustur.

Karmagiklik matrisi siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
metriktir. Gergek ve tahmin edilen siiflar arasindaki iliskiyi gosteren bir matristir. Her bir hiicre,
gercek smif ve tahmin edilen sinif kombinasyonlaria gore drnek sayilarini igerir. Bu matris, modelin
hangi siniflar ne kadar dogru siniflandirdigini ve hangi hatalarin yapildigini gosterir.
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Tablo 1. Temel Model Metrikleri

Siif Hassasiyet Duyarhilik F1-Score
ACT 0.84 0.82 0.83
BCEP 1.00 1.00 1.00
DSCUT 0.98 0.99 0.98
ECL 0.99 0.98 0.98
ELL 1.00 1.00 1.00
GDOR 0.98 0.99 0.98
MISC 0.83 0.75 0.79
ROT 0.84 0.94 0.89
SPB 1.00 1.00 1.00

Temel DNN modele ait karmasiklik matrisi Sekil 4‘de gosterilmistir. Sekle incelendiginde
modelin ACT ve MISC siniflarinda kayda deger sayida hatali sonuglar iirettigi goriilmektedir.
Yonteme ait dogruluk degeri %94 iken diger metrikler Tablo 1‘de verilmistir. Tabloya gére modelin,
ACT, MISC ve ROT siniflar1 haricinde yiiksek bir siniflandirma performansi verdigi goriilmektedir.

LM 1566 0 0 0 14 191 145 0 1750

BCEP -
1500
DSCUT- 0
. 1250
2 ECL- 7
&
4  ELL- 0 [~ 1000
o
1]
o
5 GDOR- 0 - 750
(]
MISC - 251 500
ROT - 38
-250
SPB- 0 3

I I I I I I I I
ACT BCEPDSCUT ECL ELL GDOR MISC ROT SPB
Tahmin edilen degerler

Sekil 4. Temel model karmasiklik matrisi

3.1. Performans Metrikleri

Karmagiklik matrisi kullanilarak hesaplanan metrikler bu kisimda verilmistir. Tablo 2’de
metriklere ait formiiller verilmistir.

Dogruluk (Accuracy): Dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin oranidir. Modelin dogru olarak
simiflandirdig1 drnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina oranidir.

Hassasiyet (Precission): Belirli bir sinif i¢in dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin, dogru veya
yanlis bu smif cinsinde tahmin edilen &rnek sayisma oramdir. iki simifli bir problemde gercek
pozitiflerin toplam gergek pozitif 6rnek sayisina oranidir.

Duyarhhik (Recall): Bir sinif i¢in dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin, sinifin 6rnek sayisina
oranidir.

F1-Score: Hassasiyet ve duyarliligmm harmonik ortalamasidir. Ozellikle dengesiz veri setlerini
degerlendirmek i¢in 6nemli bir parametredir.
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Ozgiilliik (Specificity): Iki simifli bir problem igin gercek negatiflerin, toplam negatif
tahminlere oranidir.

Tablo 2. Metrik formulleri

Metrik Formiil
TP+ TN
Dogruluk
TP+ FP+ TN+ FN
. TP
Hassasiyet —_—
TP + FP
TP
Duyarlilik _—
TP+ FN
Hassasiyet * Duyarlilik
F1- Score -
Hassasiyet + Duyarlilik
. TN
Ozgiilliik _—
TN + FP

ROC Egrisi: Modelin TPR ve FPR o6zellikleri arasindaki iliskiyi gosterir ve siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir performans metrigidir. ROC egrisi, farkli bir esik degeri kullanildiginda
modelin {rettigi TPR ve FPR degerlerini ¢izgisel olarak gosterir. Esik degeri, siniflandirma
problemleri igin olasilik degerlerine gore ne sekilde bir siniflandirma yapilmasi gerektiginin bir
kriteridir (Anonim, 2024). ROC egrisi, ideal bir siniflandirici i¢in sol iist koseden geger. Bu nokta hem
true positive (TP) hem de true negative (TN) oranlarimin yiiksek oldugu noktadir. Sekil 5°te temel
model i¢in One-vs-Rest yontemi ile ¢izdirilen ROC egrisi verilmistir. Sekilde tiim siiflar igin egri sol
tist kdseye yakindir. Bu durum modelin iyi bir siniflandirma performansi gosterdigini ifade eder.

1.0 A r—/r ,’/
| ,l
o s
’/
0.8 el
’
2 .
& 0.6 -7
g
f= e —— ACT vs Rest (AUC 0.99)
[54]
£ o BCEP vs Rest (AUC 1.00)
g 047 e —— DSCUT vs Rest (AUC 1.00)
= el —— ECL vs Rest (AUC 1.00)
rs
/’ —— ELL vs Rest (AUC 1.00)
0.2 1 /’ —— GDOR vs Rest (AUC 1.00)
L” MISC vs Rest (AUC 0.98)
o —— ROT vs Rest (AUC 1.00)
004 ¥ SPB vs Rest (AUC 1.00)
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 3. Temel model ROC egrisi
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Sekil 4. Temel modelin egitim-validasyon-dogruluk grafigi

Modelin asir1 uyum problemine ugrayip ugramadigt ve genel performansit hakkinda bilgi
edinmek i¢in Egitim-Dogrulama grafiklerine bakilabilir. Sekil 6’da temel modelin egitim-validasyon-
dogruluk grafigi verilmistir. Grafik incelendiginde modelin %90’lik basar1 seviyesine ulagmasi

yaklagik 100 devirde olmustur ve modelin asir1 uyuma gitmedigi de gézlemlenebilir.
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Sekil 5. Transfer model karmagiklik matrisi

Transfer modele ait karmagiklik matrisi Sekil 7°de verilmistir. Sekil incelendiginde modelin
DCEPS, BE+GCAS, ELL, SPB tiiriinde ¢ok sayida hatali tahminler yaptig1 goriilmektedir. Yonteme
ait dogruluk degeri %84 iken diger metrikler Tablo 3‘de verilmistir. Tablo incelendiginde
siniflandiricinin, en yiiksek RRAB simifinda, en diisik EB ve SPB simift yildizlar i¢in siniflandirma

performansi gosterdigi goriiliir.

Tablo 3. Transfer model metrikleri

Simf Hassasiyet Duyarhhk F1-Score
ACV 0.91 0.74 0.81
ACYG 0.82 0.97 0.89
BCEP 0.91 0.93 0.92
BE+GCAS 0.73 0.75 0.74
CEP (B) 0.86 0.96 0.90
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DCEP 0.86 0.77 0.81
DCEPS 0.77 0.86 0.82
DSCT 0.76 0.77 0.77
DSCRC 0.77 0.84 0.80
EA 0.92 0.76 0.83
EB 0.63 0.51 0.56
ELL 0.75 0.71 0.73
EW 0.84 0.87 0.85
GDOR 0.95 0.98 0.96
LPV 0.94 0.96 0.95
RRAB 0.99 0.86 0.92
RRC 0.84 1.00 0.92
RS+BY 0.95 0.91 0.93
SPB 0.72 0.77 0.74

True Positive Rate

—— ACV vs Rest (AUC 0.99)
ACYG vs Rest (AUC 1.00)
BCEP vs Rest (AUC 1.00)
BE+GCAS vs Rest (AUC 0.99)
CEP(B) vs Rest (AUC 1.00)
DCEP vs Rest (AUC 0.99)
DCEPS vs Rest (AUC 0.99)
DSCT vs Rest (AUC 0.99)
DSCTC vs Rest (AUC 0.99)
EA vs Rest (AUC 0.99)

EB vs Rest (AUC 0.92)
ELL vs Rest (AUC 0.97)
EW vs Rest (AUC 0.99)
GDOR vs Rest (AUC 1.00)
LPV vs Rest (AUC 1.00)
RRAB vs Rest (AUC 0.98)
RRC vs Rest (AUC 1.00)
RS+BY vs Rest (AUC 1.00)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 SPB vs Rest (AUC 0.99)
False Positive Rate
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0.4 1
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Sekil 6. Transfer model ROC egrisi

Sekil 8’de transfer model i¢in One-vs-Rest yontemi ile ¢izdirilen ROC egrisi verilmistir.

Sekilde EB smif hari¢ diger tiim siniflar i¢in egri sol list kdseye yakindir. Bu durum modelin EB sinifi

icin disik bir siiflandirma performans1 gosterdigini, diger simflar i¢in iyi bir smiflandiric
performansi gosterdigini ifade eder.

Train ve Val Acc

Train Acc

{ — Val Acc

T T T T T T T T T
o 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Sekil 7. Transfer model egitim-validasyon-dogruluk grafigi
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Transfer modelin asir1 uyum problemine ugrayip ugramadigi ve genel performansi hakkinda
bilgi edinmek i¢in egitim-validasyon-dogrulama grafigine bakilir. Sekil 9’da temel modelin egitim-
validasyon-dogruluk grafigi verilmistir. Grafik incelendiginde modelin en yiiksek basar1 seviyesine
ulagmasi yaklasik 175 devirde olmustur ve modelin asir1 uyuma gitmemistir.

Tablo 4. Calismada kullanilan yontemlere ait metrikler

Smiflandirica Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Score
Rastgele orman 0.97 0.97 0.97 0.97
Destek vektor makinesi 0.87 0.87 0.87 0.87
Naive Bayes 0.66 0.72 0.72 0.72
KNN 0.95 0.95 0.95 0.95
Karar agaglari 0.95 0.95 0.95 0.95
Temel DNN model 0.94 0.94 0.94 0.94
Transfer model 0.84 0.84 0.84 0.84

Makine 6grenmesi yontemleri, temel model ve transfer model dahil olmak {izere calismada
kullanilan tiim yontemlere ait metrikler Tablo 4’te verilmistir. Tablo incelendiginde, bu alanda daha
onceden yapilan diger calismalara paralel sonuglar elde edildigi, rastgele orman ydnteminin, en
yiiksek degerleri verdigi, Bayes siniflandiricisin ise en kotii degerleri verdigi goriiliir.

4. TARTISMA

Bu calismada, degisen yildiz smiflandirmasinda transfer 6grenme yonteminin etkinligi
degerlendirilirken, ayn1 zamanda diger makine 6grenmesi yontemlerinin bu alandaki performanslar1 da
test edilmistir.

Secilen veri seti astronomi alanindaki bir aragtirmadan elde edilen veri setidir. Bu kaynak
arastirma yapilirken temel parametreler aragtirmaci tarafindan segildigi igin, yeniden dznitelik segimi
yaptlmamigtir. Egitim icin kullanilan veri seti dogrudan uzay arastirmalarindan degil, bir uzay
arastirmasi i¢in yapilmis calismadan elde edilen veri setidir. Bu durum hem 6znitelik se¢imi yaparken
hem de yildiz siniflandirmasinda etkin olmayan Ozniteliklerin hi¢ ortaya gelmemesi ile, egitim
asamasinin kisa siirede tamamlanmasina avantaj saglamistir.

Makine 6grenmesi yontemlerinden elden elde edilen sonuglara gore en iyi performansi %97’lik
bir dogruluk degeri ile rastgele orman yontemi gosterirken, en diisiik performansi %65 ile Naive
Bayes gostermistir. Veri seti basta dengesiz oldugu i¢in dogruluk degeri tek degerlendirilen metrik
olmamugtir.

ROC egrileri incelendiginde bazi siniflarin BCEP, ELL ve SBP gibi siniflarda modellerin ¢ok
yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir. Bunun sebebi diger sinif tiirlerindeki 6rnek sayisinin gok
olmasina kargm bu tiirdeki kayit sayis1 oldukca azdi. SMOTE uygulanirken bu simiflara ait kayitlar
cogaltildigr igin egitim ve test olarak boliinen veride deger olarak birbirine yakin degerli kayitlarin
boliindiigii tahmin edilebilir. Bu durum dogruluk haricinde diger metrikleri de st seviyede
tutmaktadir.

Metrikler incelendiginde tiim modellerin MISC sinifinda performanslarinin ¢ok diistiigii
goriilmiistlir. Bu simf 6ziinde diger siniflara uymayan, belirli bir sinifa dahil edilemeyen yildizlar i¢in
kullanilan bir siniftir. Bu sebeple problemin bu ¢alismadaki modellere veya farkli ¢alismalara 6zgii
olmay1p genel bir problem oldugu ortadadir.

Transfer aktarimu igin egitilen temel model metrikleri incelendiginde dogruluk degerinin %94
oldugu goriliir. Tartisilan problemlerin diger yontemlerde oldugu gibi transfer model icin de gegerli
oldugu goriilmektedir.
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Calismanin odak noktasi olan transfer 6grenimi igin farkli bir veri setinin model iizerinde
denenmesi miimkiin olabilir. Bu ¢alismada Dubath vd. (2011) ¢alismasindan alinan veri seti 6rnek
olarak secilmistir. Model metriklerine bakildiginda dogruluk oraninin %84 oldugu goriiliir. Farkli veri
setleri ile model performansi yeniden degerlendirilebilir.

5. SONUC

Astronomi alaninda 6nceki g¢aligmalarda veri setleri, yontemler, problemler farkli olmakla
birlikte, metrikler yaklasik olarak %87 ile %95 arasinda degismektedir. Bu calisma daha oOnceki
yapilan c¢aligmalar ile kiyaslandiginda metrikler Tablo 5’de goriildiigii gibi, digerlerine benzer
sonuclar tiretmistir.

Agirlikli olarak rastgele orman ve cesitli makine 6grenmesi yontemlerinin tercih edildigi diger
caligmalara kiyasla, bu ¢aligmada bir DNN model kullanilmasi, model katmanlarini arastirmacilarin
kendi calismalarma dahil etmesini kolaylastiracaktir. Ancak arastirmacilarin katman aktarim
yaparken hedef veri setindeki simif sayisi, siif tiirleri, farkli 6zellikler gibi durumlara dikkat etmesi
gerekmektedir. Ayrica olusturulacak yeni modelin egitiminde asir1 uyum problemine gidip gitmedigi
kontrol edilmeli, gerekirse dropout katmani ekleme gibi ¢6ziim yollarina bagvurmalidir.

Tablo 4. Calismanin benzer ¢alismalarla karsilastirilmasi

Calisma Yil Aciklama Sonu¢

Jin Meng vd. 2021 Yildizlarmn yiizey sicakliklari tespiti i¢in rastgele 0.90-0.94
orman siiflandiricist (ACC)

Brenton vd. 2019 Yildizlarin yiizey doniis siirelerini tespiti igin 0.87 (ACC)
Rasgtele Orman siniflandiricist

Saux vd. 2019 Kepler K2 gorevi yildiz siniflandirma igin rastgele  0.80 (ACC)
orman siniflandiricilar

Kim vd. 2021 Egitim i¢cin OGLE ve EROS-2 veri setleri 0.94 (MCC)
kullanarak DNN model

Dubath vd. 2011 HIPPARCOS hedefleri i¢in rastgele orman 0.90-1.00
smiflandiricist (ACC)

Rimoldini vd. 2012 HIPPARCOS verisi ile yildizlarin siniflandirilmast 088 (ACC)
icin rastgele orman ve Bayesian aglar

Hon vd. 2017 Zonklayan yildizlarin siniflandirilmasi igin 0.99 (ACC)
Evrisimli sinir ag1

Bu ¢aligma 2023 Degisen yildizlarin siniflandirilmast icin DNN 0.94 (ACC)
model

Gokbilimcilerin, genellikle yildizlarin parlaklik egrilerini ve diger fiziksel 6zelliklerini analiz
ederek smiflandirma yaptiklan siire¢ zaman alic1 ve zahmetli olabilir. Transfer 6grenimi yaklagimi, bu
noktada 6nemli bir rol oynayarak bu siirecleri kisaltabilir.

Degisen yildizlarin simiflandirilmasinda transfer 6grenimi yaklagimi kullamildiginda, daha 6nce
smiflandirilmis yildizlarin bilgileri ve 6zellikleri yeni yildizlarin siniflandirilmasinda kullanilabilir.
Bu, gokbilimcilerin yeni yildizlar siniflandirmak igin daha az bir ¢aba ile az bir veri etiketlemesini
gerektirecek ve siireci hizlandiracaktir.
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