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 İyonosfer tabakası, Küresel Konumlandırma Sistemi (GPS) uydularına ait radyo sinyallerinin 
frekanslarına bağlı olarak zaman gecikmesine neden olan bir ortamdır. Çoğu iyonosferik 
çalışma, GPS gözlemlerinden elde edilen toplam elektron içeriği (TEC) değişimleri kullanılarak 
gerçekleştirilmektedir. Günümüzde iyonosferin fiziksel yapısı ile ilgili çalışmalar, uzay iklim 
koşullarının tahmini, konumlandırma, navigasyon ve iletişim gibi birçok alanda devam 
etmektedir. Bu çalışma, iyonosferik TEC'in tahmini için derin öğrenme tabanlı bir model 
oluşturulması amaçlanmıştır. Bu yöntem için tasarlanan yapay sinir ağı ve ilgili parametreleri, 
Derin Öğrenme Araç Kutusu kullanılarak MATLAB® ortamında hazırlanmıştır. Çalışmada 
Harran Üniversitesi Kampüs Alanında bulunan HRUH sabit GNSS istasyonuna ait GPS 
gözlemleri kullanılmıştır. Bu çalışmada, 2019 yılının ilk altı ayı için iyonosferik TEC 
değişimlerini tahmin etmeyi amaçlayan optimum parametrelerin belirlenmesi araştırılmıştır. 
Oluşturulan modelde yineleme sayısı sabit olarak (i = 100) seçilmiştir. Gizli katman sayısının 
20 olarak seçildiği parametrelerle minimum karesel ortalama hata (KOH) değeri ±0.287 TECU 
hesaplanmıştır. 1 gizli katmanda hesaplanan tahmin modelinin KOH değeri ise ±0.472 
TECU'dur.  
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 The ionosphere layer is an environment that causes a time delay depending on the frequencies 
of the radio waves of the Global Positioning System (GPS) satellites. Most ionospheric studies 
are performed using total electron content (TEC) changes obtained from GPS signals. Today, 
studies on the physical structure of the ionosphere continue in many areas such as the 
prediction of space weather conditions, positioning, navigation, and communication. This 
study aims to create a deep learning-based model for the prediction of ionospheric TEC. The 
artificial neural network and related properties designed for this method have been prepared 
in the MATLAB® environment using the Deep Learning Toolbox. In this study, HRUH 
permanent GNSS station which is located in Harran University Campus Area, GPS observations 
are used. In this study, the determination of the optimum parameters was investigated which 
aims to forecast ionospheric TEC variations for the first six months of 2019. In the created 
model, the number of iterations is selected as constant (i = 100). The minimum root mean 
square error (RMSE) value is ±0.287 TECU with parameters where the number of hidden 
layers is selected as 20. The RMSE value of the forecasting model which is calculated in 1 
hidden layer is ±0.472 TECU.  
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1. GİRİŞ 
 

Küresel konumlandırma sistemi (GPS) uydu 
teknolojisine bağlı konumlandırma ve navigasyon 
sistemidir. GPS; hava, deniz ve kara navigasyonu gibi 
farklı alanlarda çok yaygın bir biçimde kullanılmakla 
beraber gündelik yaşam, endüstri, araştırma ve eğitim 
uygulamalarında da sıkça kullanılmaktadır. 
Konumlandırma da karşımıza çıkan atmosferik etkilerin 
büyük bir kısmı GPS sinyalleri üzerindeki iyonosferik 
etkilerden kaynaklanmaktadır. İyonosferde meydana 
gelen bozulmalar; özellikle uzay iklim koşullarının 
meydana getirdiği değişimlerin, radyo iletişim sistemine 
ve yayılımına etki etmektedir (Tan 2008). Bu nedenle 
iletişim, navigasyon, radar gibi radyo sinyallerinin 
iletişimini olumsuz yönde etkileyebilir (Tan ve Ark., 
2011). İyonosfer radyo iletişiminde önemli bir rol 
oynadığından dolayı yapılacak uygulamalar iyonosferik 
şartlar göz önünde tutularak gerçekleştirilmelidir. 

Günümüzde birçok alanda kullanılmaya başlayan 
yapay sinir ağları bir yapay zeka ürünüdür. Yapay 
zekanın alt dalı olan derin öğrenme ise bir bilgisayarın ya 
da bilgisayar destekli bir makinenin, genellikle insana 
özgü nitelikler, çözüm yolu bulma, anlama, bir mana 
çıkarma, genelleme ve geçmişteki deneyimlerinden 
öğrenme gibi yüksek mantık süreçlerine ilişkin görevleri 
yerine getirme yeteneği olarak bilim dünyasında 
tanımlanmıştır (Nabiyev 2012). Derin öğrenme, sağlık 
alanı başta olmak üzere otomotiv, elektronik, enerji, uzay 
bilimleri, bankacılık, finans ve askeri alanlarda (Kaya ve 
Ark., 2018), trafik kontrolünde (Tektas ve Ark., 2002), tıp 
ve sağlık hizmetlerinde veri madenciliği üzerinde 
(Koyuncugil ve Özgülbaş 2009), İstatistiksel tahmin 
yöntemlerinde (Emel ve Taşkın 2002; Karahan 2015), 
meteorolojik yağış verilerinin tahmininde (Partal ve Ark., 
2008), endüstriyel problemlerin çözümünde (Engin ve 
Döyen 2004), güç sistemlerinde yük akış analizleri 
(Adepoju ve Ark., 2007), arza ve arazi değerleme 
uygulamalarında (Tabar and Şişman 2020) gibi pek çok 
alanlarda etkin rol almaya başlamıştır 

Toplam Elektron İçeriği (TEC), GPS uydularından GPS 
alıcısına gelen sinyal yolu boyunca 1 metrekarelik kesit 
alanında elde edilen toplam elektron sayısı olarak 
tanımlanır ve birimi TECU olarak ifade edilir (Şentürk 
2020). TEC, serbest elektronlar aracılığıyla düzeltilmiş 
GPS sinyallerinden elde edilen iyonosferik değişkenlikler 
hakkında bilgi sağlayan önemli bir parametredir 
(Schmidt ve Ark., 2008; Chakraborty ve Ark., 2014). 
Jeomanyetik alan ve güneş aktiviteleri arasındaki 
karmaşık fiziksel etkileşimler, iyonosferik etkilerin 
modellenmesini ve tahmin edilmesini zorlaştırır (Xu 
2007). GPS aracılığıyla yapılan gözlemler, navigasyon ve 
konumlandırma uygulamalarıyla birlikte iyonosferik 
uzay iklim koşullarının etkilerinin araştırılmasında da 
kullanılmaktadır (Hofmann-Wellenhof ve Ark., 2008). 

Yapay Sinir ağları (YSA) modelleri GPS ile ölçülen TEC 
zaman serileri kullanılarak iyonosferik TEC 
farklılıklarının modellenmesi ve tahmini için 
kullanılacaktır. Sinir ağları, istatistiksel yöntemlerden 
daha iyi performans gösterse de uzun yılların TEC 
örneklerini içeren çok sayıdaki eğitim verilerinin 
gerekliliği ve eğitim sürecinde sinaptik ağırlıkların 
belirlenmesindeki karmaşıklık ve kısa süreli TEC tahmini 

için sinir ağları modelinin uygulanmasını sınırlayan 
matematiksel arka plan eksikliği belirlenmiştir (Tulunay 
ve Ark., 2006; Leandro ve Santos 2007). Bu sebepten 
dolayı tekrarlayan sinir ağları (RNN) derin öğrenmede 
zaman serileri için tasarlanmıştır. LSTM, zaman serilerini 
ve uzun menzilli bağımlılıklarını modellemek için 
tasarlanmış, belirli bir tekrarlayan sinir ağı (RNN) 
mimarisidir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997). TEC 
değişimlerinden oluşan geçmiş zaman serileri 
verilerinden, ileriye yönelik GPS-TEC tahminleri LSTM ağ 
modeli ile yapılabilmektedir. Kısaca ileriye yönelik 
zaman serileri ve bu seriler arasındaki ilişki 
bulunabilmektedir. Bu çalışmada TEC zaman serisi 
tahmini için yukarıda bahsedilen GPS-TEC verilerinden 
Uzun Kısa Süreli Hafıza (Long Short-Term Memory: 
LSTM) Tahmini ile oluşturulan modelin performansı 
araştırılacaktır. Bu amaçla, LSTM ağ modeli, 24. güneş 
döngüsü sırasında üç yıllık sıralı TEC verileri kullanılarak 
ardışık yılın ilk yarısına ait TEC tahmininin yapılması için 
uygulanmıştır.  

 

2. YÖNTEM 
 

Bu çalışmada, HRUH sabit GNSS istasyonundan elde 
edilen 2016-2019 yılları arasındaki GPS gözlemlerinden 
TEC değerleri belirlenmiş ve yapay sinir ağı tabanlı derin 
öğrenme yöntemine göre 2019 yılının ilk yarısındaki 
4368 TEC değerinin tahmin edilmesi için bir uygulama 
gerçekleştirilmiştir. 
 

2.1. Yapay Sinir Ağları (YSA) 
 

Yapay Sinir Ağı (YSA) insan beyninin bilişsel öğrenme 
sürecinin benzetimi ile geliştirilmiş bir yöntemdir 
(Karahan 2015). YSA insan beyninin öğrenme yapısına 
iki farklı biçimde benzerlik göstermektedir (Ataseven 
2013; Gülpınar 2015; Tabar ve Ark., 2020). Birincisi, 
YSA’da bilgiler, öğrenme sürecince ağ tarafından elde 
edilir. İkincisi ise yapay sinir ağındaki sinaptik ağırlıklar 
olarak bilinen nöronlar arasındaki ilişki bilginin 
saklanması için kullanır.  

Yapay sinir ağları içerisinde oluşturulan modeller; 
tek/çok katmanlı algılayıcılar ve ileri/geri beslemeli 
yapay sinir ağları olmak üzere dört farklı kategoride 
incelenmektedir (Öztürk ve Şahin 2018). Derin öğrenme 
yöntemi ise bu dört modelin kullanıldığı yapay sinir 
ağlarının bir alt kümesidir. Derin öğrenme yöntemleri, 
Evrişimsel (Konvolüsyonel) Sinir Ağları, Tekrarlayan 
Sinir Ağları (RNN), Uzun Kısa Süreli Hafıza Ağları (LSTM), 
Sınırlı Boltzman Makineleri (RBM), Derin İnanç Ağları 
(DBN) ve Derin Oto-Kodlayıcılar (DAE) olmak üzere altı 
grupta incelenebilir (Şeker ve Ark., 2017). Evrişimsel 
sinir ağları, çok katmanlı algılayıcıların kullanılarak ileri 
beslemeli bir yapının oluşturulduğu derin öğrenme 
yöntemidir (Fukushima 1980).  

Evrişimsel sinir ağları; görüntü işlemede (Karpathy 
ve Fei-Fei 2017), anlamsal ayrıştırmada (Grefenstette ve 
Ark., 2015), arama sorgusu elde etmede (Shen ve Ark., 
2014), cümle modelleme (Kalchbrenner ve Ark., 2014), 
sınıflandırmada (Kim 2014) ve tahmin problemlerinde 
(Collobert ve Weston 2008) kullanılmıştır. RNN ise 
girdiler arasındaki ilişkilerin yönlendirilmiş bir döngü 
oluşturduğu derin öğrenme türüdür. Bu döngü sayesinde 
devimsel zamansal davranış sergilemesine imkan 
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tanıyan bir ağ durumu oluşturulmuştur. İleri beslemeli 
sinir ağlarının aksine, RNN'ler kendi giriş hafızasını 
girdilerin rastgele dizilerini işlemek için kullanırlar 
(Mikolov ve Ark., 2010). LSTM, RNN modelinin gelişmiş 
bir türü olup son zamanlarda derin öğrenme 
çalışmalarında sıkça kullanılan en önemli 
yöntemlerinden biri olmuştur. RNN yönteminde girdinin 
bir önceki bilginin kullanımına bağlı bir yaklaşımı vardır 
ve girdiler arasındaki boşlukların artması ile RNN 
modelinin geçmişten gelen bilgileri hafızada tutması ve 
kullanması zor bir hale gelmektedir (Bengio ve Ark., 
1994). Bu problemi çözmek için, uzun vadeli girdilerin 
ilişkilerini öğrenebilen özel bir RNN türü olan LSTM 
ağları Hochreiter ve Schmidhuber tarafından literatüre 
kazandırılmıştır (Hochreiter ve Schmidhuber 1997). 

RBM, girdi setleri üzerinde olasılık dağılımını 
öğrenebilen üretken bir derin öğrenme yöntemidir. 
RBM’ler, boyut indirgeme (Hinton ve Salakhutdinov 
2006), sınıflandırma (Larochelle ve Bengio 2008), 
işbirlikçi filtreleme (Salakhutdinov ve Ark., 2007), özellik 
öğrenimi (Coates ve Ark., 2011) ve konu modelleme 
(Salakhutdinov ve Hinton 2009) gibi farklı konularda 
kullanılarak başarılı sonuçların alındığı bir yöntemdir. 
DBN ise RBM’lerin özel bir biçimi olup son gizli 
katmanında bulunan softmax fonksiyonunu kullanarak 
sınıflandırma veya denetimsiz bir öğrenme için çok 
boyutlu mantıksal kümeleme özelliğine sahip yöntemdir 
(Hinton ve Salakhutdinov 2006). DBN yöntemi, görüntü 
tanıma ve üretme konularında yaygın olarak 
kullanılmaktadır (Ranzato ve Ark., 2007). 

DAE, denetimsiz öğrenme için kullanılan bir özel 
derin öğrenme yöntemidir (Liou ve Ark., 2014). Bu 
yöntem, girdi setlerinin sıkıştırılmış gösteriminden en iyi 
özelliklerin öğrenilmesini amaçlayan, ileri beslemeli sinir 
ağlarından oluşur (Krizhevsky ve Hinton 2011). DAE, 
anormali ve aykırı değer saptanması gibi alanlarda 
oldukça başarılı sonuçlar vermektedir (Yadav ve 
Subramanian 2016). 

Biyolojik sinir hücresi ile yapay sinir ağı hücresine ait 
benzerlik şekil 1’de detaylı olarak görülmektedir. 

 

 
Şekil 1. Biyolojik sinir hücresi ve yapay sinir ağı hücresi 
(Goncalves ve Ark., 2013'ten değiştirilerek) 
 

Şekil 1’de A, insan sinir sistemine ait nöron; B, yapay 
sinir ağı nöronu veya gizli katman; C, biyolojik sinaps ve 
D, yapay sinir ağı sinapsları olarak gösterilmektedir. 

YSA’nın genel amacı öğrenme sürecidir ve insan 
beynine benzer şekilde eğitilme ve test etme ile öğrenim 

gerçekleşir (Karymshakov ve Abdykaparov 2012). YSA; 
öğrenme, hafızaya alma ve veriler arasındaki ilişkiyi 
ortaya çıkarma kapasitesine sahiptir (Özkan 2012). 
İnsan beyninin çalışma prensibini taklit eden YSA; 
örneklerden öğrenebilme (öğrenme), genelleme 
yapabilme, eksik bilgi ile çalışabilme, örüntü tamamlama, 
ilişki kurma (ilişkilendirme), sınıflandırma ve 
optimizasyon işlemlerinden birini veya birkaçını 
yapabilme gibi birçok önemli özelliğe sahiptir (Öztemel 
2006; Aydemi̇r ve Ark., 2014). YSA matematiksel bir 
model olmakla birlikte bağlantılı nöronların bulunduğu 
katmanlardan oluşmaktadır (Keskin Benli ve Güneri 
Tosunoğlu 2012).  

Yapay sinir hücresi veya yapay nöron YSA’nın genel 
işlemlerinde rol alan temel elemanı veya temel birimidir 
(Aydemiṙ ve Ark., 2014). Bu birim Şekil 2’de şematik 
olarak gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 2. Yapay sinir ağı hücresi (Nöron) 
 

Şekil 2’de X1, X2, ..., XN girdiler; W1, W2, ..., WN ağırlıklar; 
Ʃ, toplam fonksiyonu; f, aktivasyon fonksiyonu ve O çıktı 
değerleri olarak gösterilmektedir. Yapay sinir 
hücrelerinde çıktının elde edilme süreci ağırlıkların 
girdiler ile çarpılması ve bu çarpımların toplanması (net= 
W1X1+W2X2+...+WNXN) sonucu elde edilen net değişkeni 
ile başlar. Daha sonra net değişkeni aktivasyon 
fonksiyonundan geçirilerek çıktı değerleri O=f(net) 
eşitliğinden elde edilir (Tüzüntürk ve Ark., 2016). 
 

2.2. Uzun-Kısa Dönemli Hafıza Modeli 
 

Toplam Elektron İçeriği (TEC) zaman serilerinin 
tahmini için önerilen Uzun-Kısa Dönemli Hafıza Modeli 
(Long Short-Term Memory: LSTM) ağ mimarisinde; girdi 
katmanları, LSTM katmanları, gizli katmanlar ve çıktı 
katmanları olmak üzere 4 katmanlı bir yapıdan 
oluşmaktadır (Şekil 3). Bu yapıdaki girdi katmanının her 
bir elemanı TEC değerlerinden elde edilen vektörlerdir. 

 

 
Şekil 3. LSTM ağ mimarisi 
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Şekil 3’te görüldüğü gibi, girdi katmanının her bir 

öğesi, TEC değerlerinden elde edilen vektörler olarak 
tanımlanmıştır. Bir LSTM katmanının giriş sırasını [xt = 
(x1, x2, x3,…,xn)] gizli bir çıktı değeri vektörünün [ht = (h1, 
h2, h3,…, hn)] sırasına göre eşlenmesi burada gerçekleşir. 
Bu işlemlerin tekrar süreci aşağıdaki eşitliklere göre 
sürdürülmektedir. 
 

it=σ (Wixxt + Wihht-1 + bi) (1) 
ƒt= σ (Wƒxxt + Wƒhht-1 + bƒ) (2) 
ot= σ (Woxxt + Wohht-1 + bo) (3) 
ct= ƒt * ct-1 + it*tanh (Woxxt + Wchht-1 + bc) (4) 
ht= ot*tanh(ct) (5) 

 

Eşitliklerdeki i, her gizli birime girişin ne kadarının iç 
durum vektörüne (ct) yazıldığını kontrol eden giriş 
(input) kapısındaki değerdir. W, sürece dahil olan 
ağırlıkları (weight) ve ƒ, bir önceki iç durumun (ct-1) ne 
kadarının korunduğunu belirleyen hafıza boşaltım 
kapısını göstermektedir. Yazma ve boşaltım kapılarından 
oluşan kombinasyon, ağın her adımda hangi bilgilerin 
saklanması ve yeni durum için hangi yeni değerlerin, 
mevcut değerin üzerine yazılması gerektiği durumun 
kontrol edilmesini sağlamaktadır. O, çıkış (output) 
kapısıdır ve her bir birimin güncellenmesini koruyacak 
süreci kontrol etmektedir ve LSTM hücresinin ilgili 
olmayan bilgilerinin saklanmasında görev almaktadır. ct, 
zaman serisi verilerinin uzun bağımlılıklarını öğrenen 
hücredir. Son gizli durum h, zaman serisi verilerinin 
tahmini değerlerini temsil etmektedir (Sun ve Ark., 
2017). LSTM bloğuna ait işleyişin açıklandığı şema şekil 
4’te verilmiştir. 
 

 
Şekil 4. LSTM bloğuna ait çalışma süreci 
 

Şekil 4’te görüldüğü gibi LSTM bloğu sigmoid (σ) ve 
tanh gibi iki etkileştirme fonksiyonuna sahiptir. Sigmoid 
fonksiyonu, gerekli bilgilerin güncellenmesine karar 
verir ve yalnız başına sadece belleğe çevrim sürecindeki 
sonuç bilgileri ekler ancak belleği boşaltamaz. tanh 
fonksiyonu ise YSA üzerinden geçen değerleri düzenler 
ve hücre yolunun hafızayı boşaltmasında rol oynar 
(Zhang ve Ark., 2017). 

 

2.3. GPS Gözlemlerinden TEC Değişimlerinin Elde 
Edilmesi 
 

İyonosferik TEC değişimleri GPS sinyallerinin kod 
(P) veya taşıyıcı faz (Φ) ölçülerinin geometriden 
bağımsız kombinasyonu kullanılarak belirlenebilir 
(Inyurt ve Ark., 2017; Schmidt ve Ark., 2008). TEC 

değerleri TECU biriminde, GPS uyduları ile yeryüzündeki 
GPS alıcısı arasında ortaya çıkan sinyal yolu boyunca 
atmosferin 1 metrekare taban alanına sahip silindir ile 
iyonosfer tabakasının belirli bir yüksekliğinde bu 
silindirin ile oluşan arakesitinde ölçülen elektron 
miktarıdır. 1 TECU=1016 elektron/m2’dir. Her bir u GPS 
alıcısı ve m GPS uydusu arasındaki eğri sinyal yolu 
boyunca belirlenen Eğik Toplam Elektron İçeriği (STEC) 
değeri, uydu ve alıcı donanımlarına bağlı ƒ1 ve ƒ2 
frekanslarındaki sinyal gecikmelerinin diferansiyel kod 
farklarını (DCBs) GPS gözlemlerinden elimine ederek 
belirlenebilmektedir. Elde edilen STEC değerleri 
iyonosferik ince tabaka modeline göre eşitlik 6’daki M(z) 
izdüşüm fonksiyonu kullanılarak Düşey Toplam Elektron 
İçeriği (VTEC) değerine dönüştürülür (Şentürk ve Çepni 
2018).  

 

M(z)=1/cos z’ (6) 
 

Burada z’, uydu ile alıcı arasındaki sinyal yolu 
boyunca ince kabuk modeline göre tanımlanan iyonosfer 
tabakasının delindiği noktanın (IPP) zenit açısı olarak 
kullanılmaktadır. VTEC değerleri eşitlik 7’de verilen 
denklem kullanılarak GPS alıcısı ile her bir GPS uydusu 
arasındaki sinyal yolu boyunca elde edilir (İnyurt ve Ark., 
2020).  
 

VTEC=STEC*M(z) (7) 
 

Bu çalışmada, kullanılan VTEC değişimleri birçok 
çalışmada güvenilirliği kanıtlanmış Seemala (2011) 
tarafından geliştirilen yazılım ile bir saatlik zamansal 
çözünürlükte elde edilmiştir (Adewale ve Oyeyemi 2018; 
Tariq ve Ark., 2019; Chekole ve Giday 2020). Bu 
çalışmanın tamamında bahsi geçen TEC değişimleri, 
STEC değişimlerinden hesaplanan VTEC değişimleri 
anlaşılmalıdır. 

 

3. BULGULAR 
 

Bu çalışmada, HRUH sabit GNSS istasyonundan elde 
edilen 2016-2019 yılları arasındaki toplam 3,5 yıllık GPS 
gözlemleri kullanılmıştır. GPS gözlemlerinden elde 
edilen TEC değerleri, 2019 yılının ilk yarısındaki 4368 
TEC değerinin tahmin edilmesi için YSA tabanlı derin 
öğrenme yöntemine ait bir uygulama kullanılarak 
yapılmıştır. Hagan ve Ark. (1995) yapay sinir ağlarının 
eğitim ve test verilerine ait oranı en az %80’e %20 
oranında önermiştir. Bu uygulamada eğitim verileri tüm 
verilerin %86’sını, test verileri ise %14’ünü 
oluşturmaktadır. GPS gözlemlerinin RINEX formatındaki 
verileri kullanılarak istasyon üstü iyonosferik TEC 
değişimleri Seemala (2011) tarafından geliştirilen GPS-
TEC analiz yazılımı kullanılarak TECU biriminde elde 
edilmiştir. Şekil 5’te HRUH GNSS istasyonuna ait elde 
edilen 3,5 yıllık iyonosferik TEC değişimleri verilmiştir. 

 

 
Şekil 5. Çalışmada kullanılan HRUH sabit istasyonuna ait 
TEC değişimleri 
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Şekil 5’de, derin öğrenme yöntemi modeli içinde 
kurulan LSTM ağında kullanılacak 3 yıllık (2016, 2017 ve 
2018) TEC değişimlerine ait eğitim verisi mavi renkte, 
tahmin gerçekleştirildikten sonra da verilerin testi için 
kullanılacak TEC değişimleri kırmızı renkte 
görülmektedir. HRUH istasyonu için 1 saatlik zamansal 
çözünürlükle elde edilen veri sayısı 30672 değerden 
oluşmaktadır. MATLAB ortamında derin öğrenme 
yöntemine göre 3 yıllık veriyi eğitmek için; derin 
öğrenme modelinin başlangıç öğrenme hızı, gizli katman 
sayısı ve yineleme sayısı gibi ana parametreler 
belirlenmiştir. Bilgiler sigmoid fonksiyonu ile 

güncellenmiş ve çıktı verilerinin ağın evrişimi için önceki 
verilerle ilişkilendirilmesi sağlanmıştır. Daha sonra 
belirlenen parametrelere göre ağın eğitimi 
gerçekleştirilmiş ve test verilerinin standardizasyonu 
yapılmıştır. 2019 yılının ilk altı ayı için iyonosferik TEC 
değişimleri ve tahmin değerleri elde edilmiş ve karesel 
ortalama hatalar (KOH) hesaplanmıştır. Örnek olarak 
2019 yılının ilk 50 gününe ait bir saat çözünürlükle 
tahmin edilen TEC değişimlerinin test verileriyle 
karşılaştırılması ve aralarındaki KOH değerlerine ait 
sonuç görseli şekil 6’da gösterilmektedir. 
 

 

 
Şekil 6. 2019 yılının ilk 50 gününe ait TEC tahminleri 
 

LSTM ağ mimarisinde yapılan değerlendirmelerde 
gizli katman sayısı 50 gizli katman sayısına kadar 
sırasıyla artırılarak KOH değerlerinin değişimi 
gözlemlenmiş ve yineleme sayısı ise sabit 100 olarak 

seçilmiştir. Denemeler sonucunda elde edilen tahmin 
değerleri ile test değerlerinden hesaplanan TECU 
birimindeki KOH değerleri Şekil 7 ve Tablo 1’de 
gösterilmiştir. 

 
Şekil 7. Gizli katman sayısı değiştirilerek hesaplanan KOH değerleri 
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Şekil 7’de görüldüğü gibi gizli katman sayısı arttıkça 
KOH değerlerinde azalma olduğu ancak 20. gizli katman 
değerinden sonra sürecin doğrusal bir şekilde 
gerçekleşmediği gözlemlenmiştir. Gizli katman sayısı 20 
seçildiğinde minimum KOH değeri ±0.287 TECU olarak 
belirlenmiş olup, gizli katman sayısının 1 olduğu 
durumda ise maksimum KOH değeri ±0.472 TECU olarak 
hesaplanmıştır. 

 

Tablo 1. LSTM ağı için seçilen parametrelere göre 
hesaplanan KOH değerleri 

Gizli 
Katman 

KOH 
(TECU) 

Gizli 
Katman 

KOH 
(TECU) 

1 0.472 26 0.368 
2 0.446 27 0.366 

3 0.444 28 0.391 
4 0.444 29 0.375 
5 0.359 30 0.348 
6 0.381 31 0.337 

7 0.354 32 0.339 
8 0.330 33 0.361 
9 0.341 34 0.347 

10 0.339 35 0.337 
11 0.362 36 0.358 
12 0.347 37 0.348 
13 0.322 38 0.370 

14 0.312 39 0.398 
15 0.313 40 0.415 
16 0.334 41 0.412 

17 0.321 42 0.385 
18 0.312 43 0.398 
19 0.290 44 0.395 
20 0.287 45 0.422 

21 0.291 46 0.405 
22 0.388 47 0.376 
23 0.411 48 0.364 

24 0.382 49 0.366 
25 0.356 50 0.390 

 

Tablo 1’de gizli katman sayısına bağlı olarak 100 
yinelemeli denemelere ait KOH sonuçları görülmektedir. 
Hesaplamalar sonucunda en düşük KOH değeri 20. gizli 
katmanda ve en yüksek KOH değeri ise 1. gizli katmanda 
ortaya çıktığı görülmektedir.  
 

4. SONUÇLAR  
 

Çalışmada, HRUH sabit GNSS istasyonuna ait TEC 
değişimlerinin 2019 yılının ilk 6 ayına ait TEC tahminleri 
MATLAB ortamında hazırlanan derin öğrenme 
yönteminde oluşturulan LSTM mimarisine göre 
araştırılmıştır. HRUH GNSS istasyonunun 2016-2018 
yılları arasındaki GPS gözlemlerinden elde edilen TEC 
değerleri kullanılarak 2019 yılının ilk yarısındaki 4368 
TEC değerinin tahmin edilmesi için örnek bir uygulama 
yapılmıştır. GPS gözlemlerinin RINEX formatındaki 
verileri kullanılarak istasyon üstü iyonosferik TEC 
değişimleri Seemala (2011) tarafından geliştirilen GPS-
TEC analiz yazılımı kullanılarak TECU biriminde elde 
edilmiştir. Bu çalışmada hatayı geriye yayma tekniği olan 
momentumlu stokastik gradyan inişi (SGDM) 
optimizasyon algoritması kullanılmıştır. Modeldeki TEC 
değişimlerine ait zaman serisi verileri bir saat 
çözünürlüklü elde edilen 3,5 yıllık TEC değişimlerinden 

oluşmaktadır. TEC değişimlerine ait 3 yıllık veri LSTM 
mimarisi içerisinde oluşturulan modele göre eğitim 
verisi, geriye kalan veriler ise test verisi olarak 
kullanılmıştır. 

Bu çalışmada, önerilen LSTM modelinde TEC 
değişimlerinin 2019 yılının ilk altı aylık verilerinin 
tahminine yönelik değerlendirilmiştir. LSTM modelinin 
performansı GPS-TEC verileriyle incelenmiş karesel 
ortalama hata (KOH) ve gizli katman sayısı parametreleri 
kıyaslanmıştır. Hesaplamalar sonucunda en düşük KOH 
değeri 20. gizli katmanda ve en yüksek KOH değeri ise 1. 
gizli katmanda görülmektedir. Gizli katman sayısının 20 
olarak seçildiği parametrelerle minimum KOH değeri 
±0.287 TECU, 1 gizli katman seçilerek işletilen modelde 
KOH değeri ±0.472 TECU olarak hesaplanmıştır. Gizli 
katman sayısının artırılmasına bağlı olarak hesaplanacak 
KOH değerleri arasında doğrusal bir değişimin olmadığı 
50 gizli katmanlı modelden hesaplanan KOH değerinin 
±0.390 TECU olarak belirlenmesiyle ortaya çıkarılmıştır. 
23. gizli katmanda ortaya çıkan KOH değerinin (±0.411 
TECU) sıçrama yapmasının sebebi ise oluşturulan LSTM 
mimarisinin 20. gizli katmanından sonraki gizli 
katmanlarda boş nörona denk gelen verilerden kaynaklı 
olabileceği söylenebilir. 

Derin öğrenme insan beyninin çalışma yapısını taklit 
ederek mevcut verileri analiz edip, bu verilerden farklı 
öğrenme algoritmaları ile yeni bilgiler üreten bilgi işlem 
teknolojisi olmakla beraber kullanıldığı alanlarda hem 
avantajları hem de dezavantajları bulunmaktadır. 
Donanıma bağlı olması, ağın davranışlarının 
açıklanamaması, yapılacak çözümler için uygun ağ 
yapısını belirleme için deneme yanılma yönteminin 
yapılması, ağın eğitilme sürecinin bilinmemesi gibi 
faktörler derin öğrenmede karşılaşılan bazı 
problemlerdir. Bu problemlerin aksine, eksik bilgi ile 
çalışabilmesi, hata toleransına sahip olması, ürettiği 
bilgileri kendi ağında saklayabilmesi, birden fazla işi 
yapacak sayısal güce sahip olması derin öğrenmenin son 
zamanlarda popülerliğini artırmaktadır.  

MATLAB® ortamında derlenmiş Derin Öğrenme Araç 
Kutusunu kullanabilmek için bilgisayar donanımı 
(işlemci, ekran kartı, hafıza kartı vs.) performansının 
yüksek olması gerekmektedir. Ayrıca seçilen ağın çözüm 
yöntemi, zaman serisi verilerini daha iyi temsil edecek 
şekilde seçilmelidir.  

Gelecekte yapılacak çalışmalar dahilinde düşük 
sayıda TEC verisi kullanılarak yüksek doğrulukta TEC 
tahmini çalışmalarına yönelik uygulamaların yapılması 
düşünülmektedir.  
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