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Oz

Bu ¢alismada gozlem kalitesi tahmininde makine 6grenmesi algoritmalarin uygulanabilirligini ortaya koymak
amaciyla elde edilen veri seti farkl sekillerde kiimelenmistir. Sonrasinda alanyazinda en ¢ok kullanilan
smiflandirma algoritmalarindan Naive Bayes ve K En Yakin Komsu algoritmalart kullanilarak tahminler
yapilmustir. Calisma sonucunda, verilerin ait oldugu kiimelerin gozlem tiiriinii ifade ettigi varsayilarak,
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin performanst olgiilmiistiir. Yapilan tahminlerde Naive Bayes
uygulamasiun daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiiv. Sonug olarak, astronomik gézlem verilerinin
makine ogrenmesi algoritmalari ile tahmin edilebilecegi ve bu alanda buna yonelik bir veri seti olusturulmasi
ihtiyacimin hasil oldugu soylenebilir.

Anahtar Kelimeler: astronomik gézlem kalitesi, makine 6grenmesi, naive bayes, k en yakin komsu

Abstract

In this study, the data set, which is obtained in order to reveal the applicability of machine learning algorithms
in observation quality estimation, were clustered in different number of clusters. Afterwards, estimations were
made using Naive Bayes and K Nearest Neighbor algorithms, which are the mostly used classification
algorithms in the literature. As a result of the study, the performance of the machine learning algorithms used
was measured, assuming that the clusters to which the data belonged express the type of observation. It was
found that the Naive Bayes application performed better estimation performance. In conclusion, it can be said
that there is a need to create astronomical observation data set so that can be used for comparing machine
learning algorithms.
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1. GIRIS

M.O. 600 yillarinda gdk cisimlerini gozlemleyen ve gezegen konumlarmi kaydeden Babil
astronomlar1 tarafindan cesitli gozlemler yapildig1 belirtilmektedir. ilerleyen yillarda ¢ogunlukla
olgusalliga dayanan Babil astronomisinin yaninda gesitli uygarliklar tarafindan farkli tekniklerle
astronomik gozlemler gerceklestirilmektedir. Bu gozlemlerde kullanilan yontem ve tekniklerin
kullanim1 biiyiik gelisim gostererek giiniimiizde yapilan gézlemlerde de devam etmektedir (Unat,
2001).

Astronomik gézlemlerden elde edilen verilerin paylasimi yayginlagsmakta ve gézlem verilerine
erisim kolaylasmaktadir. Ornek olarak teleskoplardan elde edilen verilerin gdzlemcilerle paylasildig:
ve sanal gozlem yapma imkan1 sunan Uluslararasit Sanal Gézlemevi Birligi kurulmustur (Esenoglu
ve Giilsegen, 2019). Ancak elde edilen biiylik miktardaki verilerin se¢ilmesi, normallestirilmesi,
islenmesi, kaydedilmesi ve bu verilerden ¢ikarimlarin yapilmasinda g¢esitli zorluklarla
karsilasilmaktadir. Yapay Zekd uygulamalarinda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalariyla
verilerin igslenme hizi artis gostermektedir. Bu artis ile birlikte Yapay Zeka disiplini de ilerleme
kaydetmektedir (Boffin, Jerabkova, Mérand ve Stoehr, 2019). Bu tekniklerle artan verilerin islenerek
karar almaya yardimci uygulamalarin gelistirilmesi, uygulanmasi, siireclerin kolaylastirilmasi ve
otomatiklestirilmesi amaglanmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 verilerin secilmesi, doniistiiriilmesi, tahmini, islenmesi gibi
amaglarla ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Benzer sekilde astronomide de bu algoritmalarin
kullanimina rastlanmaktadir. Ornek olarak Johnston (1987), gelistirdigi prototip ile o yillarda sorun
olarak goriilen veri analiz isleminde uzman sistem yaklasiminin uygulanabilirligini ortaya koymay1
amaglamaktadir. (Albrecht, 1987).

Bagka bir ¢aligmada diisiik kirmiziya kaymali galaksilerin renklerinden belirli bir y1ldiz olusum
oraninin tahmin edilmesinde K En Yakin Komsu algoritmasinin basart oraninin test edilmesi
amaclanmistir. Calisma sonucunda K En Yakin Komsu algoritmasinin son teknoloji astronomik
modelden daha iyi performans gosterdigi vurgulanmistir (Stensbo-Smidt, Igel, Zirm ve Pedersen,
2013). Benzer bir ¢alismada da ¢oklu dalga boyu verilerinden 6zellikler se¢mek icin Relief isimli bir
filtre yaklagimi uygulanmistir. Sonrasinda nesneleri alt kiimeleriyle siniflandirmak ve 6znitelik
agirliklarint karsilastirmak amaciyla Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. Calisma sonucunda
Naive Bayes algoritmasinin aktif galaktif ¢ekirdek adaylarini se¢mek icin etkili oldugu belirtilmistir
(Zhang, Luo ve Zhao, 2004).

Bu ¢alismada gbzlem kalitesi tahmininde makine 6grenmesi algoritmalarin uygulanabilirligini
ortaya koymak amaclanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 gbzetimli 6grenme (supervised
learning), gdzetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme olmak tizere {i¢ farkli
grupta ele alinmaktadir (Chug, 2018). Gozetimli 6grenme algoritmalarinda da siniflandirma ve
regresyon algoritmalar1 ele alinmaktadir. Gozetimli O6grenme algoritmalarinda genellikle
siiflandirilmig Oriintiilerin bulundugu veri setleri {izerinden tahminler yapilir. Gézetimsiz 6grenme
algoritmalarinda da verilerin gruplara ayrildig1 uygulamalar yapilmaktadir.

2. YONTEM

Bu calismada astronomik g6zlem kalitesi tahminine yonelik makine 6grenmesi algoritmalarin
uygulanabilirligini ortaya koymak amaciyla sirasiyla verilerin hazirlanmasi, kiimelenmesi ve elde
edilen kiimeler tizerinde siiflandirma algoritmalariin uygulanmasi adimlari izlenmistir.
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2.1. Verilerin Toplanmasi ve Hazirlanmasi

01.01.2012-01.01.2019 giinleri arasinda saat 12:00’da giinliik olarak elde edilmis degerlerden
olusan gozlem verileri, Atatiirk Universitesi Astrofizik Arastirma ve Uygulama Merkezi’nden
alimmustir. Toplamda 16 nitelikten olusan veriler, etki diizeyleri ve alt1 niteligin sonug iizerinde etkisi
bulunmadig: dikkate alinarak 12 nitelige indirgenmistir. Sonrasinda 2557 satirdan olusan veri setinde
yer alan 428 bos hiicreye, yliksek boyutlu veri setlerinde daha tutarli sonuglarin alindig1 belirtilen
Ortalama Atama (Mean Substitution) yontemiyle ilgili siitunun ortalamasi alinarak atanmistir (Kose
ve Oztemur, 2014).

2.2. K-Ortalama Kiimeleme

Alanyazinda en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biri olan K-Ortalama Kiimeleme
yontemi, bir veri kiimesini k gruba bolmek ic¢in kullanilan kiimeleme yontemlerinden biridir
(MacQueen, 1967). Yapilan kiimeleme islemiyle elde edilen veri kiimelerinin, kiime ici
benzerliklerinin azami seviyede, kiimeler aras1 benzerliklerin de asgari seviyede olmasi amaglanir
(Sarmman, 2011). Kisaca K-Ortalama Kiimeleme algoritmasinda veriler oncelikle k kadar kiimeye
ayrilir, sonrasinda her bir kiimenin orta noktasi belirlenerek her nesne en yakin orta noktaya sahip
kiimeye atanir ve orta noktasi yeniden hesaplanarak isleme devam edilir (Ismayilov, 2019).

2.3. Naive Bayes

En ¢ok kullanilan siniflandirma tekniklerinden biri olan Bayes teoremi, olasiliklara dayanan
bir teoremdir (Ouda ve Hart, 1973). Naive Bayes algoritmasinda, egitim veri seti lizerinden
ogrenme gergeklesir. Ogrenme sonrasinda olasilig1 en yiiksek olan deger ilgili smifa dahil edilir.
Olasilik hesaplamasi yapilirken asagida verilen formiil kullanilir (Chandra ve Gupta, 2011°den
aktaran Sagbas ve Balli, 2016).

P(B/A) * P(4)

PAB) ==

Yukaridaki formiilde:

P (A/B), B durumunda A’nin gerceklesme olasiligini,

P (B/A), A durumunda B’nin gerceklesme olasiligini,

P (A), A’nin gerceklesme olasiligini,
P (B), B’nin gerceklesme olasiligini ifade eder (Zobu, 2019).

2.4. K En Yakin Komsu

En yaygin kullanilan gézetimli 6grenme algoritmalarindan biri olan ve 1967 yilinda Cover ve
Hart tarafindan gelistirilen K En Yakin Komsu algoritmasinda "K", en yakin komgularin sayisini
ifade eder. Siniflandirilacak verinin egitim setinde yer alan verilere olan uzakliklar1 hesaplanarak
ilgili sinifa atama yapilir (Cover ve Hart, 1967).

Calismada gecmise doniik verilerin kullanilarak gelecege yonelik tahminlerin yapilmasinda
Naive Bayes algoritmasi ve K En Yakin Komsu algoritmasinin bagarimi1 denenmistir. Bu baglamda
¢ikis degerlerine yonelik tahminler yapilmistir. Burada 6nemli olan husus, her bir uygulamanin daha
once yapilan veri temizleme ve kiimeleme sonuglari tizerinden yapilmasidir. Diger bir ifade ile veriler
uzman yardimi ile etiketlenmemis, K-Ortalama Kiimeleme algoritmasi kullanilarak sirasi ile 3,4 ve 5
kiimeye ayrilmis veriler, etiketlenmis veri olarak degerlendirilmistir. Uygulamalar Spyder Tiimlesik
Gelistirme Ortami’nda Python dili ile scikit-learn kiitliphanesi kullanilarak yapilmistir.
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Calismada kullanilan veri setinde giris degerleri Tablo 1’de verilmistir:

Tablo 1: Giris Degerleri
blh | Sinir tabakasi yiiksekligi
d2m | Ciglenme noktasi sicaklig
fal | Albedo tahmini
sp Yiizey basinci
t2m | 2 metre sicaklik
tcc | Toplam bulut ortiisii
tco3 | Toplam siitun ozon verisi
tcwv | Toplam siitun su buhari
ul0 | 10 metre U riizgar bileseni
v10 | 10 metre V riizgar bileseni
WS | Riizgar hiz1
WD | Riizgar yonii

Cikis degerleri ise;

e Ug kiime i¢in C1,C2 ve C3,
e Dort kiime i¢in C1,C2,C3 ve C4,
e Bes kiime i¢in C1,C2,C3,C4 ve C5 olarak isimlendirilmistir.

3. BULGULAR

Elde edilen veri seti, 6ncelikle k-ortalama kiimeleme yontemiyle sirasiyla ii¢, dort ve bes kiime
olacak sekilde kiimelenmistir. Sonrasinda Naive Bayes ve K En Yakin Komsu algoritmasiyla elde
edilen ti¢ farkli veri setine yonelik tahminler yapilmistir.

Uygulamalarda degisik yillara ait gbzlem verileri benzerlik gosterdiginden gézlem tiirline ait
degerlerin ortaya koyulmasi amaciyla 1 Aralik 2012 — 30.04.2013 ve 01.05.2013 — 30.11.2013 tarih
araliklart dikkate almmistir. Her uygulamada kiime isimleri rastgele atandigindan farkli
uygulamalarda kiime isimleri degisiklik gdsterebilmektedir. Ornegin ilk uygulamada 01.12.2012 ve
30.04.2013 tarihleri aras1 en yliksek degeri alan 130 giin ile C1 iken, ikinci uygulamada en yiiksek
degeri alan 105 giin ile C3 degeridir.

Uygulama 1, Uygulama 2 ve Uygulama 3’te 3,4 ve 5 kiimeye ayrilmis veri setleri iizerinde
Naive Bayes algoritmasiyla tahminler yapilmistir. Uygulama 4 ve Uygulama 5°te de 3 ve 4 kiimeye
ayrilmis veriler iizerinde tahmin yapilirken K-En Yakin Komsu algoritmas1 kullanilmastir.

3.1. Uygulama 1

Naive Bayes algoritmasimin kullanildig: ilk uygulamada 1 Aralik 2012 - 30.04.2013 tarihleri
arasinda 151 gilinliik gézlem verileri incelendiginde {i¢ kiime i¢in 130 giin C2, 11 giin C1 ce 10 giin
icin C3 degeri elde edilmistir. Ek olarak 01.05.2013 — 30.11.2013 tarihleri arasinda 214 giinliik
gbzlem verileri i¢in 132 giin C3, 73 giin C1, 9 C2 degeri elde edilmistir. Ayrica ilk uygulamada
toplam 747 C1, 953 C2 ve 857 C3 degeri elde edilmistir.
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Tablo 2: Uygulama 1 (Kiimeler)

Paper Type: Research Paper

K= 3 i¢in (01.12.2012-30.04.2013 / 151 giin)

C1l C2 C3
130 giin 10 giin 11 giin
=3 i¢in (01.05.2013-30.11.2013 / 214 giin)
C1 C2 C3
73 gilin 9 giin 132 giin

3.2. Uygulama 2

Ikinci uygulamada 1 Aralik 2012 - 30.04.2013 tarihleri arasinda 151 giinliik gézlem verileri
incelendiginde dort kiime i¢in 105 giin C3, 32 giin C1, 9 giin C4 ve 5 giin icin C2 degeri elde
edilmistir. Ek olarak 01.05.2013 —30.11.2013 tarihleri arasinda 214 giinliik gézlem verileri i¢in 108
giin C2, 71 giin C4, 31 giin C1 ve 4 giin C3 degeri elde edilmistir.

Tablo 3: Uygulama 2 (Kiimeler)

K= 4 i¢in (01.12.2012-30.04.2013 / 151 giin)

C1 C2 C3 C4
32 giin 5 giin 105 giin 9 giin
K=4 i¢in (01.05.2013-30.11.2013 / 214 giin)

C1 C2 C3 C4
31 giin 108 giin 4 glin 71 gin

3.3. Uygulama 3

Bes kiime i¢in yapilan bu uygulamada 1 Aralik 2012 - 30.04.2013 tarihleri arasinda 95 giin C4,

32 giin C2, 14 giin C3, 7 giin C5 ve 1 giin C1 degeri elde edilmistir. Ek olarak 01.05.2013 —
30.11.2013 tarihleri arasinda 214 giinliik gozlem verileri i¢in 90 giin CS5, 55 giin C1, 49 giin C3, 17
giin C2 ve 3 giin C4 degeri elde edilmistir.

Tablo 4: Uygulama 3 (Kiimeler)

K=51i¢in (01.12.2012-30.04.2013 / 151 giin)
C1 C2 C3 C4 C5
1 glin 32 giin 14 giin 95 giin 7 glin
K=5i¢in (01.05.2013-30.11.2013 / 214 giin)
C1 C2 C3 C4 C5
55 giin 17 giin 49 giin 3 giin 90 giin
3.4. Uygulama 4
16
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K En Yakin Komsu algoritmasiyla 1 Aralik 2012 - 30.04.2013 tarihleri arasinda 151 giinliik
gozlem verileri incelendiginde {i¢ kiime i¢in 133 giin C3, 12 giin C2 ve 6 giin i¢in C3 degeri elde
edilmistir. Ek olarak 01.05.2013 — 30.11.2013 tarihleri arasinda 214 giinliik gbzlem verileri i¢in 136
giin C3, 73 giin C1, 5 C2 degeri elde edilmistir.

Tablo 5: Uygulama 4 (Kiimeler)

K=31i¢in (01.12.2012-30.04.2013 / 151 giin)

C1 C2 C3
133 giin 12 giin 6 giin
K=3 i¢in (01.05.2013-30.11.2013 / 214 giin)

C1 C2 C3
73 giin 5 giin 136 giin

3.5. Uygulama 5

Son uygulamada da 1 Aralik 2012 - 30.04.2013 tarihleri arasinda 151 gilinliik gézlem verileri
incelendiginde dort kiime i¢in 102 giin C3, 37 giin C1, 8 giin C4 ve 4 giin C2 elde edilmistir. Ek
olarak 01.05.2013 — 30.11.2013 tarihleri arasinda 214 giinlikk gézlem verileri i¢in 109 giin C2, 73
giin C4, 30 C1 ve 2 giin C3 degeri elde edilmistir.

Tablo 6: Uygulama 5 (Kiimeler)

K=41i¢in (01.12.2012-30.04.2013 / 151 giin)

C1l C2 C3 C4
37 giin 4 giin 102 giin 8 giin
K=4 i¢in (01.05.2013-30.11.2013 / 214 giin)

C1 C2 C3 C4
30 giin 109 giin 2 glin 73 gin

K-Ortalama Kiimeleme algoritmasi kullanilarak veriler 3, 4 ve 5 kiimeye ayrilmistir. Ancak 5
kiimeye ayrilan verilerin dagilimina bakildiginda 01.12.2012-30.04.2013 tarihleri arasinda kiimelerin
birinde sadece bir veri bulundugu goriilmiistir. Her ne kadar k sayisinin artmasi kiimeleme
hassasiyetini artiracak olsa da bu ¢alisma kapsaminda kiimeleme algoritmasi 6n isleme amaciyla veri
etiketleme i¢in kullanildigindan analizler 3 ve 4 kiime {lizerinden yapilmistir.

Astronomi ile ilgili gozlem verilerinin etiketlenmesi ve makine 6grenmesi algoritmalari i¢in
hazir hale getirilmesi zahmetli bir siiregtir. Calismada ele alinan ¢ikis degerlerinin (C1,C2,C3.)

gozlem tiirlinii ifade ettigi goz onilinde bulundurularak gézlemcilerin yonlendirilmesinde bu degerler
dikkate alinabilir.

4. TARTISMA VE SONUC

Astronomik Go6zlem Kalitesi, sicaklik, nem, riizgar, bulut, goriis gibi kriterlere gore degisiklik
gostermektedir. Astronomik gozlem kalitesiyle birlikte gozlem tiirii de farklilik gostermektedir.
Ayrica gozlem tiiri, gozlem yapilacak gok cisimlerine gore degisiklik gdsterebilmektedir.
Glinlimiizde yapilan gozlemler uzman yonlendirmesi dogrultusunda yapilmaktadir. Bu ¢alismada bu
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yonlendirmelerde makine &grenmesi algoritmalarimin  uygulanabilirligini ortaya koymak
amagclanmaktadir.

Uygulamalarin sonuglar1 analiz edildiginde kiimelerin genellikle aralik, nisan ve temmuz
aylarinda degisiklik gosterdigi gorilmiistiir. Biitlin uygulamalar birlikte ele alindiginda aralik ve
mayis aylari arasi ilk uygulamada C2, ikinci uygulamada C3 ve son uygulamada C4 degerleri kesigim
gostermektedir. Ek olarak mayis ve aralik aylarinda da ilk uygulamada C3, ikinci uygulamada C2 ve
son uygulamada C5 degerlerinin kesisim gdsterdigi goriilmiistiir.

Yapilan ilk uygulamada aralik, ocak, subat ve mart aylarinda C2, nisan, mayis haziran i¢in C3,
temmuz agustos, eyliil, ekim ve kasim aylarinda C1 degerinin baskin oldugu goriilmiistiir. Bu durum
g6z Oniinde bulundurularak nisan ayindan itibaren gozlem tiirliniin degisiklik gosterdigi soylenebilir.

Ikinci uygulamada aralik, ocak, subat, mart ve nisan aylarinda C3 degeri, mays, haziran,
temmuz ve agustos aylarinda C2, eyliil ayinda C4, ekim ve kasim aylarinda da C1 degerinin baskin
oldugu goriilmiistiir. {lk uygulamayla benzer sekilde nisan ayinda gozlem tiiriiniin degisiklik
gosterdigi goriilmektedir. K En Yakin Komsu algoritmasiyla ilk iki uygulamaya benzer sonuglarin
elde edildigi goriilmektedir.

Yapilan uygulamalarda Naive Bayes algoritmasi basar1 oranlari ii¢ kiime i¢in 0.97, dort kiime
icin 0.92, K En Yakin Komsu algoritmasi basar1 oranlar ii¢ kiime i¢in 0.95, dort kiime i¢in 0.91
olarak hesaplanmistir. Naive Bayes ve K En Yakin Komsu algoritmalar1 her ne kadar K Ortalama
Kiimeleme algoritmasindan elde edilen kiimeleme sonuglarina gére uygulansa da astronomik gézlem
verilerinin makine 6grenmesi algoritmalari ile tahmin edilebilecegi ve bu alanda buna yonelik bir veri
seti olusturulmasi ihtiyacinin hasil oldugu sdylenebilir.

Han, Ding, Zhang ve Zhao (2016) calismalarinda fotometrik kirmiziya kayma degerlerini KNN
ve Destek Vektor Makineleri’nin entegrasyonuyla tahmin etmeyi amaglamiglardir. Baska bir
caligmada da diisiik kirmiziya kaymali galaksilerin renklerinden belirli bir yildiz olusum oraninin
tahmin edilmesi amaglanarak K En Yakin Komsu algoritmasi kullanilmistir (Stensbo-Smidt vd.,
2013). Bu ¢alismada farkli olarak astronomik gozlem kalitesinin tahmin edilmesinde K En Yakin
Komsu ve Naive Bayes algoritmalar1 ayr1 ayr1 uygulanarak sonuglar karsilastirilmistir. ilerleyen
caligmalarda astronomik gozlem kalitesinin tahmin edilmesinde ¢esitli siniflandirma algoritmalarinin
kullannmi  ve bu algoritmalarin  basarimlarinin  karsilagtirilmast  gézlemevlerindeki  akill
uygulamalarin gelistirilmesi noktasinda katki saglayacaktir. Ayrica gelecege yonelik gézlem kalitesi
tahminiyle arastirmacilarin  yonlendirilmesi ve go6zlemevlerinin etkili, verimli kullanilmasi
saglanacaktir.
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