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Kurulumunun tamamlanmasiyla birlikte arastirmacilarin kullanimina sunulmasi planlanan Dogu
Anadolu Gozlemevi (DAG) teleskobunun etkin ve verimli kullanimi énem arz etmektedir. Bu
calisma kapsaminda aragtirmacilar tarafindan sunulan projelerin, gdzlemevinin bulundugu bolge-
nin yerel ozellikleri dikkate alinarak gozlem tirtyle eslestirilmesi, degerlendirilmesi ve en uygun
gline atanmasina yonelik karar destek sistemi gelistiriimesi amacglanmaktadir. Bu amag dogrultu-
sunda oncelikle Naive Bayes, K En Yakin Komsu, Karar Agaci ve Rastgele Orman algoritmasi kul-
lanilarak dort farkli algoritmanin performanslari degerlendirilmis, yeniden ornekleme yontemleri
uygulanmis ve 6z niteliklerin sonuca etkisi incelenmistir. Sonrasinda MAUT yonteminden esinle-
nilerek her bir proje icin yarar fonksiyonu formulind barindiran fayda degerlerinin hesaplanma-
sina dayali karar destek modeli gelistirilmistir. Fayda degerleri projeler icin basari puanini temsil
etmektedir. Projeler, gézlem tirtine gore siniflandirilarak basari puanina gére blyikten kigiige
siralanmistir. Sonrasinda 6nceden tahmin edilen gozlem tirleri dogrultusunda projeler oncelik-
lendirilerek ilgili glinlere atanmistir. Gelistirilen karar destek modeli ile teleskobun etkin ve verimli
kullanimiyla birlikte degerlendirme stirecinin otomatiklestiriimesi amaglanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Astronomik gozlem kalitesi, Dogu Anadolu Gozlemevi, tahmin, karar destek
sistemleri, makine 6grenmesi

JEL Kodlari: C53, C67, C80, L86, S44

ABSTRACT

The effective and efficient use of the Eastern Anatolia Observatory telescope, which is planned
to be made available to researchers upon completion of its installation, is important. Within the
scope of this study, it is aimed to develop a decision support system for the projects presented
by the researchers to be matched with the observation type, evaluated, and assigned to the most
appropriate day, taking into account the local characteristics of the region where the observa-
tory is located. For this purpose, first of all, the performances of four different algorithms were
evaluated using naive Bayes, K nearest neighbor, decision tree, and random forest algorithms,
resampling methods were applied, and the effect of attributes on the result was examined. Then,
inspired by the multi-attribute utility theory method, a decision support model based on the cal-
culation of utility valuescontaining the utility function formula was developed for each project.
Benefit values represent success points for projects. The projects were classified according to the
type of observation and ordered from the largest to the smallest according to the success score.
Afterward, projects were prioritized in line with the predicted types of observations and assigned
to the relevant days. With the developed decision support model, it is aimed to automate the
evaluation process together with the effective and efficient use of the telescope.

Keywords: Astronomival observation quality, decision support systems, Eastern Anatolia
Observatory, estimation, machine learning
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Giris
Atatiirk Universitesi Astrofizik Arastirma ve Uygulama Merkezi
(ATASAM) blinyesinde 2012 yili itibariyla yGritilen Dogu Anadolu
Gozlemevi (DAG) projesi kapsaminda teleskobun kurulumunun
tamamlanmasiyla birlikte hem kirmizi 6tesi hem de gorintr goz-
lemlerin yapilmasi amaglanmaktadir. Bu amag gercevesinde farkli
kurumlarla igbirlikleri saglanmaktadir. Bu igbirlikleri kapsaminda
elde edilen gozlem verilerinin anlamlandirilarak karar stireglerine
katki saglanmasi planlanmaktadir. Ancak bu gézlem verilerinin
islenmesi ve anlamlandiriimasinda gesitli zorluklar yasanmak-
tadir. Bu zorluklarin asilmasi amaciyla &zellikle siniflandirma
problemlerinin ¢oziminde makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanimi son yillarda artis géstermektedir. Ornek olarak Agarwal
ve digerleri (2021) Gaia DR2 verileriyle kiimelerin olasi tyelerini
tahmin etmek icin K En Yakin Komsu algoritmasini kullanmiglar-
dir. Calisma sonucunda kiimelerin astronomik parametreler ile
uyum iginde oldugu belirtilmistir. Baska bir ¢alismada Vavilova
ve digerleri (2021) galaksilerin otomatik morfolojik siniflandiril-
masl amaclyla lojistik regresyon, destek vektor makinesi, rastgele
orman, naive bayes ve k en yakin komsu algoritmalari kullanil-
mistir. Calisma sonucunda destek vektdr makinesi igin %96,4,
rastgele orman algoritmasi i¢in de %95,5 bagsarim elde edilmis-
tir. Benzer bir calismada da blazarlarin siniflandiriimasi amaciyla
rastgele orman, destek vektor makinesi, k en yakin komsu ve
naive bayes algoritmalari kullaniimistir. Calisma sonucunda ¢ok
frekansli spektral 6zelliklerin ayirt edilmesinde makine 6grenmesi
algoritmalarinin uygulanabilirligi vurgulanmistir. Benzer sekilde
asteroitlerin siniflandiriimasi (Huang ve ark.,, 2016), fotometrik

slipernova patlamalarinin siniflandirilmasi (Lochner ve ark., 2016),
K2 titresen yildizlarin siniflandiriimasinda (Saux ve ark., 2019)
gesitli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmaktadir.

Ek olarak astronomide makine 6grenmesi algoritmanin kulla-
nimina yonelik benzer gcaligmalar Tablo 1'de verilmistir. Ayrica bu
calismalarda kullanilan kullanilan gozetimli makine 6grenmesi
algortimalarindan K En Yakin Komsu algoritmasi (KNN), Naive
Bayes algoritmasi (NB), Karar Agaci algoritmasi (DT), Rastgele
Orman algoritmasi (RF), Yapay Sinir Aglari (ANN), Destek Vek-
tor Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon (LR) algoritmalari da
Tablo 1'de sunulmustur.

Temelde iki asamadan olusan bu calisma kapsaminda da gesitli
kriterlere gore degisiklik gosteren astronomik gozlem tirlinin
naive bayes, k en yakin komsu, karar agaci ve rastgele orman
algoritmalariyla tahmin edilmesi ve arastirmacilar tarafindan
sunulan projelerin gézlemevinin bulundugu bdlgenin yerel 6zel-
likleri dikkate alinarak gozlem tlriyle eglestirilmesi ve en uygun
gline atanmasl amaglanmaktadir. Bu kapsamda arastirmacilarin
kullanimina sunulacak olan teleskobun etkin ve verimli kullanimi
Onem arz etmektedir.

ilk asamada tahmin edilen gézlem tiriinin siirece dahil edil-
mesiyle birlikte DAG projelerinin degerlendiriimesi amaciyla
ilgili projelerin astronomik gdzlem tiriine gore siniflandiriimasi,
degderlendirilmesi ve Onceliklendirilmesi amaclanmaktadir. Bu
amag dogrultusunda MAUT yonteminden esinlenilerek her bir
proje igin yarar fonksiyonu formulini barindiran fayda degerle-
rinin hesaplanmasina dayall karar destek modeli gelistirilmigtir.

Tablo 1.

Yapilan Calismalar

KNN NB DT RF ANN SVM LR

Agarwal ve ark. Broos ve ark. (2011) | Barchi ve ark. (2017) | Teimooriniave ark. | Elyivve ark. (2020) | du Buissonve ark. | Beitia-Antero, ve

(2021) (2021) (2015) ark. (2018)

Klgler ve ark. Du Buisson ve ark. | Niederhausen, Jin-Meng ve Sharma ve ark. Barchi ve ark. (2017) | Chastenay ve

(2015) (2015) (2018) Xiao-Qing, (2021) (2020) Riopel, (2019)

Gao, (2016) Lochner ve ark. Curran ve ark. Liu ve ark. (2017) Bluck ve ark. (2020) | Marton ve ark. Korsés ve ark.
(2016) (2021) (2016) (2021)

Luken ve ark. (2019) | Vavilova ve ark. Petrusevich, (2020) | Breton ve ark. Cheng ve ark. Hartley ve ark. Vavilova ve ark.
(2021) (2019) (2021) (2017) (2021)

Chan ve Stott, Arsioli ve Dedin, Golob ve ark. (2021) | Yesuf ve ark. (2020) | Bellinger ve ark. Ahmadzadeh, ve Petrusevich, (2020)

(2021) (2020) (2020) ark. (2021)

Curran ve ark. Petrusevich, (2020) Mucesh ve ark. Garton ve ark. Vavilova ve ark. Norris, (2017)

(2021). (2021) (2021) (2021)

Du Buisson ve ark. Bellinger ve ark. Norris, (2017) Lochner ve ark.

(2015)

(2016)

(2016)

Vavilova ve ark.

Pawlak ve ark.

Arsioli ve Dedin,

(2021) (2019) (2020)
Lochner ve ark. Saux ve ark. (2019) Norris, (2017)
(2016)
Arsioli ve Dedin, Huang ve ark.
(2020) (2016)
Elyiv ve ark. (2020) Sharma ve ark.

(2020)

Vavilova ve ark.

(2021)

Arsioli ve Dedin,
(2020)

Bluck ve ark. (2020)
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Fayda degerleri projeler icin basari puanini temsil etmektedir.
Uretilen 10 farkl proje, gézlem tiiriine gére siniflandirilarak basar
puanina gore blyulkten kiiglide siralanmistir. Sonrasinda 6nceden
tahmin edilen g6zlem tirleri dogrultusunda projeler 6nceliklen-
dirilerek ilgili gtinlere atanmistir. Gelistirilen karar destek modeli
ile teleskobun etkin ve verimli kullanimiyla birlikte degerlendirme
slrecinin otomatiklestirilmesi amaglanmaktadir.

GUntumuzde farkh kurum ve kuruluglara yapilan projelerin deger-
lendirilmesinde gesitli yontemler kullanilmaktadir. Kullanilan bu
yontemler tek boyutlu ve gok boyutlu olmak tzere iki grupta ele
alinmaktadir. Tek boyutlu yontemlerde dederlendirmeler tek bir
kriter Uzerinden yapilir. Yapilan bu degerlendirmeler etkinlik ve
verimlilik agisindan cesitli aksakliklari ortaya ¢ikarmaktadir. Bu
sebeple projeler degerlendirilirken tek bir kriter yerine birden fazla
kritere bagli amag fonksiyonunun goz ontinde bulundurulmasi
onerilmektedir (Yilmaz, 1980).

Gok boyutlu degerlendirmelerde birden fazla kriter gesitli degis-
kenleri barindiran tekniklerle 6lgllmekte olup bu kriterlere yone-
lik agirhklarin tek bir fonksiyonda birlestirilmesi gerekmektedir
(Dagdemir, 2012). Projelerin degerlendirme stireglerinde proble-
min énemli yonleri, gesitli amaclara yonelik faydalarin arttiriimasi
amaclyla segilebilecek birkag degiskenle temsil edilmektedir.
Boyle bir modelin etkili bir sekilde olusturulmasi projelerin temel
sonuglarini tanimlar ve bu bilgiler hakkinda nicel veriler saglar. Bu
nicel verilericin 6lgme islemi ayni birimlerde yapilmayabilir. Sonug
olarak proje degerlendirme stireci biyik bir karar verme slrecini
biinyesinde barindirir (Smal, 1998). Bu karar verme sirecinin des-
teklenmesi amaciyla gesitli karar verme yontemleri kullaniimak-
tadir. Ornek olarak Kumar 2004, galismasinda Ar-Ge projelerinin
degerledirilmesinde 6znel dederlendirmelerin sayisallastiriimasin
I amaglayarak gok kriterli karar verme yontemlerinde AHP'yi kul-
lanmistir. Bu kapsamda kriterler organizasyonel faktorler, tek-
nik faktorler, stratejik faktorler ve finansal faktorler olmak tzere
dort farkli grupta ele alinmistir. Calisma kapsaminda arastirma
projelerinin degerlendirilmesinde ¢ok kriterli karar verme yon-
temlerinin, ekonometrik yontemlere gore daha uygun gortldagu
belirtilmistir. Sonug olarak yargisal degerlendirmeye dayali pro-
jelerin secilmesi ve siralanmasinda AHP kullaniminin 6nem arz
ettigi ve benzer dederlendirme sireclerindeki uygulanabilirligi
vurgulanmistir (Kumar, 2004). Benzer bir galismada da Ar-Ge pro-
jelerinin sec¢iminde siralama sonuglarinin hassasiyetini arttirmak
amaglanarak MAUT yontemi kullaniimistir. Calisma kapsaminda
MAUT ydnteminin uygulanabilirligi ve etkinliginin ortaya konul-
masl amaglanarak gercek bir Ar-Ge yatirim 6rnegi ele alinmis-
tir. Calisma sonucunda MAUT yonteminin agirliklarin es zamanli
degisimine izin vererek sagladigi gostergelere deginilerek bilgi
cakismalarini dengeleyebilecek modelin olusturulmasinda uygun
niteliklerin belirlenmesinin gerekliligivurgulanmistir(Wangve ark.,
2010). Bagka bir ¢calismada da savunma sanayi projelerinin dnce-
liklendirilmesi amaclanarak AHP yontemi kullaniimistir. Calisma
kapsaminda 11 kriter ele alinarak 6 alternatif igin dederlendirme
yapilmistir. Calisma sonucunda ilgili sektorde benzer durumlarin
degerlendirilmesinde AHP yonteminin uygulanabilirliginin karar
verici acisindan ifade edildigi belirtilmistir (Ballica, 2020). Bagka
bir calismada da kent i¢i tafik sorunlarinin ¢éziimiine dayali pro-
jelerin degerlendirilmesi 6 kriter Uzerinden 10 alternatif TOPSIS
yontemi yardimiyla degerlendirilmistir (Hamurcu ve Eren, 2018).

2012 itibariyla Kalkinma Bakanli§i tarafindan kabul edilen Dogu
Anadolu Gozlemevi Projesi blinyesinde dort metrelik gapiyla Tir-
kiye’nin en blylk teleskobu insa edilmektedir. Hem goérsel hem

de kirmizi Gtesi bolgede gozlem yapacak olan bu teleskobun
insasinin tamamlanmasiyla birlikte uluslarasi arastirmacilarin
kullanimina sunulmasi planlanmaktadir. Gortinir ve kirmizi otesi
bélgede yapilan gozlemler gesitli faktorlere bagli olarak degisiklik
gostermektedir. Bahsedilen gozlemler gozlenen gokcisimlerine
bagl olarak hem farkli aygitlarla hem de farkli amaglarla yapil-
maktadir. Etkin ve verimli bir gozlem slreci gerceklestiriimesi
agisindan ileriye yonelik astronomik gdzlem tirtinin tahmin edil-
mesi Onem arz etmektedir. Ayrica teleskop kullanimi i¢in bagvu-
ran arastirmacilarin projelerinin gozlem tirt ile birlikte gozlem
slresi, gdzlem zamani, gézlemsel alet gesitliligi gibi parametre-
lere bagh olarak degerlendirilmesi de teleskobun etkin ve verimli
kullanimi agisindan 6nemli gortlmektedir. Bu kapsamda dncelikle
makine 6grenmesi algoritmalariyla astronomik gozlem turinin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Daha sonra gozlem sdresi,
gozlem zamanii gozlem amaci ve proje degerlendirme kriterleri
dikkate alinarak projelerin onceliklendirilmesi ve degerlendiril-
mesine yonelik karar destek sistemi gelistirilmesi ve uygulanmasi
amaglanmistir.

Son olarak uzman yonlendirmesi dogrultusunda yapilan mevcut
gozlemlerin gesitli kaynaklardan elde edilen verilerin islenmesi ve
analizine dayali geligtirilen karar destek sistemi ile hem stiregle-
rin hem de teleskopun zetkin ve verimli kullanimi agisindan fayda
saglayacaktir. Ayrica gelistirilen sistem, tim teleskoplarda kulla-
nilabilecek olup DAG Projesi’nin tamamlanmasiyla birlikte teles-
kobun bilim diinyasinda daha etkili ve verimli hizmet vermesi
agisindan onemli gorilmektedir.

Metodoloji

Galisma kapsaminda 6ncelikle dort farkli algoritma yardimiyla
gozlem tlrd tahmin edilerek proje bagvurularinin degerlendiri-
mesi ve onceliklendiriimesine yonelik karar destek sistemi gelisti-
rilmistir. Bu amag kapsaminda dncelikle astronomik gozlem tirl
tahmininde makine 6drenmesi algoritmalarinin uygulanabilirli-
gini test etmek icin 12 nitelikten olusan veri seti Gzerinden uygu-
lamalar gergeklestirilmistir. Yapilan 6n testlerde kullanilan veri
seti siniflandiriimamis olup K Ortalama Kiimeleme algoritmasiyla
siraslyla 3, 4 ve 5 kiimeye ayrilmis ve algoritma basarimlari test
edilmistir (Yavuz & Karaman, 2020). Sonrasinda uzman gorist
dogrultusunda giris degerleri belirlenerek veri seti 6 6z nitelige
indirgenmis ve gozlem verileri etiketlenmistir. Uygulamalar iki
sinifli (Visible/VI-InfraRed/IR) ve doért sinifli (VI Spect., VI Photo.,
IR Spect., IR Photo.) olmak Uzere iki farkl veri seti ile yapilmistir
(Yavuz ve ark., 2021). Bu galismada da dort farkl algoritma kulla-
nilarak yapilan uygulamalarda elde edilen performans metrikleri
ortaya konulmus ve dengeli-dengesiz veri setleri igin basarimlar
karsilastiriimistir. Ek olarak her bir niteligin sonuca etkisinin belir-
lenmesi amaglanarak her bir 6z nitelik veri setinden ¢ikarilarak
test edilmistir. Son olarak MAUT yonteminden esinlenilerek proje
degerlendirme ve onceliklendirmeye yonelik karar destek sistemi
gelistirilmis ve rastgele Uretilen 10 proje igin uygulanmustir.

Verilerin Toplanmasi ve Etiketlenmesi

Galisma kapsaminda kullanilan egitim veri setinde yer alan ast-
ronomik gozlem tlrline etki eden faktorler (giris degerleri), ast-
ronomik gézlem tirleri (gikis degerleri) Dogu Anadolu Gozlemevi
Projesi'nde gorevli, bolgeyi iyi bilen, Astronomi ve Uzay Bilimleri
alaninda Profesor Ginvanina sahip uzman gortist dogrultusunda
belirlenmistir. Ek olarak proje degerlendirme stirecinde ele alinan
kriterler, alt kriterler, kriter agirliklar ve faktorlerin deder araliklari
da yine uzman gorisi dogrultusunda belirlenmistir. Calismada
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Tablo 2.
Kural Tabani

KURAL TABANI

if (ACl'is "1") AND (NEM < 40) AND (PWV <= 6) THEN GOZLEM_TURU is
"IR Spectrum”

if (ACl'is "1") AND (NEM < 40) AND (PWV > 6) THEN GOZLEM_TURU is
"VI Spectrum”

if (ACl is "1") AND (NEM >= 40) AND (Seeing <= 1,5) THEN GOZLEM_
TURU is "VI Spectrum”

if (ACl is "1") AND (NEM >= 40) AND (Seeing > 1,5) THEN GOZLEM_TURU
is "VI Spectrum”

if (AClis "2") AND (NEM < 40) AND (PWV <= 3) THEN GOZLEM_TURU is
"IR Photometric"

if (ACl'is "2") AND (NEM < 40) AND (3 < PWV < 6) THEN GOZLEM_TURU
is "IR Spectrum”

if (ACl is "2") AND (NEM < 40) AND (PWV > 6) AND (Seeing <= 1,5) THEN
GOZLEM_TURU is "VI Photometric "

if (ACl is "2") AND (NEM < 40) AND (PWV > 6) AND (Seeing > 1,5) THEN
GOZLEM_TURU is "VI Spectrum”

if (ACI is "2") AND (NEM < 40) AND (PWV > 6) AND (Seeing > 1,5) THEN
GOZLEM_TURU is "VI Spectrum”

if (AClis "2") AND (NEM > 40) AND (Seeing > 1,5) THEN GOZLEM_TURU
is "VI Spectrum”

if (ACl'is "0") OR (NEM > 80) OR (RUZGAR>20) OR (Seeing > 3) OR

(Sicaklik < -25) GOZLEM_TURU is "Gzlem Yok"

egitim veri setini olusturan ve 2012-2019 yillari arasinda giinlik
gdzlem verilerinden olusan kayitlar Atattirk Universitesi Astrofi-
zik Arastirma ve Uygulama Merkezi’nden alinmistir. Gozlem veri-
lerinden olusan veri setinde yer alan 50 kayit gézlem tiirleri g6z
onilinde bulundurularak uzman tarafindan etiketlenmistir. Yapilan
etiketleme islemi dogrultusunda belirli kurallar ve bu kararlara
bagl karar agaci olusturulmustur. 7 yillik gézlem verilerinden olu-
san egitim veri seti, olusturulan kural tabani kullanilarak etiket-
lenmigtir. Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra elde edilen
kayitlar rastgele segim yontemiyle uzman tarafindan dogrulan-
mistir. Bu slirecgte olusturulan kural tabani Tablo 2'de, karar agaci
da Sekil Tde sunulmustur. Her bir gline ait gozlem verilerinin

YSB=6

vse>o - SHEE

etiketlenmesi amaciyla uzman gortist dogrultusunda kural tab-
losu olusturulmus olup kural tabanina iligkin karar agaci Sekil 1'de
sunulmustur. Asagidaki sekilde yer alan degerler egitim veri
setinde kullanilan 6znitelikleri ifade etmekte olup ACI, astronomik
aciklik endeksini, YSB yogusabilir su buharini ifade etmektedir.

Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra olusturulan kural tabani
ve karar agacinin uygunlugunun degerlendirilmesi amaglanarak
veri madenciligi araglarindan Orange kullanilmistir. Etiketlenmig
veri seti icin Orange aracilifiyla olusturulan karar agaci Sekil 2'de
verilmigtir.

Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu calisma kapsaminda Naive Bayes, K En Yakin Komsu, Karar
Adaci ve Rastgele Orman algoritmalari kullaniimistir. Bu algorit-
malar asagida kisaca anlatilmistir.

Naive Bayes Algoritmasi: Odrenmenin egitim veri (izerinden
gerceklestirildigi Naive Bayes algoritmasinda yapilan olasiliksal
hesaplamalar Bayes teoremine dayanmaktadir. Olasiliksal hesap-
lamalar sonucunda elde edilen en ylksek deger ilgili sinifa ata-
nir. Bahsedilen olasilik hesaplamalari agagidaki formil yardimiyla
yapilmaktadir.

K En Yakin Komsu Algoritmasi: Siniflandiriimamis degerin sinif-
landirilmis degerlerden olusan dizideki noktalara olan Oklid uzak-
lik 6lglimlerine dayanan K En Yakin Komsu algoritmasi Cover ve
Hart tarafindan 1967 yilinda gelistirimistir. En yakin komsularin
sayisini ifade eden K degeri kadar komsuya olan hesaplamalar
yapilarak en yakin sinifa atama yapilir (Cover ve Hart, 1967).

Karar Adaci Algoritmasi: Siniflandirma problemlerinin ¢éziminde
sikhkla kullanilan karar agaglari, problemlerin ¢oziimiinde belirli
karar adimlari ve adimlara baglh kicgik kayitlarin olusturulmasini
saglar. Kiguk kayitlar dogrultusunda yapilan bolme islemleriyle
sinif Gyelerinin benzerlikleri arttirilir (Albayrak & Yilmaz, 2009).

- IRISpEe

ACI ‘ —(1
vse=3 - [RIBHSESI
_~NEM=40 3<ysB<6 —— [RISPEeH
_~»Astronomik Goriig 1,5 —— _
\ YSB > 6
‘Astronomik Gorig =1,5 — _
\ Astronomik Gériis<1,5 —— NIIPHOION
NEM>40

Astronomik Goris <15 —— [SHEEH

Sekil 1.
KararAgaci
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IR SPEC
40.3%, 137/

ACI
v 2
VI FOTO
71.3%, 129/1
Seeing
<14 =
VI FOTO VI SPEC
59.1%, 26/44 92.1%, 116/1 69.1%, 38/55
Nem YSB Nem
<40 ° > 40 <272 N >2.72 ° > 37
VI SPEC VI FOTO viFoto | VI FOTO VI SPEC
100%, 26/26 57.1%, 8/14 96.4%, 108/11 54.2%, 13/24 100%, 31/31
Nem YsB
g _ >531
VI SPEC viFoto |
63.6%, 7/11 100%, 13/13
YSB
> 2.71
Sekil 2.

Orange ile Olugturulan Karar Agaci

Rastgele Orman Algoritmasi: Breiman (2001) tarafindan gelis-
tirilen Rastgele Orman Algorimasi, karar agaclarinin birlesimine
dayanmaktadir. Ogrenme siirecinde her bir agag icin bagimsiz
siniflandirmalarin yapilmasi amaglanarak rastgele segimler yapi-
lir. Secimler sonuglandirildiktan sonra ayri ayri yapilan siniflandir-
malara dayali oylama gergeklestirilerek en ¢ok tekrarlanan deger
sonug olarak kabul edilir. ismini de karar agaglarinin birlestiime-
sinden alan orman yapisi ile ylksek dogruluk degerlerinin elde
edilmesi amaglanmaktadir (Ercire, 2019).

MAUT (Multi-Attribute Utility Theory)

Proje onceliklendirme slreci i¢in en uygun yaklasimlardan biri
olarak belirtilen MAUT ydntemi, karar vericinin tercihlerine
dayal on degerlendirme asamasinda c¢oklu hedefleri, soyut
faktorleri, belirsizleri ve zamana bagh siralamanin etkilerini
ele almak amaciyla bigcimsel bir mekanizma saglar (Dillon ve
Perry, 1977). MAUT yontemin problem ¢ozimundeki kullanim
kolayligr ve karar vericilere saglanan esneklik avantaj olarak
belirtilmektedir. Ayrica karar vericinin tercih yapisinda ele ali-
nan niteliklerle birlikte belirsizlik durumlarinin dikkate alinmasi
saglanmaktadir (Lopes & Almeida, 2015). Ek olarak telafi edici
cok kriterli karar verme yontemleri kapsaminda ele alinan MAUT
yonteminde nitelikler birbirinden bagimsiz olarak degerlendiri-
lir ve nitel nitelikler sayisal degerlere donusturulir (Alinezhad &
Khalili, 2019).

MAUT Yonteminde takip edilen adimlar sirasiyla asagida
verilmistir.

o Kriterler ve kriterlere yonelik alt kriterlerin belirlenmesi:
Proje onceliklendirme sirecinde 6 temel kriter, 20 alt kriter
belirlenmistir.

o Kriter agirliklarinin belirlenmesi: Her bir kriter igin belirlenen
agirlik degderleri kriterlerin sonuca etkisini ifade etmekte-
dir. Bu kriterlere iligskin agirlik degerleri toplaminin bir olmasi
gerekmektedir.

o Her bir kriter igin deger dlgllerinin atanmasi: Agirlik degerleri
belirlendikten sonra her bir alt kriter icin deger olglsi atanir.
Bu atama iglemi beslik, onluk veya yizlik sistem (zerinden
yapilabilmektedir.

« Degerlerin normalizasyonu: Atanan deger dlcllerinin normali-
zasyonu asagidaki formil yardimiyla yapiimaktadir.

_ x — Min (x,.)
Max (x,.) — Min (xi)

X,

i

« Fayda degerlerinin hesaplanmasi: Son olarak her bir alternatif
icin fayda degeri hesaplanmaktadir. Bu degerler asagida verilen
yarar fonksiyonu formili kullanilarak yapilmaktadir.

0()= 3 (som)

Uygulama

Python sklearn kitlphanesi kullanilarak gelistirilen tahmin araci
yardimiyla yapilan tahminler dogrultusunda karar destek modeli
gelistirilmistir. Dort farkli algoritma ile tahmin edilen gozlem
tlrleri ayni excel dosyasi Uzerinde farkli situnlara yazdiriimistir.
Sonrasinda her bir algoritmayi stirece dahil etmek amaglanarak
oylama yontemine dayali olarak her bir satirin modu alinmig ve
ayri bir dosyaya yazdirilmistir. Gelistirilen tahmin araci yardimiyla
tahmin edilen gozlem tirleri web tabanli karar destek sisteminde
kullanilmak Gzere Sekil 3'te gorildigu Uzere veri tabanina kayde-
dilmistir. Veri tabanina kaydedilen gozlem tirlerine yonelik olus-
turulan takvim de Sekil 4'te verilmistir.
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¥4 proje_tarih B 3E proje_tahmin E: je_id ¢ rum ¢ B2 created_at : updated_at

1 51225
4 B -03 12:
2%
12:
2021-01-05 2021-12-03 12:36:05 2 03 12:
2021-01-06 2 E 2021-12-03 12:36:05 2-03 12
2021-01-07 2021-12-03 :36:05 p21- B3 12:
2021-01-08
2021-01-09
? 2021-01-10
3 2021-01-11

Sekil 3.
Tahmin Sonuglari

Atanmisg Proje Takvim

Visible Photometric 2021-01-06
Visible Photometric 2021-01-08
Infrared Photometric 2021-01-09
Infrared Photometric 2021-01-10
Visible Photometric 2021-01-11
Visible Photometric 2021-01-12
Infrared Photometric 2021-01-13
Infrared Photometric 2021-01-14
Infrared Photometric 2021-01-15
Visible Photometric 2021-01-17
Visible Spectrum 2021-01-21
Infrared Photometric 2021-01-22
Infrared Spectrum 2021-01-23
Infrared Photometric 2021-01-24
Visible Photometric 2021-01-25
Visible Photometric 2021-01-26

Sekil 4.

Takvim
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Proje dederlendirme sirecinde ele alinan gozlem tirinin tah-
mini amaglanarak gelistirilen tahmin araci olusturulurken takip
edilen adimlar Sekil 5’te verilmistir.

Sonrasinda projelerin degerlendiriimesi amaciyla hakemlere
sunulmasi planlanan form olusturulmustur. Kabul edilen her
bir proje icin hakem tarafindan doldurulmasi planlanan form
Sekil 6'da verilmistir.

Hakemler tarafindan degerlendirilerek sisteme kaydedilen pro-
jeler icin basari puani hesaplanarak degerlendirilmek Uzere
yoneticiye sunulmaktadir. Basari puani hesaplanan projelerin
atama islemi, sistem yoneticisinin onayiyla gerceklestiriimekted
ir. Atama islemi sonrasinda eklenen projeler “Bekleme” duru-
munda olup slirece dahil edilip atama iglemi tamamlanan projeler
Sekil 7de goruldugu tzere basari puanlariyla birlikte yoneticiye
sunulmaktadir.

MAUT yonteminden esinlenilerek gelistirilen sistemde oncelikle
proje degerlendirme sirecinde ele alinan kriterler, alt kriter-
ler ve kriterlerin agirliklari belirlenmistir. Sonrasinda dretilen 10
adet proje degerlendirilerek onceliklendirilmistir. Proje 6ncelik-
lendirme islemiyle teleskobun etkin ve verimli kullanimi amag-
lanmaktadir. Mevcut sistem Php 'nin Laravel 8.64.0 framework
kullanilarak gelistirilmis olup veritabaninda da 10.3.28 MariaDB
kullanilmistir. Gelistirilen sistemde takip edilen adimlar veri akis
diyagrami ile gosterilerek Sekil 8'de verilmistir.

Son olarak sistem yoneticisi, hakemler ve arastirmacilar olmak
lzere farkli kullanicilar tarafindan kullanilmasi planlanan sistemde
yer alan kullanici yetkileri Sekil 9'da sunulmustur.

Galismanin Giris BolimU’'nde astronomi alaninda makine 6gren-
mesi algoritmalarinin kullanimina yonelik benzer calismalar Tablo
1'de sunulmustur. Yapilan inceleme sonucunda en ¢ok kullanilan

gozlem_verilericsv
->ACI
->Sicaklik
-=Nem
->YSB
->Astronomik Gorig
->Rlizgar
-7
312 Kayit
egitimcsv performanapy
->ACI
->=Nem o
>
->Astronomik Gorlg Faphon Ssisam
it
->Cikti
2556 Koy
| gt_tahmin.csv |
Naive Bayes KNN Karar Agaci  Rastgele Orman

gt_tahmin{0} gt_tahmin{1} gt_tahmin{2} gt_tahmin{3}

1 1 1 1

| Borda Y&ntemi |

O

Tahmin Sonucu
-> VI Spect. (1)
-> VI Photo. (2)
-> [R Spect. (3)
-> IR Photo. (4)

Sekil 5.
Tahmin Araci Gelistirilirken Takip Edilen Adimlar
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Degerlendirme

Proje Adi* roie Ad

Proje Sahibi * Ad

Aguriikh Gozlem Zamani *

GozlemTure* © Gozlem Tara Seginiz

Olaganust:
Gerekge gondsto
Ozgln

Rekabetgi

olagan

St Uluslararasi
Is Birlgi
Ulusal

Tek

Uluslararasi Makale
Gikti

Uluslararas: Bildiri

Tez

Ulusal Yayin

Yeni Yontem

Yeni Aragtirmaci ve Yeni Proje Potansiyeli

ilidi A if k
Gozlemsel Alet Cesitliligi daptif Opti

Tek Aygrt
Gokiu Aygrt
Vi

IR

Ciktiya Donugum Suresi©@ *

Sekil 6.
Proje Degerlendirme Formu

algoritmalarin Naive Bayes, K En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makineleri, Yapay Siniri Aglari, Karar Agaci, Rastgele Orman algo-
ritmasi oldugu gorilmistir. Bu galismada da bu algoritmalarin
uygulanabilirligi test etmek amaclanarak 6n testler yapilmistir.
MATLAB Neural Network Toolbox araciligiyla uygulanan Yapay
Sinir Adlari algoritmasi igin yiksek bagsarim elde edilememistir. Ek
olarak iki elemanli veri setleri tUzerinde kullanilan Vektor Destek
Makineleri ve Lojistik Regresyon algoritmalari, veri seti dort farkli
gozlem tird bulunmadigindan stirece dahil edilmemistir.
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Kaydet

Bulgular

Calisma kapsaminda astronomik gézlem tirindn tahmin edil-
mesi amaglanarak Naive Bayes, K En Yakin Komsu, Karar Agaci ve
Rastgele Orman algoritmalari kullanilmistir. Bu amag dogrultu-
sunda uzman gorist dogrultusunda olusturan veri setinde yer
alan giris ve ¢ikis degerleri Tablo 3'te verilmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti 01.01.2012-30.12.2018
tarihleri arasinda gunlik gozlem verilerini igeren 2556 kayittan
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Prejeler

. Omer Godn YAVUZ

Projel

Proje 5

Proje 2

Proje Iglemieirl

Proje 3

Proje 4

Projell

Proje 12

Sekil 7. )
Proje Atama Islemi

olugmaktadir. Ancak ACI'nin sifir, nemin 80'den biytk, riizgarin
20’'denblytk,astronomikgoristin ligten blytkve sicakligin-25'ten
kiicik oldugu durumlarda gozlem yapilmasi mimkin gortlme-
mektedir. Buna bagh olarak gdzlem yapilmasi mimkin gordl-
meyen 162 gin veri setinden c¢ikarilmistir. Veri setinde yer alan
kayitlarin %70’ egitim igin %30’u da test icin kullaniimistir. Veri
setinde her bir sinifa diigsen veri sayisi agagdida verilmistir.

o VI Spectrum: 943
« VI Photometric: 470

Yar(taed 1 Visible Spectrum Atandi
—
Yaritica 5 Visible Photometric Atandi
Yarltdea 3 Visible Photometric Atand
f
Yariitica 3 Infrared Atandi
Photometric —
Infrared
Yarlticn 4 . Atand
Photometric —_—
Yarataea 11 Visible Spectrum Bekleme
—_—
Yaritaca 12 Infrared Spectrum Beklemede

¢ IR Spectrum: 55
¢ IR Photometric: 926

iki Sinifli Veri Seti Uzerinde Yapilan Uygulama

Hem gorsel (VI) hem de yakin kirmizi 6tesi (NIR) gozlemlerin yapil-
masina imkan saglayacak DAG teleskobu igin dncelikle bu ayrimin
yapilmasi amaglanarak iki sinifli veriler Gzerinden tahminler yapil-
mistir. Bu dogrultuda gorsel (VI) gozlem tiirline 1 degeri, kizilo-
tesi gozlem tlirline ise 2 dederi atanarak Naive Bayes, K En Yakin
Komsu, Karar Adaci ve Rastgele Orman algoritmasi uygulanmistir.

Sistem Yoneticisi

6 Oz Nitelik icin Gozlem Verileri 1 |

Algoritmalar Caligtir

o

S

Tarayici

VI Spect., VI Photo., IR Spect., IR Photo.

Gozlem Turi Belirle

Giinler ;)
)
D o T
Takvim Gozlem Taru Bilgisi -~
Proje Degerlendirme y
~—
4 (5 )
D
Bagari Puani Hesapla Uygun Giine Ata Projeler
| S — N
Sekil 8.
Veri Akis Diyagrami

Trends in Business and Economics | 2022 36(3): 289-303 | doi: 10.5152/TBE.2022.1049957



298

. Dosya Yukleme
E— Kriter Ekleme

Sistem Yoneticisi

Arastirmaci

Takvim
Gérantileme

Hakem

Sekil 9.
Kullanici Yetkileri

Yapilan uygulamalar 01.01.2018-30.12.2018 arasinda gtinltk goz-
lem degerlerini iceren ve gozlem yapilmasi mimkiin gorilen 349
kayit lizerinde test edilmistir. ilk uygulamada her bir algoritma igin
elde edilen Dogruluk dederleri Tablo 4’ te, F1 Skorlari da Tablo 5'te
verilmistir.

Dort Sinifli Veri Seti Uzerinde Yapilan Uygulama

VI ve IR gbzlemler de kendi aralarinda spektrum ve fotometrik
olmak Uzere ikiye ayriimistir. Bu ayrim dikkate alinarak VI Spect.,
VI Foto., IR Spect, IR Foto olmak Uzere dort sinifa ayrilan gézlem
tlrlerini iceren veri seti olusturularak tahminler yapilmistir. ilk
uygulamada oldugu gibi testler 349 kayit tzerinden gergeklest

Tablo 3.
Astronomik Gézlem Tiirline Etki Eden Faktdrler

Girig Degerleri

ACI (Astronomik Agiklik Endeksi)
H (Nem)
S (Astronomik GorUs)
P (PWV-Yogusabilir Su Buhari)
T (Sicaklik)
Rlzgar

Cikis Degerleri

iki Sinifigin Dért Sinif
VI (Visible) VI Spectrum (VI Spect.),
IR (InfraRed) IR Spectrum (IR Spect.)

VI Photometry (VI Foto.)
IR Photometry (IR Foto.)

Tablo 4. )

Dogruluk Degerleri (ki Sinif)

Algoritma Dogruluk
Naive Bayes 0,956
K En Yakin Komsu 0,982
Karar Agaci 0,999
Rastgele Orman 0,998

irilmistir. Dort farkl algoritma igin elde edilen Dogruluk degerleri
Tablo 6'da, F1 Skorlari da Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 6'da gorildugl Uzere adag yapisina sahip algoritmalarla
yUksek performans elde edilse de Naive Bayes algoritmasi igin
VI Foto. (2) degerine yonelik elde edilen F1 skorunun sifir oldugu
gorinmektedir. Bu durumun gozlem tirlerine iligkin veri setin-
deki dagilimin dengesiz olmasindan kaynaklanmasi ihtima-
line karsin veri setini dengeli hale getirmek amaclanarak cesitli

Tablo5.
F1 Skorlari (ki Sinif)

Algoritma F1 Skoru

0,956
0,99
1,00
1,00

0,89
0,97
1,00
1,00

Naive Bayes

K En Yakin Komsu

Karar Agaci

Rastgele Orman

Tablo 6.
Dogruluk Degerleri (Dért Sinif)

Dogruluk
0,787
0,751
0,997
0,991

Algoritma

Naive Bayes

K En Yakin Komsu

Karar Agaci

Rastgele Orman

Tablo 7.
F1Skorlari (Dért Sinif)

F1 Skoru
0,00
0,73
1,00
0,98

Algoritma
NB 0,87
KNN 0,79
DT 1,00
RF 1,00

0,80
0,60
0,96
1,00

0,89
0,78
1,00
0,99
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Tablo 8. Tablo 11.

Dogruluk Degerleri (SpreadSubSample) Dogruluk Degerleri (Nem Degerleri Cikariimis Veri Seti)

Algoritma Dogruluk Algoritma Dogruluk

Naive Bayes 0,70 NB 0,819

K En Yakin Komsu 0,738 KNN 0,915

¢ bT 0,831

Karar Agaci 0,967 RF 0,844

Rastgele Orman 0,971
yeniden drnekleme yéntemleri uygulanmistir. ilk olarak WEKA Tablo 12.

. . : F1 Skorlari (Nem Degerleri Cikarilmis Veri Seti)

3.8.5 araciliiyla SpreadSubSample az 6rnekleme uygulanarak

elde edilen Dogruluk degerleri Tablo 8'de, F1 Skorlari da Tablo 9'da Algoritma F1 Skoru
sunulmustur. Naive Bayes 0,88 0,63
SpreadSubSample uygulanan veri seti mevcut veri setinin rast- K En Yakin Komsu 0,95 080
gele alt kiimesini ifade etmektedir. Tablo 8'de gorildigu lUzere Karar Agacl 0,89 0,66
Naive Bayes algoritmasi ile yapilan uygulamada 2 degeriicin elde Rastgele Orman 0,89 0,58
edilen F1 Skoru degisiklik gostermemistir. Buna bagl olarak veri
setine bir bagka yeniden ornekleme teknigi olan SMOTE algorit-

mas! uygulanmistir. interpolasyona dayali SMOTE algoritmasi- Tablo 13.

nin dengesiz veri setine yonelik uygulamalarda basari gosterdigi F1Skorlari (ACI Dederleri Cikarilmis Veri Seti)

bglirtilmektedir (Goy ve arki 2019). SpreadSubSample yonte- Algoritma F1 Skoru

minden fa.rk|.| olark SMOTE yontemi, veri setinde yer alan kayitla- NB 048 045 043 047
rin dengeli bir sekilde arttirmayi amagclayarak ele alinan kayitlarin
en yakin komsulari dikkate alinarak yapay kayitlar tretir. SMOTE KNN o4 068 050 on
uygulanan veri seti Uzerinde Naive Bayes algoritmasi ile yapilan DT 0,44 0,59 0,47 0,47
uygulamada elde edilen F1 Skorlari Tablo 10’da verilmistir. RF 048 0,64 017 0,51

SMOTE uygulanan veri setinde de Naive Bayes algoritmasi igin
VI Foto. dederine ait F1 Skoru yeniden sifir olarak hesaplanmis-
tir. Son olarak astronomik gézlem tiriine etki eden her bir fak-
toriin sonug Uzerindeki etkisinin belirlenmesi amaglanarak giris
degerleri sirasiyla veri setinden c¢ikarilarak algoritmalar test edil-
mistir. iki sinifli veri seti Gzerinde yapilan uygulamalarda en yiik-
sek degisimin nem verilerinin gikarilmasi durumunda elde edildigi
gorulmustir. Nem degerlerine iligkin kayitlarin ¢ikarilarak yapilan
uygulamalarda elde edilen Dogruluk degerleri Tablo 11°de, F1 Skor-
lari da Tablo 12'de verilmistir.

Dort sinifli veri seti Uzerinde yapilan uygulamalarda ise en yUk-
sek degisimin ACI verilerinin gikarilmasi durumunda elde edil-
digi gortlmustdr. Algoritmalarin Dogruluk dederlerinde disus
gorilse de dort sinifli veri seti Gzerinde Naive Bayes algoritmasi
ile yapilan uygulamada 2 degeri icin elde edilen F1 Skoru artig
gostermistir. ACI degerleri gikariimis veri seti ile yapilan uygula-
malarda elde edilen F1 Skorlari Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 9.

F1 Skorlari (SpreadSubSample)

Algoritma F1 Skoru

NB 0,79 0,00 0,91 0,81
KNN 0,76 0,73 0,84 0,65
DT 1,00 0,93 1,00 0,94
RF 1,00 0,97 0,97 0,95
Tablo 10.

F1 Skorlari (SMOTE)

Algoritma F1 Skoru

NB 0,78 0,00 0,97 0,80

Proje Onceliklendirme Siirecine iliskin Bulgular

DAG teleskobunun kullanimina yonelik bagvurularin degerlendi-
rilmesinde ele alinan, uzman gortsi dogrultusunda belirlenen
alti temel kriter asagida verilmistir.

« Arastirmanin Gerekgesi

Aragtirma Kapsaminda isbirligi Yapilan Kurum ve Kuruluglar
Arastirmanin Ciktisi

o Agirlikl Gozlem Zamani

Ciktiya Donusme Siresi (ay)

o Gozlemsel Alet Cesitliligi

Arastirma gerekgesi kriterine yonelik deder olglleri atanirken
olaganUstUl, 6zgin, rekabetgi ve olagan olmak lzere dort farkl
kriter ele alinmis olup atama isleminde 10’luk sistem esas alin-
mistir. ikinci kriter olan isbirlikleri de Uluslararasi, Ulusal ve
Tek olmak Uzere Ug farkli alt kriter Gzerinden degerlendirilmis-
tir. Uluslararasi isbirligine sahip projelerin diger projelere goére
mevcut kriterler agisindan daha ylksek bir 5neme sahip oldugu
belirtilmistir.

Arastirmanin olasi sonuglari alti gruba ayrilarak degerlendirilmis
olup bu alt kriterler agagida sunulmustur.

o Uluslararasi Makale

o Uluslararasi Bildiri

o Tez

e Ulusal Yayin

« Yeni Yontem

» Yeni Arastirma ve Proje Potansiyeli

Proje siresi ve gozlem stresi Uzerinden hesaplanan Agirlikh Goz-
lem Zamani (PG) kriteri icin ilgili sirelerin ylksek olmasi telesko-
bun etkin kullanimi igin bir dezavantaj olarak gérilmektedir. Proje
slresi en fazla 365 gtin, gozlem siresi de gecelik en fazla 10 saat
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olacak sekilde planlanmaktadir. Agirliklt Gozlem Zamani asagidaki
formil yardimiyla hesaplanmaktadir.

1

" ({6 in ) (G - )

Astronomik gozlem tiirtine gore gozlemlerde kullanilan aletlerde
cesitlilik gostermektedir. DAG teleskobu blinyesinde gézlemsel
alet cesitliligi icin belirlenen bes alt kriter asagida verilmistir.

o Adaptif Optik

o Coklu Aygit
Tekli Aygit

o Gorlndr Gozlem
o Kizilotesi Gozlem

Projelerin en fazla 24 ay igerisinde sonuglandiriimasi planlan-
maktadir. Bu dogrultuda 1-24 arasinda olmasi planlanan degerler
belirli bir standart sapmaya sahip olacak sekilde yeniden dlgek-
lendirilmistir. Ciktiya donlsme slresinin 1-10 arasi dederlere
dontstlrtlmesini saglayan standardizasyon formdli asadida
verilmistir.

100 — (CDS * 4
cps, - 060574
10
Son olarak kriterlere yonelik belirlenen agirlik degerleri Tablo 14'te
sunulmustur.

Adirliklar belirlendikten sonra modelin test edilmesi amaciyla
10 farkli proje Uretilmistir. ik olarak projeler gézlem tiiriine gore
siniflandiriimistir. Daha sonra fayda fonksiyonuna dayali olarak
projelerin basari puanlari hesaplanmis ve projeler bu puana gore
blyutkten kliglige siralanmistir. Son olarak araciyla tahmin edi-
len gozlem tirlerine oncelik verilerek ilgili glinlere atanir. Atanan
deger olglleri yine uzman gorusu alinarak rastgele segim yon-
temiyle dogrulanmistir. Ayrica DAG Teleskobu henliz tamam-
lanmasa da Atatiirk Universitesi'nde yer alan ATA50 Teleskobu
araciligiyla gecmis zamanlara ait gozlemleri barindiran projeler
ayristirilarak sistem Uzerinden test edilmis ve sonuglar uzman
gorusleriyle dogrulanmistir.

Sonug

Bu calismada dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullani-
larak gelecege yonelik astronomik goézlem tirlinin belirlenmesi
ve bu dogrultuda projelerin dederlendirilmesi, dnceliklendirilmesi
MAUT yéntemine dayali karar destek sistemi gelistiriimistir. Bu
dogrultuda Naive Bayes, K En Yakin Komsu, Karar Agaci ve Rast-
gele Orman algoritmalarinin astronomik gézlem tiirl tahmininde

Tablo 14.

Kriterlere Yonelik Agirlik Degerleri

Kriter Agirhk
Gerekge 0,35
Isbirligi 015
Cikti 0,15
Adirhikl Gézlem Zamani 015
Gozlemsel Alet Cesitliligi 0,05
Ciktiya Donlisme Sdresi 0,15
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uygulanabilirligi ortaya konularak gézlem tirl tahminine dayali
tahmin araci gelistirilmistir. Sonrasinda proje degerlendirme ve
onceliklendirme slrecinde ¢ok kriterli karar verme yontemlerinin
uygulanabilirligi ortaya konularak elde edilen astronomik gozlem
turleri proje degerlendirme siirecine dahil edilmistir.

Dort sinifli veri seti Uizerinde Naive Bayes algoritmasi ile yapilan
uygulamalarda 0,78 basarim elde edilmistir. Ancak VI Foto. (2) goz-
lem tidriine ait F1 Skoru sifir olarak hesaplanmistir. Bu durumdan
yola ¢ikarak makine 6grenmesi algoritmalariyla yapilan uygula-
malarda Dogruluk (Accuracy) dederine ek olarak diger performans
metriklerinin hesaplanmasi ve degerlendirilmesi caligmalarin
glvenilirligine katki saglayacaktir. Ayrica dengeli ve dengesiz veri
setlerine bagh olarak da performans metrikleri degisiklik géste-
rebilmektedir. Ozellikle veri sayisinin kisitl oldugu calismalarda
yeniden ornekleme yontemlerinin kullanimi stirece katki saglaya-
bilir. Ek olarak birden fazla algoritmanin kullanildidi ¢calismalarda
her bir algoritmanin slirece dahil edilmesi amaciyla oylama yon-
temlerinden faydalanmak performansa katki saglayacaktir.

iki sinifli ve dort sinifli veri setleriyle yapilan uygulamalarda agac
yapisina sahip algoritmalarin diger algoritmalara goére ytksek
basarim gosterdigi gorilmustir. Astronomik gozlem verileri lize-
rinde makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanabilirligi ortaya
koymak amaciyla olusturulan veri setinde astronomik gozlem
tlrleri (gikis degerleri), gecmise dayal gozlem bulunmadigindan
kural tabani yardimiyla etiketlenmistir. Etiketleme isleminde kul-
lanilan agag yapisina baglh olarak bazi degerlerde %100 basarim
elde edilmistir. ilerleyen yillarda DAG teleskobunun kurulmasiyla
birlikte olusturulan egitim veri setiyle yapilan uygulamalar sonug-
larin glvenilirligi agisindan katki saglayacaktir.

Dort sinifli veri setinden ACI dederine iligkin kayitlarin gikariimasi
durumunda Naive Bayes algoritmasinda 2 degeriigin artig gortlse
de diger algoritmalarin ait F1 skorlarinda disis gorilmustdr.
Kural tabani incelendiginde ACI degerinin etiketleme isleminde
onem arz ettigi gortlmektedir. Fakat ilgili degerlere iligkin kayit-
lar VI Foto. gozlem tirlinin tahmininde olumsuz etkiye sebep
olmaktadir. Naive Bayes algoritmasinin yapisinda her bir giris
degderinin bagimsiz oldugu varsayimi gercek problemlerde uygun
bulunmasa da genellikle yliksek basarim elde edilmektedir. Naive
Bayes algoritmasi kullanilan ¢alismalarda bagimhiliklarin dikkate
alinmasi ve bagimh 6z niteliklerin veri setinden ¢ikarilmasiyla per-
formans arttirilabilir.

Bu calismada yapilan etiketleme igslemine bagl olarak bulanik
mantik ve kural tabanli uzman sistem yaklagiminin kullanimi da
slirece katki saglayabilir. Ancak ilerleyen slirecte egitim veri setine
cisimlerin parlaklik dizeyi gibi faktorlerin eklenmesi ve yapilan
tahminlerin glnllk degil saatlik yapiimasi planlanmaktadir. Bu
durumda kural tabaninda yer alan bulanikliklarin giderilmesi ve
slrecin esnekliginin arttirilmasi amaglanarak makine 6grenmesi
algoritmalarindan faydalaniimistir.

Kumar (2004), calismasinda bu calismadan farkli olarak Ar-Ge
projelerinin degerlendirmesinde AHP yonteminden faydalan-
mistir. ilerleyen siiregte DAG teleskobunun kurulmasiyla birlikte
degerlendirme slrecine yeni kriterlerin eklenmesi planlanmak-
tadir. Bu baglamda ilgili sliregte yeni bir kriter eklenmesi duru-
munda agirlik dederlerinin glincellenmesi ve yeni kriter igin deger
Olglist atanarak stirecin aksamadan kolay bir sekilde yirtttlebile-
cegi ongorilmektedir. AHP kullaniminda yeni bir kriter eklenmesi
durumunda ikili kargilagtirmalar g6z ontinde bulundurularak karar
matrislerinde yer alan degerlerin revize edilmesi gerekmektedir.
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Hamurcu ve Eren (2018) ise ¢alismalarinda proje segiminde TOP-
SIS yonteminden faydalanmiglardir. AHP kullaniminda belirtilen
durumlara benzer sekilde TOPSIS kullaniminda da eklenen her bir
kriter icin agirlikli normalize karar matrisinde yer alan dederlerin
yeniden hesaplanmasi ve pozitif ideal, negatif ideal ¢ozim deger-
lerinin yeniden hesaplanmasi gerekebilmektedir. Bu sebeple
onceliklendirme strecinde zaman tasarrufu, kullanim kolay-
ligr ve esneklik agisindan MAUT kullaniminin fayda saglayacagi
soylenebilir.

Son olarak cgesitli kaynaklardan elde edilen gozlem verilerinin
islenmesi ve anlamlandiriimasi astroenformatik alani agisindan
onemli gortilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen sistem
ile uluslararasi gozlemevlerinin bilim diinyasinda etkin ve verimli
bir sekilde kullanimina katki saglanmasi amaglanmaktadir.
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Extended Summary

Background

The type of astronomical observation varies depending on parameters such as temperature, humidity, wind, cloud, condensable water
vapor, and astronomical sight. These observations can be made both for different purposes and different devices to examine all celes-
tial bodies (stars, planets, satellites, galaxies, etc.). Estimating the type of prospective observation from historical observation data will
ensure an effective and efficient observation process. In this context, it is aimed to predict the type of observation with naive Bayes, K
nearest neighbor, decision tree, and random forest algorithms. Afterward, it is aimed to develop and implement a decision support sys-
tem for the evaluation and prioritization of projects, taking into account the observation time, observation period, observation purpose,
and project evaluation criteria.

Methods

Within the scope of the study, first of all, the performance metrics obtained by applying naive Bayes, K nearest neighbor, decision tree,
and random forest algorithms to the data set created in line with the expert opinion were revealed, and the performances for the bal-
anced-unbalanced data set were compared. In addition, each attribute was extracted from the data set and tested with the aim of
determining the effect of each attribute on the result. Finally, a decision support system for project evaluation and prioritization was
developed, inspired by the multi-attribute utility theory (MAUT) method, and implemented for 10 randomly generated projects. In the
system, which was inspired by the MAUT method, first of all, the criteria, sub-criteria, and the weights of the criteria were determined in
the project evaluation process. Afterward, 10 projects produced were evaluated and prioritized. With the project prioritization process,
it is aimed to use the telescope effectively and efficiently. The current system was developed using Hypertext Preprocessor (PHP) Lara-
vel 8.64.0 framework, and 10.3.28 MariaDB was used in the database.

Results

Machine learning algorithms used in applications where data sets with different class numbers are used showed higher performance
than similar studies in the literature. However, in the application made with the naive Bayes algorithm with the four-class dataset, VI
Photo (2) observation type, sufficient results could not be obtained. For this reason, performance metrics were compared by applying
resampling methods to the data set. In addition, features were extracted from the data set, respectively, and the results were evaluated.
When records related to ACI values were removed from the four-class data set, the accuracy of the algorithms decreased, but the f1
score for VI Photo increased. In addition, the MAUT method steps followed in the development process were explained, and the criteria,
sub-criteria, and criterion weights that were handled in the project evaluation process determined in line with the expert opinion were
mentioned.

Discussion and Conclusion

In the application made with the naive Bayes algorithm on the four-class data set, the f1 score of the VI Photo (2) observation type was
calculated as zero. Based on this situation, the calculation and evaluation of other performance metrics in addition to the accuracy in
applications made with machine learning algorithms will contribute to the reliability of the studies. In addition, performance metrics
may vary depending on balanced and unbalanced data sets. The use of resampling methods can contribute to the process, especially
in studies where the number of data is limited. In addition, in studies where more than one algorithm is used, using voting methods to
include each algorithm in the process will contribute to performance.

In the literature, unlike this study, it is seen that AHP (Analytic Hierarchy Process) and TOPSIS (Technique for Order Preference by
Similarity to Ideal Solution) methods are also used in the project evaluation process. In the future, it is planned to add new criteria to
the evaluation process with the establishment of the DAG (Eastern Anatolia Observatory) telescope. In this context, if a new criterion
is added to the relevant process, it is foreseen that the process can be carried out easily without interruption by changing the weight
values and assigning a value to measure the new criterion. In case of adding a new criterion in the use of AHP, the values in the decision
matrices should be revised by considering the pairwise comparisons. Similar to the situations stated in the AHP usage, it may be neces-
sary to recalculate the values in the weighted, normalized decision matrix and recalculate the positive ideal and negative ideal solution
values for each criterion added in the use of TOPSIS. For this reason, it can be said that the use of MAUT will be beneficial in terms of
time-saving, ease of use, and flexibility in the prioritization process.
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