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Ozet

Giines Aktivite Cevrimlerini (GAC) tahmin etmek; Diinya ydriingesindeki uzay araclarinin giivenligi, iletisim aglari ve genel
olarak yasam Uzerindeki olumsuz etkileri nedeniyle 6nemli hale gelmistir. Bu calismada, 25. GAC tahmini icin yaklasik
3246 adet 13 aylik ortalama Giines Lekesi Sayisi'ndan (GLS) (Temmuz 1749 - Aralik 2019 arasinda) olusan biyiik bir
veri seti ile Dogrusal Olmayan Otoregresif Eksojen (NARX) sinir agi tabanli modeller kullanilmistir. NARX modelleri veri
seti ile Bayesian Regiilasyonu kullanilarak egitilmistir. NARX modelinin performansi Ortalama Karekok Sapmasi (RMSE),
Korelasyon Katsayisi () ve Normalize Nash-Sutcliffe Verimlilik Katsayisi (NNSE) kullanilarak hesaplanmistir ve modelin
performansinin “cok iyi" (NNSE > 0.95) oldugu bulunmustur. Modelimiz diger benzer calismalardan elde edilen sonuclarla
karsilastirilarak dogrulanmistir ve 25. GAC icin maksimum GLS (R25maks) 104,542 ve maksimum ayr Mayis 2024 olarak
tahmin edilmistir. NARX tabanli modellerin literatiirde bildirilen diger yontemlere kiyasla iyi ve uyumlu tahmin sonuclari
ortaya cikardigi gorilmiistiir.

Abstract

Negative effects on the stability of earth’s orbiting spacecrafts, telecommunication networks, and on life in general have
been correlated with the solar activity cycles. This work is devoted for the development of a neural network-based models
for the prediction and forecasting of forthcoming solar activity cycles. An approach is developed based on the nonlinear
autoregressive exogenous (NARX) technique; we consider a long time series of observations. The prediction method is
based on the nonlinear autoregressive network with exogenous inputs (NARX) with its ability to derive the underlying
complex and nonlinear relationships. A big dataset of about 3246 monthly average sunspot numbers (SSN) (between
July 1749 — December 2019) is used for the current study. The NARX model was trained with the data set using the
Bayesian Regulation. The performance of the NARX model was evaluated using statistical parameters such as Root Mean
Square Error (RMSE), Correlation Coefficient (r), and Normalized Nash-Sutcliffe Efficiency Coefficient (NNSE) and the
performance of the model was found to be “very good” (NNSE > 0.95). Our models were compared and verified with
other similar studies and show that the current predicted maximum SSN for the Solar Cycle 25 (R25max) is 104.542 and
date of maxima is May 2024. We conclude that our currently NARX based approaches offer good and accurate prediction
results in comparison to other methods reported in the literature.

Anahtar Kelimeler: Sun: activity — Sun: sunspots — Sun: solar-terrestrial relations — Neural networks: nonlinear
autoregressive exogenous models

1 Giris edilmek tzere kullanilmistir. Siiren calismamizin ikinci kisminda
1975 - 2019 arasinda Ayhk Giines Parlama Sayisi, 10.7 cm
dalgaboyundaki Giines Radyo Akisi, Toplam Giines Isinimi
(Giines Sabiti) ve 26. GAC icin NARX tahmini yapilmaktadir.
Basta Giines lekesi olmak iizere Giines Aktivitesi zaman
serilerinin analizi ve tahmini bircok calismada kullanilmistir
(Balogh vd. 2014; Hathaway 2015; Petrovay 2020; Wu ve Qin
2021; Sarp ve Kilgik 2018).

Aralik 2019'da baslayan 25. GAC'in 2030'da bitmesi
beklenmektedir. Ancak 25. GAC'in maksimumdaki rélatif sayi
(R25maks) degerinin ne kadar olacagi ve bu maksimum degerinin
ne zaman gerceklesecegi bilinmedigi icin bu calismamizda
NARX yontemiyle bu bilinmeyenleri tahmin etmeye odaklandik.

Literatiirde, 24. GAC’a kiyasla R25,,qks degeri icin farkh
tahminler bulunmustur. Ornegin Du (2020), Ekim 2024 olarak

Giines diski tizerinde gbzlemlenen Giines leke sayilarinin (GLS)
Olciimleri, Giines Aktivitesi'nin 11 yilhik cevrimler halinde
degistigini gosterir (Uwamahoro 2008). Diinya'daki yasami
etkileyen atmosferik olaylarin seyri (6rnegin, iklim degisiklikleri,
kiiresel 1sinma), Diinya'nin yoriingesindeki uzay araclarinin
omiirleri ve Diinya'daki iletisim agi, Giines Aktivitesi'ndeki
degisikliklerden buyiik 6lciide etkilenir (Yoshida ve Yamagishi
2010). Giines Aktivitesi'nin gostergesi olarak GLS'lerin kayitlari
Sunspot Index and Long-Term Solar Observations (SILSO)
tarafindan 1749 yilina kadar uzanan ve licretsiz olarak
erisilebilen biiyiik bir veri seti olarak sunulmustur. Bu calismada
1749 - 2019 arasindaki GLS verileri NARX sinir aglariyla tahmin
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() Gizli Katman

Cikti Katmam

Sekil 1. NARX Sinir Agi Model Ornegi: x(t); giris verileri y(t)
(soldaki); hedef verileri, 1:x; gecikme degeri, w; agirliklar, b; giiriiltii
degerleri, aktivasyon fonksiyonu (matematiksel fonksiyon iceren mavi
blok), 10; sinir ag1 adedi, y(t) (sagdaki); cikis (tahmin sonucu)
verileridir (MATLAB).

degerinin 137,8 olacagl; Sarp vd. (2018) yaklasik %16 ve
Li vd. (2018) yaklasik %45 oranla, 25. GAC'in 24. GAC'a
kiyasla daha zayif olacagi éne siiriilmiistiir. Ote yandan, Han
ve Yin (2019) tarafindan, yaklasik %45 oranla 25. GAC'in daha
giicli aktivite davranisi gdsterecegi 6ne siiriilmistiir. Svalgaard
(2020) tarafindan maksimum aninda rélatif sayr 128 olarak
tahmin edilmistir.

Bu calismada, 25. GAC'in maksimum degerinin ve bu
degerin gerceklesecegi zamani tahmin etmek icin NARX
modelleri kullanarak bir Yapay Sinir Agi teknigi gelistirmek
amaclanmistir. NARX modelinden elde edilen sonuclar farkh
tekniklerden elde edilen diger sonuclarla da karsilastiriimistir.

2 Yontem

Bu calisma icin yaklasik 3246 kayittan olusan buyiik bir GLS
veri seti (Temmuz 1749 — Aralik 2019 arasinda) kullanmilmistir.
Veri setinin %70'i Bayesian Regiilasyonu kapsaminda sinir agi
modelinin egitimi icin kullanilmis ve uyumluluk (regresyon)
degeri %99.97; test icin %30'u kullaniimis ve %99.97 uyumluluk
degeri ile NARX tahmin modelleri olusturulmustur.

NARX modeli (Sekil 1), zamana bagli dogrusal olmayan
(bire bir tekrar etmeyen) sistemlerin tahmininde kullanilan
dinamik bir sinir agidir (Boussada vd. 2018; Wunsch vd.
2018). NARX modeli, sirasiyla Denklem (1) ve (2) ile verilen
yapisina gore seri-paralel (acik-déngii) ve paralel (kapali-déngii)
olmak iizere iki mimari olarak ifade edilmektedir (Sekil 2).
Seri-paralel yapi kullanilarak gelistirilen bir modelde, tahmin
edilen ciktiyr geri beslemek yerine hedeflenen veri degerleri (§:)
kullanlir ve paralel mimari konfigiirasyonunda iken egitim, test
ve dogrulama periyodu icin uygun hale gelir (Sekil 1), tahmin
ciktisi girdiye geri besleme olarak uygulanir, bu da zaman
serisinin (¢+1) gelecekteki degeri x; girisinin simdiki ve gegmis
degerlerinden ve g; degerinden tahmin edildigi anlamina gelir
(Sekil 3).

NARX modeli su sekilde formiile edilmistir (Boussada vd.
2018):
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gosterilen NARX icerigindeki Seri-Paralel mimari ile yapilan
tahminlerin sonu¢ degerlerini, ¢:+1 ise belirtilen zamanda
NARX'in tahmin sonuc¢ degerlerini belirtir. ;11 hata terimi,
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Sekil 2. NARX Sinir Aginin Mimarisi (Boussada vd. (2018)). (TDL;
Tapped Delay Line (Gecikme Uygulanmis Hat)).

ng ve n, gecikme mertebelerini (n, > 0;n, > 0), [ ise
modelin dogrusal olmayan haritalama fonksiyonunu belirtir.
Haritalama fonksiyonu f bilinmemektedir ve egitim siireci
sirasinda normal bir Cok Katmanli Algilayici (MLP) tarafindan
tahmin edilmektedir (Ahmed vd. 2019; Menezes ve Baretto
2006; Menezes ve Baretto 2008).

Egitim asamasindan sonra model, harici girdi verileri
devreye sokularak sonraki doénemleri tahmin etmek icin bir
model olusturulur. Cikis verileri, ileri Beslemeli Sinir Aglarina
(Feed-Forward Neural Networks) girdi olarak tanimlanir.

Zaman serilerini analiz etmek icin NARX modelini
kullanmadan 6nce, egitim ve test asamasinda degisen birimleri,
araliklar ve biyiiklikleri hesaba katmak icin girdi degerlerine
bir normalizasyon teknigi uygulanir (Ahmed vd. 2019; Guzman
vd. 2017). Normalizasyon, asagidaki denklemle verileri 0 ile 1
araligina olcekler:

fy = 2t = Tmin (3)
Tmaks — Tmin
Burada z: belirli bir zamanda belirli bir z: degeri icin
normallestirilmis degerdir, Tmaks V& Tmin degerleri ise x:'nin en
yiiksek ve en diisiik degerleridir.

Son asamada, bazi istatistiksel parametreler RMSE,
r,  NNSE kullanilarak  NARX modelinin  performansi
degerlendirilmistir.

3 Bulgular

Bu calismada, néron sayisi, geri bildirim sayisi, optimizasyon
algoritmalari, egitim ve test periyotlari dikkate alinarak 12 ag
hesaplanmis ve degerlendirilmistir. Daha sonra en yiiksek egitim
ve test performansi dogruluguna sahip modeller secilmistir. Bu
ag modelleri icin en uygun parametreler; ag modelinin fazla ya
da az egitilmesi durumunda bile her zaman daha iyi sonuglarin
elde edilebilmesi icin deneme-yanilma yontemiyle belirlenmistir.

Farkli parametre kombinasyonlari ile yaklasik 12 farkh
model ile 12 adet GLS degeri hesaplanmistir. Sinir agi
modellerimiz 5 ile 35 arasinda sinir sayisi ve 1'den 45'e kadar
gecikme degeri araliklariyla olusturulmustur. Ayrica farkli test,
egitim periyotlari ve farkh egitim algoritmalari uygulanmstir
ve farkli NARX modelleri Cizelge 1'de verilmistir. Sonuclar,
modellerin cogu icin 7 = 0.99 egitim dogrulugu ve r = 0.98
test dogrulugu elde edebilecegimizi gostermektedir.

3.1 Karsilastirma

Olusturdugumuz NARX tahmin modellerinin sonuclari ile
literatiirdeki 13 aylik dizeltilmis GLS verileriyle olusturulan
tahmin modelleri sonuclarinin karsilastirilmasi asagidaki gibi
yapilmistir.
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Cizelge 1. 25. GAC Maksimum Tahmini icin Olusturulmus NARX
Modellerinin Sonuglari. Model Numarasi (Mimari (Giris sayisi, sinir
sayisi, cikis sayisi ve gecikme degeri)), R25maks, RMSE, NNSE, 7.

No Mimari R25ma RMSE NNSE  r

(1-5-1-16) 203,28 19,09 0,64 0,99
(1-5-1-35) 142,50 21,87 0,83 0,94

1

2

3 (1-10-1-45) 10458 1848 0,93 0,99
4 (1-15-1-45) 9355 1308 0,85 0,97
6 (1-25-1-45) 110,71 7,47 0,69 0,98
7 (1-25-1-45) 11331 509 0,67 0,90
10 (1-25-1-50) 106,92 6,65 0,64 0,99
12 (1-35-1-45) 159,54 17,53 077 0,99

Cizelge 2. 25. GAC Maksimum Tahmini igin Olusturulmus NARX
Modellerinin Tahmin Ettigi Maksimum Tarihi ve Cevrim Uzunlugu
(Ay) Sonuglari. “Ay” sayisi, Aralik 2019 tarihinden itibaren gecen ay
sayisi ifade eder.

Maks. Tarihi

No Ay Tarih Cevrim Uzunlugu  R25.,aks
1 48  Aralik 2023 132 203,28
2 57 Eylil 2024 132 142,50
3 54 Mayis 2024 132 104,58
4 61  Subat 2025 107 93,55

6 71 Kasim 2025 131 110,71
7 76 Nisan 2026 118 113,31
10 84  Aralik 2026 132 106,92
12 47  Aralik 2023 132 159,54

Cizelge 3. NARX Modellerimizle Uyumlu Literatiirdeki Calismalarla
Karsilastirilmasi.

Kaynak Kaynak R25maks R25maks_NARX
Wau ve Qin (2021) 115,1 113,31 (Model7)
Sarp ve Kilcik (2018) 119,6 113,31 (Model7)
Han ve Yin (2019) 228,8 203,28 (Modell)
Helal ve Galal (2013) 118,2 113,31 (Model7)
Yoshida (2014) 115,4 113,31 (Model7)

Cizelge 2, 25. GAC maksimumu, maksimumun tahminen
olusacag tarihi ve cevrimin tahmin edilen siiresini icerir.

Modellerimizi gercek veriler ve diger calismalarla
dogrulamak icin bu verilerle uyumlu modeller Model1_NARX,
Model2_NARX, Model3_NARX ve Modell2 NARX olarak
belirlenmistir. Ancak 2019 Aralik'tan calismamizin yapildig
tarihe kadar gecen 16 aylik bir siire, yaklasik 132 ay siiren
ortalama bir GAC tahminleriyle karsilastirmak icin cok kisa
bir zamandir. Tahminlerimiz Temmuz 1749 - Aralik 2019
arasindaki veriler kullanilarak yapilmis ve tahmin sonuclari
Aralik 2019'dan calismanin yapildig zamana kadar gecen 16
ayin verileriyle de karsilastinimistir.

Gercek verilerle en uyumlu NARX modeli Model3_NARX
olarak belirlenmistir. Bunun nedeni Sekil 4'teki son dért
cevrimin (21., 22., 23., 24. Cevrimler) giderek azalmasi ve elde
ettigimiz 3. NARX modeli ile uyumlu olmasidir.

Cizelge 3'te gosterildigi gibi, modellerimizden ikisi
(Model1_NARX ve Model7_NARX) yakin zamanda literatiirde
yayinlanan sonuclarla uyumludurlar.
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Sekil 3. NARX Modellerimizle Uyumlu Literatiirdeki Calismalarla
Karsilastirimasi: Wu ve Qin (2021): ince mavi egri; Sarp ve Kilcik
(2018): ince turuncu egri; Han ve Yin (2019): Kalin agik mavi egri;
Helal ve Galal (2013): Yesil egri; Yoshida (2014): Kalin turuncu egri;
Model3_NARX: Siyah egri; Model7_NARX: Kirmizi egri.

N
v
o

N
o
o

=
wv
o

100

wv
o

13 Aylik Duzeltilmis Ortalama GLS

Ara.73 Agu.87 Nis.01 Ara.14 Eyl.28
Aylar

Sekil 4. 25. GAC icin olusturulan NARX Tahmin Modellerinin Son
Dért Cevrim (21 - 24) ile Karsilastiriimasi

4 Sonuc ve Tartisma

Bu calisma, 25. GAC tahmini icin NARX algoritmasina
dayali sinir aglar tahmin modellerini icermektedir. 25. GAC'in
gidisatini tahmin etmek icin 12 model gelistirmistir. Sonuclar ile
literatlirdeki onceki calismalar karsilastirilarak, Model6_NARX,
Model7_NARX ve Model10_NARX modellerimizin Wu ve Qin
(2021) (R25maks = 115.1 ve 11.06 yil) tarafindan yayinlanan
sonuclarla ¢ok iyi uyusmaktadir.

Ayrica (Wu ve Qin 2021) 25. GAC'in maksimum
degerindeki GLS, 24. GAC'inkinden %10 oraninda daha az
olacagini belirtmislerdir. Mode13_NARX'ten elde edilen sonuclar
%10,2’lik bir fark gostererek Wu ve Qin (2021)'in tahmin
sonuglariyla uyumludur.

R25maks tahmini icin elde edilen sonuglarin Sarp vd.
(2018), Sarp ve Kilgik (2018), Han ve Yin (2019), Helal ve
Galal (2013), Yoshida (2014), Svalgaard (2020) belirtildigi gibi
90 ile 130 arasinda oldugunu belirtilmesi 6nemlidir. Segcilen en
uyumlu model olan Model3_NARX ile 25. GAC icin maksimum
GLS (R25maks) 104,542 ve maksimumun ayi ise Mayis 2024
olarak tahmin edilmistir.

NARX tabanli modellerden elde edilen degerlerin
literatiirde calisiimis diger yontemlerle uyumlu tahmin degerleri
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verdigini ve bdylece yaptigimz modellerin oldukca isabetli
oldugu sonucuna varilmistir.

Calismamizin  devaminda 25. GAC'in  Gnevyshev
Boslugu'nu icerecek daha detayli coklu parametre modelleri
ve 26. GAC icin de bir maksimum rolatif sayr tahmini
yapilmaktadir.
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