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Oz: Asteroitler gegmisten giiniimiize kadar insanlarin dikkatini cekmektedir. Kadim medeniyetlerin inang ve
kiiltiirlerinde de genis yer almaktadir. insanoglunun kesfetme ve merak duygusu bu cisimlere olan ilgisinin
artmasma neden olmaktadir. Teknolojinin belirli bir seviyeye gelmesiyle asteroitlerin tespiti, teshisi ve
materyalleri net bir sekilde bulunabilmektedir. Bu cisimlerin izleyecekleri rota ve garpisma etkileri siirekli olarak
gbzlem gerektirmektedir. Calismamizda Kaggle’da bulunan ve kaynagi NASA-JPL olan bir asteroit veri seti
kullanilarak Diinya’ya ¢arpma ihtimali olan asteroitlerin siniflandirilmasi yapilmistir. Veri setinde 4687 asteroit
verisi bulunmaktadir. Veriler tizerinde eksik verilerin doldurulmasi, anomali tespit etme ve normalizasyon gibi
On isleme agamalar1 uygulanmigstir. Daha sonra korelasyon yardimiyla tehlikelilik durumlari igin verisetinden 19
adet oznitelik tespit edilmistir. Oznitelikler ile Karar Agaci, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman,
Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu, Xgboost ve Adaboost makine Ogrenmesi algoritmalar
kullanilarak asteroit siniflandirmasi yapilmigtir. Farkli néron ve katman sayilarina sahip derin sinir ag ile veriler
egitilmis ve siniflandirma algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda en yiiksek basarimi
%99,80 ile AdaBoost algoritmasi ile saglanmigtir. Calistirilan tiim siniflandirma algoritmalarinda 1zgara-arama
yontemi kullanilarak hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Boylelikle siirekli gézlem gerektiren ve yiiksek
miktardaki verilerin daha performansli bir sekilde islenmesini saglayan bir yontem onerilmistir.

Anahtar kelimeler: Asteroit Siiflandirmasi, Anomali Tespiti, Karar Agaglari, Derin Sinir Aglar.

Machine Learning Detection of Collision-Risk Asteroids

Abstract: Asteroids have attracted people's attention from the past to the present. It has a wide place in the beliefs and
cultures of ancient civilizations. The sense of discovery and curiosity of human beings causes an increase in their
interest in these objects. With the technology coming to a certain level, the detection, diagnosis and materials of
asteroids can be found clearly. The route and collision effects of these objects require constant observation. In our
study, asteroids that are likely to hit the Earth have been classified using an asteroid data set in Kaggle and the source
of which is NASA-JPL. The dataset contains 4687 asteroid data. Pre-processing steps such as filling in missing data,
anomaly detection and normalization were applied on the data. Then, with the help of correlation, 19 features were
determined from the dataset for dangerous situations. Asteroid classification was made by using Decision Tree with
features, Naive Bayes, Logistic Regression, Random Forest, Support Vector Machines, K-Nearest Neighbor, Xgboost
and Adaboost machine learning algorithms. With the deep neural network with different number of neurons and layers,
the data were trained and compared with classification algorithms. As a result of the comparison, the highest
performance was achieved with the AdaBoost algorithm with 99.80%. Hyperparameter optimization was performed
using the grid-search method in all the classification algorithms that were run. Thus, a method that requires continuous
observation and enables the processing of large amounts of data in a more efficient way has been proposed.

Keywords: Asteroid Classification, Anomaly Detection, Decision Trees, Deep Neural Networks.
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1. Giris

Yaklasik 5 milyar yil 6nce Giines Sisteminin bulundugu bolgede yildiz kalintilarindan olusan bir
toz bulutu vardi. Bu kalintilardan olusan toz bulutlar1 zamanla carpisip birlesmeye baslamiglardir.
Agir elementler birlestikge biiyiik kiitleleri olusturdular. Biiyiik kiitleli cisimlerin kendi yer ¢ekimi
alanlar1 vard1 ve kiitlesi yer¢ekimi alanindan kaynakli siirekli olarak artmaktaydi. Agir elementler
iceren ve blyiik kiitleli bu cisim Giinesin ¢ekirdegini olusturmustur. Giines Sisteminin gezegenleri
de kayag, metaller ve gazlardan meydana gelmektedir [1]. Asteroitler ise Giines Sisteminin
sekillenmesinin daha sonra ve gezegen olusturmak igin birlesemeyecek olan kaya¢ ve metallerden
olusmaktadir [2]. Asteroitler diizensiz sekillere sahiptir ve genellikle kendi ekseni etrafinda
donerler.

Asteroitlerin yoriingeleri Diinyadaki gozlem evleri tarafindan siklikla izlenmektedir. Giines
Sisteminde bilinen 1.076.651 asteroit vardir [3]. Bu asteroitlerin gezegenlere ¢arpma ihtimali
bulunmaktadir. Jupiter’in devasa kiitle ¢ekimi her ne kadar diinya i¢in bir kalkan gérevi gorse de
baz1 zamanlarda Diinya’nin tehlikeli olarak yakinindan ge¢gmektedir. Diinya ic¢in uzun, uzay igin
kisa zaman periyotlarinda asteroitler Diinya’ ya carpmaktadir. Calismamizda mevcut bilinen
asteroitlerin parametrelerine gore tehlikelilik durumlari tahmin edilmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda asteroit teshisi ve siniflandirmasi ile ilgili kullanilan
yontemler ve teknikler incelenmistir. Yapilan literatiir arastirmasinda makine Ogrenmesi
algoritmalartyla asteroit simiflandirilmasi ve asteroitlerle ilgili ¢alismalar arasinda sunlar
gosterilebilir;

VISTA-VHS (VISTA Yarimkiire Aragtirmasi)’ den elde edilen arastirmalar 1518inda Y, J, H ve Ks
filtreleri kullanarak asteroitler i¢in taksonomik smiflandirma yapilmasi hedeflenmistir. MOVIS
verilerinden yararlanarak 18265 asteroit i¢in taksonomik siniflandirma yapilmistir. Olasilik tabanli
bir yontem ve KNN (k-en yakin komsu) algoritmalari kullanilmistir. Calismada kullanilan
yontemlerde genellikle benzer sonuglar ile karsilagildigi ve renk hatalarinin (Y - J) err < 0,118 ve (J
- Ks) err <0.136 verdigi rapor edilmistir [4].

NASA’nin OSIRIS-REX gorevindeki goriintiiler kullanilarak Bennu asteroitindeki diiz alanlar
bulabilmek i¢in makine Ogrenmesi yoOntemlerinden faydalanmaktadir. Rastgele Orman
algoritmasiyla %90 oraninda basarim gosterilmektedir [5].

Gliney Afrika, Sutherland, Kore Mikrolensing Teleskop Agi'nin (KMTNet) ile gozlenen 39
Diinya’ya yakin asteroitin spektrofotometrisini sunmaktadir. Scikit-learn modiiliinii kullanarak
KNN makine 6grenme algoritmasi ile 39 hedef asteroitten 31’ini S-, C-, X- ve D- tipi olarak
siiflandirilmasi yapilmigtir [6].

Asteroit Karasal Etkili Son Uyar1 Sistemi (ATLAS), asteroitlere gezegeni savunma gorevini biiyiik
bir tarama yaparak gergeklestirmektedir. 142 milyon yildizin 151k egrilerini analiz edip veri kiimesi
olusturulmustur. 169 siniftan olusan yildiz verileri ¢alismada paylasilmistir. Dogrulanmamis
adaylar1 15 farkli kategoriye ayirmak igin 3 katmanli ve 400-800-400 diigiimlii derin sinir ag1
kullanilmaktadir [7].

Asteroitleri tanimlamak i¢in K en yakin komsu, Karar Agaglari, Gradyan Arttirma ve Lojistik
Regresyon uygulamaktadir. Yaklasik %99 dogrulukta sonu¢ vermektedir. Ayrica makine 6grenme
metodolojisi kullanarak 404 yeni asteroit belirlenmistir [8].

Diizensiz kiigiik cisimler etrafindaki yercekimi ivmesini hesaplamak ve tahmin etmek i¢in model
tabanli ve veriye dayali bir yaklasimi arastirmiglardir. Uzay araci konumu ve yercekimi ivmesi
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arasindaki iliskiyi 6grenebilen Tek Katmanl ileri Besleme Aglar1 (SLFN) tasarlayip egitmek ve
degerlendirmek i¢in Ekstrem Ogrenme Makinesi (ELM) teorisi kullanilmistir. ELM tabanli
SLFN'nin hem kiiresel olarak hem de asteroit yiizeyine yakin secilmis alanlarda istenilen iligkiyi
ogrenebildigini calismada gosterilmistir [1].

Dinamik olarak secilmis 75 hareketsiz kuyruklu yildiz adaylar1 ile 6 asteroitin hareketleri rapor
edilmigtir. Belirlenen nesnelerin smiflandirmasint  spektrofotometrik degerlere dayanarak
yapilmistir. Parametre olarak 6klid uzunlugu ile KNN algoritmasi kullanilarak %92,2 basarim elde
edilmistir [9].

Goniillii kisiler tarafindan desteklenmis bilim projesi AstreoidZoo anlatilmaktadir. En verimli
asteroit arastirmasi olarak gosterilen Cataline Sky Survey(CSS) tarafindan elde edilen verileri, bir
makine O0grenmesi algoritmasi ile eksiksiz olarak tespit etmesi hedeflenmistir. Temel hedef, bu
verilerle makine 6grenme algoritmalari i¢in yasanilan zorluklar1 asip bir egitim ortami hazirlamaktir

[10].

Asteroitleri tespit etmek ve incelemek igin binlerce parametre nokta kaynagini incelemek
gerektirmektedir. Yiiksek parametrelerden olusan elde edilen veriler i¢in daha verimli teknikler ve
yontemler gerekir. Bu nedenden dolay1 asteroit kesfi ve tespiti i¢in makine 6grenimi tekniklerinden
denetimli 6grenme uygulanmistir [11].

Diinya’ya yakin goktasi arastirma sistemi olan (ATLAS) ile elde ettigi verilerdeki optik ve
elektronik kusurlar1 ayirmak igin bir sinir ag1 modeli uygulanmasi dnerilmektedir. Modelin ATLAS
verilerindeki gercek asteroitlerde %99,6 oran ile basarim gosterildigi belirtilmektedir. Modelin
ATLAS’ta konuslandirilmas1 Diinya’ya yakin nesne (NEO) adaylarinin miktarinin %90 oraninda
azalmasina neden olmasi ve daha verimli ¢aligmasina olanak saglamasi amaglanmaktadir [12].

Makine 6grenmesi algoritmalariyla kesfedilmemis tehlikeli potansiyele sahip asteroitler (PHA) i¢in
yoriinge parametreleri yardimiyla tahmin etmeyi hedeflemistir. Onerdigi yaklasimda PHA da
bulunan Diinya’ya yakin asteroitler (NEA) gruplarim1i SVM’in RBF c¢ekirdegi ile elde olmayan
verileri yapay veri olusturarak tahmin etmeyi amaclamaktadir [13].

NEO kapsaminda olan Bennu asteroitinde bulunan kimyasal ve fiziksel nesnelerin OSIRIS-Rex
gorevindeki goriintii isleme grubu, mozaik olusturma teknigi ve 3’lii Ozellik tanima teknigi
kullanarak tehlikeli nesnelerin haritalanmasi onerilmistir. Ayrica CosmoQuest kullanarak internet
tabanli amator smiflandirma ve makine Ogrenimi araglart da kullanilmasi gerekmektedir.
Calismanin sonucunda Bennu misyonunun basarisini saglamak icin tehlike haritalar1 sayesinde hizli
ve glivenli bir sekilde olusturulmasi hedeflenmistir [14].

Biiyiik Asteroit Miicadelesi (AGC) olarak tanimlanan ¢ok disiplinli is birlikleri ile asteroit
tehditlerini bulmaya ve yenilik¢i angajman mekanizmalar1 ile birlikte bir calisma grubu
olusturulmustur. Asteroit Yonlendirme Misyonu (ARM) bir asteroiti yakalamak ve yeniden
yonlendirmek i¢in mevcutta bulunan robotik teknolojilerinden yararlanilarak en yiiksek diizeyde
fayda saglanmasi hedeflenmektedir. Calismada 2013 ve 2017 arasinda AGC faaliyetlerini
aciklamaktadir [15].

Nesne tespiti, makine 6grenmesi ve derin d6grenme ile goriintii siniflandirarak asteroit, yildiz ve

galaksi gibi olusumlarin ESAsky bilim arsivinden acik olarak nasil kullanilabilecegi ve
yararlanilabilecegi hakkinda bir ¢alisma hazirlanmistir [16].
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Yapay zeka ve makine 6grenmesinin astronomi iizerindeki kullanimlar1 hakkinda bilgi vermektedir.
Yildiz, asteroit, 6te gezegen ve kuasarlar gibi astronomik objelerin giiniimiiz teknolojisi 1s181nda
yapay zeka teknikleri ile tespit ve teshis edilecegi hakkinda derleme bir ¢alisma hazirlanmistir [17].

Italyan Uzay Ajans1 (ASI) tarafindan yonetilen LICIACube, gezegenler aras1 seyir yaptiktan sonra
Didymos ikili asteroitine ugus yoriingesi boyunca otonom olarak yonlendirilecektir. Bu siire
boyunca asteroitten birkag¢ goriintii diinyaya aktaracaktir. 2021 sonunda firlatilmas: beklenen
LICIACube, teknolojik gorev zorlugu ve otonom olarak hareket edebilmesi projeyi daha énemli bir
hale getirmektedir [18].

Bus-DeMeo taksonomik siniflandirma semasinda Temel Bilesen Analizi (PCA) ile bir makine
ogrenme algoritmasi olan KNN’i karsilagtirmistir. KNN veri kiimesinde >%80 dogruluk oraniyla
metodolojiyi dogrular, ancak mevcut yontemleri degistirmek icin gereken esigin(>%?95) altinda
kalmaktadir [19].

Asteroit ylizeylerinde 0,3 ile 1,1 pm dalga boyu araligindaki spektral 6zelliklere bakarak birkag
genis gruba siniflandirilabilecegini dnermektedir. En son gelistirilen 3 taksonomi, analiz teknigine
bagl olarak 9,11,14 farkli sinifa ayrilmaktadir. Calismada belirtilen siniflar iizerinden anlatim
yapilmaktadir [20].

3 parametreli taksonomik sistemi tanimlamak i¢in yiiksek kaliteli U, V, x gorsel ile hem de yiiksek
kaliteli IRAS albedos ile 357 asteroitin siniflandirma listesini literatiire sunmaktadir. 11 simf
bulunmaktadir. 4 sinif uzun zamandir bilinmektedir. 6 sinif ise son yillarda kabul edilmistir. Geriye
kalan son sinif ise yeni olarak dngoriilmektedir [21].

Asteroitlerin mevcut renk ve albedo verilerinin iizerine gelistirilen ve uygulanan 3 taksonomik
siniflandirma semasi olusturulmustur. Olusturulan semalarin ilk 2’sinde asteroit taksonomik
tablolarla detayli sekilde agiklanmistir [22].

Literatiirdeki ¢aligmalara bakildiginda makine 6grenmesinin ve derin 6grenmenin bir¢ok astronomi
caligmasinda aktif olarak kullanildigin1 ve kabul edilebilir sonuglar verdigi goriilmektedir. Asteroit
siniflandirma {izerine literatiirde belirli ¢alismalar yapilmistir.

Calismamizda, Diinya’ya potansiyel tehdit olabilecek yoriingesi ve teknik ozellikleri bilinen
asteroitlerin siniflandirmasi yapilmistir. Carpisma riski yiiksek olan asteroitler “tehlikeli olanlar”
olarak, ¢arpisma riski diisiik olanlar ise “tehlikeli olmayanlar” olarak siniflandirilmistir. Boylelikle
icerigi ve Ozellikleri bilinen bir asteroiti, carpismadan c¢ok daha oOnce yiiksek dogrulukta
siniflandirilmast ve erken tedbir alinmasi amaglanmaktadir. Literatiirde yiiriitiilen gesitli asteroit
onleme mekanizmalar1 ile yoriingesinden saptirilmasi veya uzak mesafeden imha edilmesi
etiketleme isleminden sonra uygulanacagi ongoriilmektedir. Boylece Diinya yasamina tehdit olan
potansiyel asteroitlerin mevcut tehlikelilik durumunu ortadan kaldirilmasi diistiniilmektedir.

2. Yontem

Calismamizda Kaggle’da bulunan ve kaynagi NASA-JPL olan bir asteroit veri seti kullanilmistir.
Veri setinde 4687 asteroit verisi bulunmaktadir. Bu verilerde korelasyon yardimiyla tehlikelilik
durumlari i¢in bagil 6zellikler bulunup, simiflandirma yontemleriyle tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Veriseti tizerinde eksik verileri doldurma, anomali tespiti ve normalizasyon yapilmistir. Min-Max,
Standart, Robust, Max-Abs ve Quantile Doniisiim 6lgekleme kullanarak 1zgara-arama algoritmasi
ile normalizasyon yapilmistir. Uygulanan normalizasyon algoritmasinin, siiflandirmada dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik iizerindeki etkileri gdzlemlenmistir. Veri 6nisleme asamasinda test ve egitim
kiimesinin se¢giminde K-Fold ¢apraz dogrulama kullanilmigtir. Veri seti K-Fold ile 3 parcaya ayrilip
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dinamik olarak egitim ve test kiimesi olusturulmustur. Calismanin genel yapist Sekil 1°de
gosterilmektedir.

Normalizasyon

On Isleme

Eksik verileri doldurma ey

Anomali tespit etme

Standart Scaler

Robust Scaler

T

K-Fold Capraz Dogrulama y Max-Abs Scaler

B TestVeri W Egitim Veri [ T
il Kamesi Kimesi M i Transformer

T ’ Grid Search

S U )

/'Makine Ogrenmesi Yontemleri ™ ¢ _ Derin
| 1 Ogrenme |
) Destek |
. | Karar Agaci IR SrzlEs Vektor . '
' Bayes Orman . o !
Makineleri | | | S
1+ | Derin Sinir |!
KEnYakin| | yGBoost oS AdaBoost | | ! E
: Komsu Regresyon L '
Grid Seaty

Grafikler Siniflandirma Performans Hata
Raporu Metrikleri Metrikleri

Sekil 1. Calismanin Akis Diyagrami

2.1. Veri Seti

Veri setimizde asteroitlere ait 4687 adet veri kullanilmistir. Tehlikelilik durumuna gore tahmin
yapilacagi i¢in tehlikeli olanlar ve tehlikeli olmayanlar olarak veri seti 2 parcaya ayrilmistir. Bu
baglamda 3922 adet tehlikeli olmayan ve 755 adet tehlikeli olan siiflarimiz bulunmaktadir. Veri
setinde toplam 40 adet 6zellik bulunmaktadir. Ozellikler arasi korelasyon bulunmasindan sonra
tahmin i¢in 19 adet 6zellik kullanilmasi 6nerilmistir. Bu 6zellikler Tablo 1 “de verilmektedir.

Tablo 1. Veri Setinin Ozellikleri

Veri Setinin Ozellikleri Aciklama Veri Tipi
Absolute Magnitude Mutlak Biiytikliik float64
Est Dia in M(min) M cinsinden Tahmini Cap (dak) float64
Miles per hour Saatteki mil float64
Miss Dist.(kilometers) Kayip uzaklik(kilometre) float64
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Orbit Uncertainity Yoriinge Belirsizligi int64
Minimum Orbit Intersection Minimum Y 6riinge Kesigimi float64
Jupiter Tisserand Invariant Jiipiter Degismez Tisserand1 float64
Epoch Osculation Tur Salinimi float64
Eccentricity Eksantriklik float64
Semi Major Axis Yar1 biiyiik eksen float64
Inclination Egim / Egilim float64
Asc Node Longitude Asc. Diigiim Boylamui float64
Orbital Period Yoriinge donemi float64
Perihelion Distance Giinberi Mesafesi float64
Perihelion Arg Giinberi Argiimant float64
Aphelion Dist Aphelion Mesafesi float64
Perihelion Time Giinberi Saati float64
Mean Anomaly Ortalama Anomali float64
Mean Motion Ortalama Hareket float64

2.2. Makine Ogrenmesi Modelleri

Calismamizda NASA-JPL asteroit veri setini kullanarak makine Ogrenmesi yontemleriyle
smiflandirma yapilmistir. Siiflandirma asamasinda Karar Agaci, Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu, Xgboost ve Adaboost makine
ogrenmesi siniflandiricilar: kullanilmistir.

- Karar agaci stmiflandiricisi

Karar agaclarinda temel fikir, herhangi bir¢ok amacl yaklasimlarda karmasik bir karar
mekanizmalarinda problemin nihai ¢6ziimii i¢in birka¢ basit kararin birligi sayesinde istenilen
¢oziimii bulmay1 amaclayan yaklasimdir [23]. Karar Agaci siniflandiricisi, karmasik islemleri basite
indirgeyerek problemi ¢6zmeye odaklanmaistir.

- Naive bayes siniflandiricist

Naive Bayes verilen ozelliklerin belirli siniftan bagimsiz oldugunu varsayarak 6grenmeyi biiyiik
olgiide basitlestirmektedir [24]. Temelde yontem 18. Yiizyilda yasamis olan Ingiliz matematikgi
Thomas Bayes'in ortaya attig1 teoremine dayanmaktadir (1). Bu modelde her 6zellik birbirinden
bagimsiz olarak kabul edilmektedir.

(P(B|A) * P(4))

P(A|B) = 6

(1)
P(A|B) = B’nin dogru oldugu bilindiginde A’nin olma olasilig
P(BJA) = A’nin dogru oldugu bilindiginde B’nin olma olasilig1
P(A) = A’nin olma olasilig1
P(B) = B’nin olma olasilig1

- Lojistik regresyon siniflandiricist

Fazla sayida degiskenin varliginda olasilik oranini bulabilmek icin lojistik regresyon

kullanilmaktadir Yanit degiskeninin iki terimli olmasi haricinde ¢oklu dogrusal regresyona

benzemektedir. Her bir degiskenin, gozlemlenen olayin olasilik orami iizerindeki etkisidir. Tiim
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degiskenlerin iliskisini analiz etmektedir [25]. Bir sonucu belirleyen ve bir ya da daha fazla
bagimsiz degisken bulunan veri kiimelerini analiz etmek icin kullanilmaktadir. Istatistiksel bir
yontemdir.

- Rastgele orman siniflandiricist

Birden fazla sayida karar agaglarinin birlesmesinden olusan modele denir. Ormandaki her agacin,
tim agaclar icin ayni dagilima sahip ve bagimsiz olarak Orneklenen rastgele bir vektoriin
degerlerine dayanan aga¢ tahmin edicilerinin birlesimlerine denir [26]. Karar agaglarinda sikg¢a
karsilagilan ezberleme sorunun birden fazla agag lizerinde isleyerek ¢6zmektedir.

- Destek vektor sumiflandiricist

1990'larda Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilmistir. Iki gruplu siniflandirma problemleri igin bir
gozetimli 6grenme makinesidir [27]. Temeli istatistiksel 0grenme teorisinde dayanmaktadir ve
mevcut siniflarin en iyi sekilde ayrilmasini saglayabilmek icin karar sinirlarinin yerini belirlemeye
caligmaktadir [28].

- K-En yakin komsu siniflandiricisi

1951 yilinda Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan gelistirilmistir. Regresyon ve siiflandirma
icin kullanilmaktadir. En basit makine Ogrenmesi algoritmasi olarak gosterilebilir. Ancak
siniflandirmada etkili ve giiclii bir yontemdir [29]. Herhangi bir egitim asamasi bulunmamaktadir.
Girilen K degerine en yakin noktalara gore sinif tespitini yapilmasini saglamaktadir. Yakin noktalar
hesaplanirken ¢esitli uzunluk 6lgiitleri kullamilabilir (Oklid, Manhattan vb.). Parametre secimleri
eldeki verilerin dagilima gore secilmelidir.

- XGBoost siniflandiricisi

2016 yilinda Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan gelistirilmistir [30]. Temel olarak Gradient
Boosting algoritmasinin optimize edilmis halidir. Daha yiiksek performans ile ¢alismaktadir.
Xgboost algoritmas: asir1 6grenmenin Oniline ge¢mesi, yiiksek tahmin giicii ve bos verileri
yonetebilme kapasitesiyle diger makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda one ¢ikmaktadir. Ayrica
diger makine 6grenme algoritmalarindan 10 kat daha hizli ¢alistig1 gozlemlenmistir [31].

- Adaboost siniflandiricist

Adaboost algoritmast 1996 yilinda Yoav Freund ve Robert E. Schapire tarafindan gelistirilmistir
[32]. Algoritmanin temel calisma prensibi, fazla sayida zayif 6greniciyi bir araya getirerek giiclii bir
ogrenici olusturmaktir. Genellikle arttirma metodu hedefi, tahmin edicileri kiimiilatif olarak
egitmektir [33]. Ik basarili arttirma algoritmalarindandir ve Gédel ddiiliinii kazanmustir.

2.3. Derin Sinir Aglart

Insan beynindeki néronlardan esinlenerek olusturulmus karmasik islemleri yapilabilmesini olanak
saglayan bir yapay noronlardan meydana gelen bir agdir. Derin sinir aglar1 3 boliime ayrilmaktadir.
Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir [34]. Insanlarin 6grenme siirecini
matematiksel bir sekilde yorumlanmasi sonucunda ortaya c¢ikmistir. Finans, goriintii isleme,
bilgisayarda gorii, biyoloji, enerji, otomotiv, havacilik, liretim, savunma sanayi, sensor teknolojileri
ve telefon gibi ¢esitli sektorler {izerinde hayatimizda yogun olarak kullanilmaktadir [35].

1437



ECJSE 2022 (4) 1431-1449 Carpisma Riski Bulunan Asteroitlerin Makine Ogrenmesi ile Tespiti...

3. Bulgular ve Tartisma

Calismamizda 8 makine Ogrenme algoritmasimi ve derin sinir agimi kullanarak asteroitlerin
tehlikelilik simiflandirilmast yapilmistir. Tim smiflandiricilarda ve olusturulan derin sinir agi
modelinde maksimum performans i¢in 1zgara-arama algoritmasi kullanilmistir. En yiiksek basarim
veren hiperparametreler egitilmistir. Egitim kapsaminda Adaboost siniflandiricist %99.80 dogruluk
ile bu probleme en iyi ¢oziim saglayan algoritma oldugu kanisina varmistir. Egitilen tiim modeller
Iyi bir performans degerlerine sahiptir. Asteroitlerin tehlikelilik durumuna gore siiflandirmasinda
hepsi kullanilabilir.

3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Performans Sonuglar

Calismamizda toplamda 8 makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bunlar; Xgboost,
AdaBoost, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, Karar
Agaclar1 ve Naive Bayes’tir. Her bir algoritmada 1zgara-arama yontemi kullanilmistir.

Karar Agaclar1 smiflandiricisinda criterion, max_depth, min samples split ve 0&lgekleme
fonksiyonlar1 1zgara arama algoritmasma verilerek Tablo 2’deki sonuglar elde edilmistir. Bu
hiperparametreler ile en yiiksek %99,74 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 2. Karar Agaci ile Izgara-Arama Algoritmasinin Sonuglari
Hiperparametreler

o Max min_sam . Dogruluk \ odinlik  Duyariik '+ MSE
criterion - Olgekleme Oram Skoru
depth  ples_split
entropy 11 3 MinMaxScaler 00942 09962 09970  0,0966 0,0057
gini 7 2 MinMaxScaler ~ 09961 09977 09977 0,977 0,0038
gini 8 2 MinMaxScaler 0,974 09977 09992 09985 0,0025
entropy 8 2 StandardScaler 0,9955 0,9977 0,9970 0,9974  0,0044
gini 7 2 StandardScaler 09961 09977 09977 09977  0,0038
gini 8 2 StandardScaler 09974 09977 00992  0,9985  0,0025
entropy 8 2 RobustScaler 09955 09977 00970  0,9974  0,0044
gini 7 2 RobustScaler ~ 09961  0,9977 00977  0,9977 0,0038
gini 8 2 RobustScaler 09974 09977 00992  0,9985 0,0025
entropy 8 2 MaxAbsScaler ~ 0,9955 0,977 009970 0,974 0,004
gini 7 2 MaxAbsScaler 0,962 0,977 09977 0,977 0,0038
gini 8 2 MaxAbsScaler 0,974 09977 09992 0,985 0,0025
entropy 8 2 Quantile 00955 09977 09970 09974 0,0044
Transformer
gini 7 2 Quantile 00955 09977 09970 09974  0,0044
Transformer
gini 8 2 Quantile 00967 09970 09992 09981  0,0032
Transformer

MinMaxScaler 0,9959 0,9974 0,9974 0,9974  0,0040
StandardScaler 0,9963 0,9978 0,9978 0,9976  0,0036
RobustScaler 0,9963 0,9978 0,9978 0,9976  0,0036
MaxAbsScaler 0,9963 0,9978 0,9978 0,9976  0,0036
Quantile

0,9959 0,9974 0,9974 0,9974  0,0040
Transformer

Tablo 2’de verilen performans sonuglari kapsaminda en yiiksek degerler Tablo 3’de verilmistir.
Tablo 3. Karar Agaci ile En Performansli Sonuglar
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Hiperparametreler Dogruluk
criterion max_depth min_samples_split Olgekleme Oram
gini 8 2 MinMaxScaler 0,9974
gini 8 2 StandardScaler 0,9974
gini 8 2 RobustScaler 0,9974
gini 8 2 MaxAbsScaler 0,9974

Karar Agaci i¢in en iyi hiperparametreler: gini, 8 ve 2 olarak bulunmaktadir. Sekil 2’de Karar Agaci
algoritmasinin kriterine ve derinligine gore karsilagtirma grafigi goriinmektedir. Grafige gore gini
criterion hiperparametresi entropy parametresine gore daha uygun bir se¢im oldugu anlasilmaktadir.
Entropy kriter parametresinde maksimum derinligin diisiik olmasi daha iyi bir sonu¢ verdigi
goriilmiistiir. Grafikteki en yiiksek ortalama skor, gini kriterinde maksimum derinligi 8 veya 12
parametrelerinde elde edilmistir.

Naive Bayes smiflandiricisinda var smoothing ve oOlcekleme fonksiyonlari

Mean CV Score

- gini
0.994 - Entropy
0993 4
0992 1
0991
0990 1
4 B 8 10 12 14
Max Depth

Sekil 2. Karar Agac1 Algoritmasinin Performans Degerleri

1zgara arama

algoritmasina verilerek Tablo 4’deki sonuclar elde edilmistir. Bu hiperparametreler ile en yiiksek

%94,90 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 4. Naive Bayes ile 1zgara-Arama Algoritmasinin Sonuglari

HiperParametreler Dogruluk - F1

var_smoothing Olgekleme Oram Kesinlik  Duyarhihik Skoru MSE

0,001873 Quantile 0,9136 0,0448 09527 09487 0.0863
Transformer

0,005336 Quantile 0,9148 0,9511 00459 09485 0,0851
Transformer

0,000351 Quantile 0,9225 0,9508 00573 09541 0,0774
Transformer

MinMaxScaler 0,490 0,9702 09686  0,9694 0,0474

StandardScaler  0,9488 0,9698 00683 09691  0,0482

RobustScaler  0,9484 0,9696 09676  0,9687 0,0496

MaxAbsScaler  0,9490 0,9702 09686  0,9694 0,0474

Quantile 0,9426 0,9667 09637 09652 0,0546
Transformer

Tablo 4°de verilen performans sonuglar1 kapsaminda en yiiksek degerler Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. Naive Bayes ile En Performansli Sonuglar
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HiperParametreler Dogruluk
var_smoothing Olgekleme Oram
MinMaxScaler 0,9490
MaxAbsScaler 0,9490

Naive Bayes i¢in en 1iyi hiperparametreler:
bulunmaktadir. Sekil 3’de Naive Bayes algoritmasinin basarimina ve var smoothing parametresine
gore karsilagtirma grafigi goriilmektedir.

MinMaxScaler ve MaxAbsScaler kullanarak

Grafikte var_smoothing parametresinin yiikseldigi takdirde basarimin diistiigli gozlemlenmektedir.
Bu parametrenin 0’a en yakin durumunda maksimum performans elde edilecegi sonucuna

varilabilir.
091
0.90
£ 089 | '
g oss \
087 1 N
S
T
0.86 1 e
00 02 04 06 08 10
Var Smoothing
Sekil 3. Naive Bayes Algoritmasinin Performans Degerleri
Tablo 6. Lojistik Regresyon ile Izgara-Arama Algoritmasinin Sonuglari
HiperParametreler Dogruluk - F1
= K lik D hhik MSE
C penalty Olgekleme Oram esinit uyarii Skoru S
1000,0 12 MinMaxScaler 0,9552 0,9766 0,9707 0,9736  0,0447
1000,0 12 MinMaxScaler 0,9571 0,9744 0,9736 0,9740 0,0428
1000,0 12 MinMaxScaler 0,9545 0,9773 0,9692 0,9733 0,0454
10,0 12 StandardScaler 0,9571 0,9773 0,9722 0,9747  0,0428
100,0 12 StandardScaler 0,9603 0,9767 0,9752 0,9760 0,0396
10,0 12 StandardScaler 0,9545 0,9766 0,9699 0,9732  0.0454
1000,0 12 RobustScaler 0,9366 0,9652 0,9601 0,9627 0,0633
1000,0 12 RobustScaler 0,9430 0,9627 0,9680 0,9654  0,0569
10,0 12 RobustScaler 0,9411 0,9697 0,9610 0,9654  0,0588
1000,0 12 MaxAbsScaler 0,9545 0,9758 0,9707 0,9732  0,0454
1000,0 12 MaxAbsScaler 0,9558 0,9736 0,9728 0,9732 0,0441
1000,0 12 MaxAbsScaler 0,9545 0,9773 0,9692 0,9733 0,0454
1,0 12 QuantileTransformer 0,9225 0,9856 0,9274 0,9556 0,0774
10,0 12 QuantileTransformer 0,9244 0,9689 0,9412 0,9549  0.0755
1,0 12 QuantileTransformer 0,9238 0,9849 0,9293 0,9563 0,0761
MinMaxScaler 0,9556 0,9726 0,9722 0,9716  0,0443
StandardScaler 0,9573 0,9785 0,9764 0,9780 0,0396
RobustScaler 0,9402 0,9691 0,9580 0,9644  0,0602
MaxAbsScaler 0,9549 0,9786 0,9704 0,9756  0,0442
QuantileTransformer 0,9236 0,9862 0,9288 0,9580 0,0726
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Lojistik Regresyon simniflandiricisinda C, penalty ve Olgekleme fonksiyonlar: 1zgara arama
algoritmasina verilerek Tablo 6’daki sonuglar elde edilmistir. Bu hiperparametreler ile en yiiksek
%96,03 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 6°da verilen performans sonuglart kapsaminda Lojistik Regresyon siniflandiricisi igin en iyi
hiperparametre: 100,0, 12 ve StandardScaler olarak bulunmaktadir.

Rastgele Orman smiflandiricisinda criterion, max_depth, max features, n_estimators ve olgekleme
fonksiyonlar1 1zgara arama algoritmasina verilerek Tablo 7°deki sonuglar elde edilmistir. Bu

hiperparametreler ile en yiiksek %99,67 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 7. Rastgele Orman ile Izgara-Arama Algoritmasinin Sonuglari

HiperParametreler

Dogruluk F1

criterion MAX_  max_ n_esti Olcekleme Orant Kesinlik  Duyarhhk Skoru MSE
depth features mators
gini 4 auto 400 MinMaxScaler 0,9923 0,9992 0,9917 0,9955 0,0076
gini 6 auto 400 MinMaxScaler 0,9967 0,9992 0,9969 0,9981  0,0032
gini 6 auto 200 MinMaxScaler 0,9967 0,9992 0,9970 0,9981 0,0032
gini 4 auto 400 StandardScaler 0,9923 0,9992 0,9917 0,9955  0,0076
gini 6 auto 400 StandardScaler 0,9967 0,9992 0,9970 0,9981 0,0032
gini 6 auto 200 StandardScaler 0,9967 0,9992 0,9970 0,9981  0,0032
gini 4 auto 400 RobustScaler 0,9923 0,9992 0,9917 0,9955 0,0076
gini 6 auto 400 RobustScaler 0,9967 0,9992 0,9970 0,9981  0,0032
gini 6 auto 200 RobustScaler 0,9967 0,9992 0,9970 0,9981 0,0032
gini 4 auto 400 MaxAbsScaler 0,9923 0,9992 0,9917 0,9955  0,0076
gini 6 auto 400 MaxAbsScaler 0,9967 0,9992 0,9970 0,9981 0,0032
gini 6 auto 200 MaxAbsScaler 0,9967 0,9992 0,9970 0,9981 0,0032
gini 6  auto 600 Quantile 00955 09992 09955 0,974  0,0044
Transformer
gini 6  auto 600 Quantile 00967 09992 09970 09981 0,0032
Transformer
gini 6  auto 200 Quantile 00961 00985 00970 09977 0,0038
Transformer

MinMaxScaler 0,9953 0,9985 0,9966 0,9972  0,0046
StandardScaler 0,9953 0,9985 0,9966 0,9972  0,0046
RobustScaler 0,9953 0,9985 0,9966 0,9972  0,0046
MaxAbsScaler 0,9953 0,9985 0,9966 0,9972  0,0046
Quantile

0,9961 0,9985 0,9970 0,9977 0,0038
Transformer

Tablo 7°de verilen performans sonuglari kapsaminda Rastgele Orman smiflandiricist i¢in en iyi
hiperparametreler Tablo 8’de verilmektedir.

Destek Vektor siniflandiricisinda C, gamma, kernel ve oOlgekleme fonksiyonlari 1zgara arama

algoritmasina verilerek Tablo 9’daki sonuclar elde edilmistir. Bu hiperparametreler ile en yiiksek
%98,20 dogruluk orani elde edilmistir.
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Tablo 8. Rastgele Orman Siniflayicisinda Elde Edilen En Performansli Sonuglari

HiperParametreler Dogruluk
criterion max_depth max_features n_estimators Olgekleme Oram
gini 6 auto 400 MinMaxScaler 0,9967
gini 6 auto 200 MinMaxScaler 0,9967
gini 6 auto 400 StandardScaler 0,9967
gini 6 auto 200 StandardScaler 0,9967
gini 6 auto 400 RobustScaler 0,9967
gini 6 auto 200 RobustScaler 0,9967
gini 6 auto 400 MaxAbsScaler 0,9967
gini 6 auto 200 MaxAbsScaler 0,9967
gini 6 auto 600 QuantileTransformer 0,9967
Tablo 9. Destek Vektor ile Izgara-Arama Algoritmasinin Sonuglari
Hiperparametreler Dogruluk \ Ginlik  Duyarhik F1Skoru  MSE
C Gamma  kernel Olgekleme Oram
1000 0,1 rbf MinMaxScaler 0,9571 0,9750 0,9743 0,9747 0,0428
1000 0,1 rbf MinMaxScaler 0,9647 0,9814 0,9761 0,9787 0,0352
1000 0,1 rbf MinMaxScaler 0,9558 0,9758 0,9721 0,9740 0,0441
1000 0,01 rbf StandardScaler 0,9667 0,9796 0,9811 0,9803 0,0332
1000 0,01 rbf StandardScaler 0,9718 0,9845 0,9814 0,9829 0,0281
1000 0,01 rbf StandardScaler 0,9718 0,9845 0,9814 0,9829 0,0281
1000 0,01 rbf RobustScaler 0,9635 0,9788 0,9781 0,9784 0,0364
100 0,1 rbf RobustScaler 0,9628 0,9852 0,9702 0,9777 0,0371
100 0,1 rbf RobustScaler 0,9615 0,9803 0,9744 0,9774 0,0384
1000 0,1 rbf MaxAbsScaler 0,9526 0,9720 0,9720 0,9720 0,0473
1000 0,1 rbf MaxAbsScaler 0,9603 0,9806 0,9715 0,9760 0,0396
1000 0,1 rbf MaxAbsScaler 0,9545 0,9743 0,9721 0,9732 0,0454
1000 01 rbf Quantile 0,9814 0,9871 0,9909 09890  0,0185
Transformer
1000 01 rbf Quantile 0,9788 0,9891 0,9853 09872  0,0211
Transformer
1000 01 rbf Quantile 0,9820 0,9894 0,9894 00894  0,0179
Transformer
MinMaxScaler 0,9592 0,9764 0,9750 0,9751 0,0399
StandardScaler 0,9701 0,9838 0,9806 0,9821 0,0296
RobustScaler 0,9626 0,9850 0,9701 0,9776 0,0369
MaxAbsScaler 0,9558 0,9758 0,9721 0,9740 0,0441
Quantile 0,9807 0,9868 0,9905 0,886  0,0197
Transformer

Tablo 9’da verilen performans sonuglari kapsaminda Destek Vektor smiflandiricist igin en iyi
hiperparametre: 1000, 0,1, rbf ve Quantile Transformer olarak bulunmaktadir.

K-En Yakin Komsu smiflandiricisinda n_neighbors, p ve 6lgekleme fonksiyonlar: 1zgara arama

algoritmasina verilerek Tablo 10°daki sonuglar elde edilmistir. Bu hiperparametreler ile en yiiksek
%92,45 dogruluk orani elde edilmistir.
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Tablo 10. K-En Yakin Komsu ile Izgara-Arama Algoritmasinin Sonuglari

HiperParametreler Dogruluk - F1
n_neighbors  p Olgekleme Oram Kesinlik  Duyarhik Skoru MSE
5 1 Quantile Transformer 0,9245 0,9826 0,9319 0,9566 0,0754
5 1 Quantile Transformer 0,9161 0,9790 0,9238 0,9506 0,0838
5 2 Quantile Transformer 0,9154 0,9782 0,9238 0,9492 0,0845
MinMaxScaler 0,9056 0,9242 0,9233 0,9286 0,0906
StandardScaler 0,9068 0,9282 0,9304 0,9324 0,0895
RobustScaler 0,9067 0,9282 0,9304 0,9326 0,0896
MaxAbsScaler 0,9048 0,9236 0,9228 0,9267 0,0921
Quantile Transformer 0,9076 0,9402 0,9388 0,9412 0,0882

Tablo 10°da verilen performans sonuglari kapsaminda K-En Yakin Komsu siniflandiricisi i¢in en iyi
hiperparametreler: 5, 1 ve Quantile Transformer olarak bulunmaktadir.

Adaboost siniflandiricisinda base estimator criterion, base estimator _splitter, n_estimators ve
Olcekleme fonksiyonlari 1zgara arama algoritmasina verilerek Tablo 11°deki sonuglar elde

edilmistir. Bu hiperparametreler ile en yliksek %99,80 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 11. Adaboost ile 1zgara-Arama Algoritmasinin Sonuglari

HiperParametreler

base_estimat base_estl n_estim N Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1 MSE
— mator__ Olgekleme Oram Skoru
or_criterion . ators
- splitter
entropy best 8 MinMaxScaler 0,9929 0,9970 0,9947 0,9958 0,0071
entropy best 4 MinMaxScaler 0,9942 0.9977 0,9955 0,9966  0,0057
entropy best 8 MinMaxScaler 0,9980 0,9992 0,9984 0,9989 0,0019
entropy best 8 StandardScaler 0,9929 0,9970 0,9947 0,9958 0,0071
entropy best 4 StandardScaler 0,9942 0.9977 0,9955 0,9966  0,0057
entropy best 8 StandardScaler 0,9980 0,9992 0,9984 0,9989 0,0019
entropy best 8 RobustScaler 0,9929 0,9970 0,9947 0,9958 0,0071
entropy best 4 RobustScaler 0,9942 0.9977 0,9955 0,9966  0,0057
entropy best 8 RobustScaler 0,9980 0,9992 0,9984 0,9989 0,0019
entropy best 8 MaxAbsScaler 0,9929 0,9970 0,9947 0,9958 0,0071
entropy best 4 MaxAbsScaler 0,9942 0.9977 0,9955 0,9966  0,0057
entropy best 8 MaxAbsScaler 0,9980 0,9992 0,9984 0,9989 0,0019
entropy best 8 Quantile 00929 00970 009947 09958 0,0071
Transformer
entropy best 4 Quantile 00942 09977 09955 09966 0,0057
Transformer
entropy best 8 Quantile 0,980 09992 00984 09989 0,0019
Transformer

MinMaxScaler 0,9950 0.9977 0,9962 0,9970  0,0051
StandardScaler 0,9950 0.9977 0,9962 0,9970  0,0051
RobustScaler 0,9950 0.9977 0,9962 0,9970  0,0051
MaxAbsScaler 0,9950 0.9977 0,9962 0,9970  0,0051
Quantile

0,9950 0.9977 0,9962 0,9970 0,0051
Transformer
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Tablo 11’de verilen performans sonuglari kapsaminda Adaboost siniflandiricist ig¢in en iyi
hiperparametreler Tablo 12°de verilmektedir.

Tablo 12. Adaboost Siniflandiricisinin Izgara-Arama Sonuglari
HiperParametreler

- - - Dogruluk
base estimator  base_estimator_  n_estima -
. . Olgekleme Oram
_criterion _splitter tors

entropy best 8 MinMaxScaler 0,9980
entropy best 8 StandardScaler 0,9980
entropy best 8 RobustScaler 0,9980
entropy best 8 MaxAbsScaler 0,9980
entropy best 8 QuantileTransformer 0,9980

XGBoost siniflandiricisinda max_depth, n_estimators, learning rate ve dlgekleme fonksiyonlari
1zgara arama algoritmasina verilerek Tablo 13’deki sonuglar elde edilmistir. Bu hiperparametreler
ile en yliksek %99,74 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 13. XGBoost ile I1zgara-Arama Algoritmasinin Sonuglari

HiperParametreler

max_ n_estima leaming_ - Dogruluk \ oinlik  Duyartmk |+ MSE
Olgekleme Oram Skoru
depth tors rate
2 60 0.1 MinMaxScaler 0,926 09970 0,938 09942  0,0074
4 120 001  MinMaxScaler 09945 09977 009943 09950  0,0056
8 180 005  MinMaxScaler 09974 00977 09992 09985  0,0025
2 60 0,1 StandardScaler 09926  0,9970  0,9938 09942  0,0074
4 120 001  StandardScaler 09945 09977 009943 09950  0,0056
8 180 0,05  StandardScaler 09974 09977 009992 09985  0,0025
2 60 0,1 RobustScaler ~ 09926 0,970  0,9938 09942  0,0074
4 120 0,01 RobustScaler 09945 09977 009943 09950  0,0056
8 180 0,05 RobustScaler 09974 00977 09992 09985  0,0025
2 60 0,1 MaxAbsScaler ~ 0,9926 09970 00938  0,9942  0,0074
4 120 001  MaxAbsScaler 09945 09977 09943 09950  0,0056
8 180 0,05  MaxAbsScaler 09974 09977 009992 09985  0,0025
2 60 01 Quantile 09926 09970 09938 09942  0,0074
Transformer
4 120 0,01 Quantile 00945 09977 09943 00950  0,0056
Transformer
8 180 0,05 Quantile 00974 09977 09992 00985  0,0025
Transformer

MinMaxScaler 0,9961 0,9977 0,9977 0,9977 0,0038
StandardScaler 0,9961 0,9977 0,9977 0,9977 0,0038
RobustScaler 0,9961 0,9977 0,9977 0,9977 0,0038

MaxAbsScaler 0,9961 0,9977 0,9977 0,9977 0,0038
Quantile

0,9961 0,9977 0,9977 0,9977 0,0038
Transformer

Tablo 13’de verilen performans sonuglari kapsaminda Xgboost siniflandiricist igin en uygun
hiperparametreler Tablo 14°de verilmektedir.
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Tablo 14. XGBoost ile En Performansli Sonuglar

HiperParametreler Dogruluk
max_depth n_estimators learning_rate Olgekleme Oram
8 180 0,05 MinMaxScaler 0,9974
8 180 0,05 StandardScaler 0,9974
8 180 0,05 RobustScaler 0,9974
8 180 0,05 MaxAbsScaler 0,9974
8 180 0,05 QuantileTransformer 0,9974

Calismamizdaki makine 6grenmesi algoritmalarinin en yiiksek performanslarinin karsilastirilmasi
Sekil 4°de verilmektedir.
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Sekil 4. Makine Ogrenmesi Algoritmalarin Performans Karsilastirmasi

Veri setine uygulanan makine 6grenmesi algoritmalarina 1zgara-arama yontemi ile hiperparametre
optimizasyonu yapilmistir. Yapilan optimizasyon neticesinde en yiiksek basarimi %99,80 dogruluk
ile Adaboost siniflayicist1 vermektedir. En basarili sonucun karisiklik matrisi Tablo 15°de
gosterilmektedir.

Tablo 15. En Yiiksek Dogruluk Oranina Sahip Modelin Karigiklik Matrisi

Dogru Pozitif Dogru Negatif
Tahmini Pozitif 1321 1
Tahmini Negatif 2 238

Karisiklik matrisine gére 1562 test verisinde 1. smiftan 1323, 2. simiftan 239 veri bulunmaktadir.
Yiiksek basarimli smiflayictmiz 1. smiftan 1321 ve 2. siniftan 238 veriyi dogru olarak
siniflamaktadir. 1562 veri i¢ginden 3 test verisini yanhs siniflandirmaktadir.

3.2. Derin Sinir Aginin Performans Sonuclart

Calismamizda derin sinir agi iizerinde 1zgara-arama yapilmistir. [zgara-arama sonuglar1 Tablo 16°da
goriilmektedir.
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Tablo 16. Derin Sinir Ag1 ile En Performansh Sonuglar

HiperParametreler

- - — Dogruluk Oram
Epochs Batch Size Loss Function Optimizer
30 8 Binary_crossentropy Adam 0,8660
30 16 Binary_crossentropy Nadam 0,8248
50 8 Binary_crossentropy SGD 0,8026
50 8 Binary_crossentropy Adagrad 0,8578
100 16 Binary_crossentropy Adadelta 0,8468

Derin sinir ag1 tizerinde 1zgara-arama sonucunda 30 epoch, 8 batch size, binary crossentropy kayip
fonksiyonu ve Adam optimizasyon algoritmasini kullanarak en yiiksek %86,60 dogruluk orani elde
edilmigtir. Sekil 5’te egitim-validasyon dogruluk grafigi gosterilmektedir.

Training-Validation Accuracy

.
.

0.84 4

Accuracy

* Training Accuracy
—— Validation Accuracy

20 25 30

E;ochs
Sekil 5. Derin Sinir Aginin Egitim Sonucu

Calismamizda olusturulan derin sinir ag1 modelinde 4 gizli katmana sahip 50 néronlu bir ag
kullanilmigtir. Tablo 17°de bu agin yapisi agiklanmaktadir.

Tablo 17. Derin Sinir Aginin Yapist

Katmanlar Noron Sayisi Aktivasyon Fonksiyonu Cekirdek Baslatici
Giris Katmani 19 relu uniform
1. Gizli Katman 16 relu uniform
2. Gizli Katman 8 relu uniform
3. Gizli Katman 4 relu uniform
4, Gizli Katman 2 relu uniform
Cikt1 Katmani 1 sigmoid uniform

5. Sonuglar

Calismamizda NASA-JPL Asteroit veriseti kullanilarak asteroitlerin tehlikelilik durumuna gore
siniflandirma yapilmistir.  Xgboost, AdaBoost, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor, Rastgele
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Orman, Lojistik Regresyon, Karar Agaglar1 ve Naive Bayes simiflandiricilart kullanilmistir.
Calismamizda Xgboost algoritmasi ile %99,74, AdaBoost ile %99,80, K-En Yakin Komsu ile
%92,45, Destek Vektor ile %98,20, Rastgele Orman ile %99,67, Lojistik Regresyon ile %96,03,
Karar Agaglar ile %99,74 ve Naive Bayes ile %94,90 dogruluk orani elde edilmistir. Ayrica
calismamizda Derin Sinir Agi ile de %86,60 basarim saglanmistir. En yiiksek basarim, %99,80 ile
AdaBoost algoritmasiyla elde edilmistir. Asteroit siiflandirilmasinda en verimli ¢6ziimii Robust
Olceklemesiyle entropy kriteriyle 8 tahmin edici kullanarak ve ‘best’ temel tahmin edicisi
parametreleri uygulandiginda en yiiksek basarim elde edilmektedir. Caligsmadaki tiim siniflandirma
algoritmalar1 ve sinir aglar lizerinde 1zgara-arama islemi yapilmis ve en iyi parametreler elde
edilmisgtir.

Yapilan ¢alisma 1s1ginda verisetindeki 19 6znitelik sayesinde bir simiflama islemi yapilmaktadir.
Oznitelikler, korelasyon matrisi ile belirlenmistir. Farkl1 verisetlerinden asteroit numarasi bulunarak
asteroitin i¢ yapist Ogrenilebilinmektedir. Tehlikelilik durumuna goére ¢arpma olasiligi hatta
carpisma aninda Diinyaya verdigi hasar hesaplanabilmektedir. Asteroitin biiyiikliigii, yoriingesi, hizi
ve hammaddesi ¢arpigsma i¢in bilinmesi gereken kriterlerdir.

Calismamiz ile literatiirdeki diger calismalarin karsilagtirllmasi Tablo 18’de verilmektedir.
Calismamizda birgok metot ile ¢alisilmig olup literatiirde bulunan diger ¢alismalardan daha iyi bir
sonug elde edilmistir.

Tablo 18. Literatiirdeki makine 6grenme algoritmalarinin karsilastirilmasi
Yazarlar Metotlar Konular Sonuglar

Popescu M. ve arkadaslar1 [5] Rastgele Orman S. Diiz alanlarin tespiti Dogruluk : %90

KNN, Karar Agaglari,
Smirnov E. A, Markov AB. [8] Lojistik Regresyon, Gradyan  Asteroitleri tanimlamak ~ Dogruluk : %99

Arttirma

Mommert M. ve arkadaglari [9] KNN Kuy_ruklu ylldiz ve Dogruluk : %92,2

asteroit siniflandirmasi

Bus-DeMeo taksonomik
Mcintyre KJ. [19] KNN Dogruluk : >%80

siniflandirma
Optik ve elektronik

Rabeendran AC, Denneau L. [12] ANN P Dogruluk : %99,6

kusurlarin tespiti
DNN, KNN, Karar A.,
Rastgele Orman, SVC, . (Adaboost)
Lojistik Regresyon NB, Asteroit Smiflandirmast Dogruluk : %99,8
Adaboost, Xgboost

Onerilen Calismanmiz

Yazarin Katkilan
Bu caligmada yazarlarin esit ve ortak katkis1 bulunmaktadir.

Cikar Catismasi
Yazarlar, ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.
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