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Iyonosfer tabakas, Kiiresel Konumlandirma Sistemi (GPS) uydularina ait radyo sinyallerinin
frekanslarina bagl olarak zaman gecikmesine neden olan bir ortamdir. Cogu iyonosferik
¢alisma, GPS gozlemlerinden elde edilen toplam elektronicerigi (TEC) degisimleri kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Giiniimiizde iyonosferin fiziksel yapisi ile ilgili calismalar, uzay iklim
kosullarinin tahmini, konumlandirma, navigasyon ve iletisim gibi bir¢ok alanda devam
etmektedir. Bu c¢alisma, iyonosferik TEC'in tahmini i¢in derin 6grenme tabanli bir model
olusturulmasi amaglanmistir. Bu yontem i¢in tasarlanan yapay sinir ag1 ve ilgili parametreleri,
Derin Ogrenme Ara¢ Kutusu kullamlarak MATLAB® ortaminda hazirlanmistir. Galismada
Harran Universitesi Kampiis Alaninda bulunan HRUH sabit GNSS istasyonuna ait GPS
gozlemleri kullanilmistir. Bu ¢alismada, 2019 yilinin ilk alti ay1 icin iyonosferik TEC
degisimlerini tahmin etmeyi amaglayan optimum parametrelerin belirlenmesi aragtirilmistir.
Olusturulan modelde yineleme sayisi sabit olarak (i = 100) secilmistir. Gizli katman sayisinin
20 olarak secildigi parametrelerle minimum karesel ortalama hata (KOH) degeri +0.287 TECU
hesaplanmistir. 1 gizli katmanda hesaplanan tahmin modelinin KOH degeri ise +0.472
TECU'dur.

Deep learning-based ionospheric TEC forecasting
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ABSTRACT

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. GIRIS

Kiiresel konumlandirma sistemi (GPS) uydu
teknolojisine baghh konumlandirma ve navigasyon
sistemidir. GPS; hava, deniz ve kara navigasyonu gibi
farkli alanlarda ¢ok yaygin bir bicimde kullanilmakla
beraber gilindelik yasam, endistri, arastirma ve egitim
uygulamalarinda da sikca kullanilmaktadir.
Konumlandirma da karsimiza ¢ikan atmosferik etkilerin
biiyiik bir kism1 GPS sinyalleri iizerindeki iyonosferik
etkilerden kaynaklanmaktadir. Iyonosferde meydana
gelen bozulmalar; o6zellikle uzay iklim kosullarinin
meydana getirdigi degisimlerin, radyo iletisim sistemine
ve yayllimina etki etmektedir (Tan 2008). Bu nedenle
iletisim, navigasyon, radar gibi radyo sinyallerinin
iletisimini olumsuz yodnde etkileyebilir (Tan ve Ark,
2011). Iyonosfer radyo iletisiminde 6nemli bir rol
oynadigindan dolay1 yapilacak uygulamalar iyonosferik
sartlar g6z oniinde tutularak gercgeklestirilmelidir.

Gilinimiizde bir¢cok alanda kullanilmaya baslayan
yapay sinir aglar1 bir yapay zeka Uriinidir. Yapay
zekanin alt dali olan derin 6grenme ise bir bilgisayarin ya
da bilgisayar destekli bir makinenin, genellikle insana
6zgl nitelikler, ¢6ziim yolu bulma, anlama, bir mana
¢ikarma, genelleme ve gecmisteki deneyimlerinden
6grenme gibi yliksek mantik siireclerine iligskin gorevleri
yerine getirme yetenegi olarak bilim diinyasinda
tanimlanmistir (Nabiyev 2012). Derin 6grenme, saghk
alani basta olmak iizere otomotiv, elektronik, enerji, uzay
bilimleri, bankacilik, finans ve askeri alanlarda (Kaya ve
Ark., 2018), trafik kontroliinde (Tektas ve Ark., 2002), tip
ve saghk hizmetlerinde veri madenciligi tzerinde
(Koyuncugil ve Ozgiilbas 2009), Istatistiksel tahmin
yontemlerinde (Emel ve Taskin 2002; Karahan 2015),
meteorolojik yagis verilerinin tahmininde (Partal ve Ark,,
2008), endiistriyel problemlerin ¢6ziimiinde (Engin ve
Doyen 2004), giic sistemlerinde yiik akis analizleri
(Adepoju ve Ark, 2007), arza ve arazi degerleme
uygulamalarinda (Tabar and Sisman 2020) gibi pek ¢cok
alanlarda etkin rol almaya baslamistir

Toplam Elektron Igerigi (TEC), GPS uydularindan GPS
alicisina gelen sinyal yolu boyunca 1 metrekarelik kesit
alaninda elde edilen toplam elektron sayisi olarak
tanimlanir ve birimi TECU olarak ifade edilir (Sentiirk
2020). TEC, serbest elektronlar araciligiyla diizeltilmis
GPS sinyallerinden elde edilen iyonosferik degiskenlikler
hakkinda bilgi saglayan o6nemli bir parametredir
(Schmidt ve Ark., 2008; Chakraborty ve Ark, 2014).
Jeomanyetik alan ve giines aktiviteleri arasindaki
karmasik fiziksel etkilesimler, iyonosferik etkilerin
modellenmesini ve tahmin edilmesini zorlastirir (Xu
2007). GPS araciligiyla yapilan gozlemler, navigasyon ve
konumlandirma uygulamalariyla birlikte iyonosferik
uzay iklim kosullarinin etkilerinin arastirilmasinda da
kullanilmaktadir (Hofmann-Wellenhof ve Ark., 2008).

Yapay Sinir aglar1 (YSA) modelleri GPS ile 6l¢iilen TEC
zaman  serileri  kullamlarak iyonosferik  TEC
farkliliklarinin = modellenmesi ve tahmini igin
kullanilacaktir. Sinir aglar, istatistiksel yontemlerden
daha iyi performans gosterse de uzun yillarin TEC
orneklerini iceren ¢ok sayidaki egitim verilerinin
gerekliligi ve egitim siirecinde sinaptik agirliklarin
belirlenmesindeki karmasiklik ve kisa stireli TEC tahmini

icin sinir aglari modelinin uygulanmasini sinirlayan
matematiksel arka plan eksikligi belirlenmistir (Tulunay
ve Ark. 2006; Leandro ve Santos 2007). Bu sebepten
dolay1 tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) derin 6grenmede
zaman serileri i¢in tasarlanmistir. LSTM, zaman serilerini
ve uzun menzilli bagimliliklarini modellemek icin
tasarlanmis, belirli bir tekrarlayan sinir agi (RNN)
mimarisidir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997). TEC
degisimlerinden olusan ge¢mis zaman serileri
verilerinden, ileriye yonelik GPS-TEC tahminleri LSTM ag
modeli ile yapilabilmektedir. Kisaca ileriye yonelik
zaman serileri ve bu seriler arasindaki iliski
bulunabilmektedir. Bu ¢alismada TEC zaman serisi
tahmini icin yukarida bahsedilen GPS-TEC verilerinden
Uzun Kisa Sireli Hafiza (Long Short-Term Memory:
LSTM) Tahmini ile olusturulan modelin performansi
arastirilacaktir. Bu amagla, LSTM ag modeli, 24. giines
dongiisii sirasinda ti¢ yillik sirali TEC verileri kullanilarak
ardisik yilin ilk yarisina ait TEC tahmininin yapilmasi i¢in
uygulanmistir.

2. YONTEM

Bu c¢alismada, HRUH sabit GNSS istasyonundan elde
edilen 2016-2019 yillar arasindaki GPS gozlemlerinden
TEC degerleri belirlenmis ve yapay sinir ag1 tabanli derin
6grenme yontemine goére 2019 yilinin ilk yarisindaki
4368 TEC degerinin tahmin edilmesi i¢in bir uygulama
gerceklestirilmistir.

2.1. Yapay Sinir Aglar (YSA)

Yapay Sinir Ag1 (YSA) insan beyninin bilissel 6grenme
strecinin benzetimi ile gelistirilmis bir yontemdir
(Karahan 2015). YSA insan beyninin 6grenme yapisina
iki farkli bicimde benzerlik gostermektedir (Ataseven
2013; Gulpmar 2015; Tabar ve Ark., 2020). Birincisi,
YSA’da bilgiler, 6grenme siirecince ag tarafindan elde
edilir. ikincisi ise yapay sinir agindaki sinaptik agirliklar
olarak bilinen néronlar arasindaki iliski bilginin
saklanmasi i¢in kullanir.

Yapay sinir aglar icerisinde olusturulan modeller;
tek/cok katmanlh algilayicilar ve ileri/geri beslemeli
yapay sinir aglari olmak tizere dort farkl kategoride
incelenmektedir (Oztiirk ve Sahin 2018). Derin 6grenme
yontemi ise bu dort modelin kullanildig1 yapay sinir
aglarinin bir alt kiimesidir. Derin 6grenme yontemleri,
Evrisimsel (Konvoliisyonel) Sinir Aglari, Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (LSTM),
Sinirh Boltzman Makineleri (RBM), Derin Inan¢ Aglan
(DBN) ve Derin Oto-Kodlayicilar (DAE) olmak tizere alti
grupta incelenebilir (Seker ve Ark., 2017). Evrisimsel
sinir aglari, ¢cok katmanh algilayicilarin kullanilarak ileri
beslemeli bir yapinin olusturuldugu derin 6grenme
yontemidir (Fukushima 1980).

Evrisimsel sinir aglari; goriintii islemede (Karpathy
ve Fei-Fei 2017), anlamsal ayristirmada (Grefenstette ve
Ark., 2015), arama sorgusu elde etmede (Shen ve Ark,,
2014), ctimle modelleme (Kalchbrenner ve Ark. 2014),
siniflandirmada (Kim 2014) ve tahmin problemlerinde
(Collobert ve Weston 2008) kullanilmistir. RNN ise
girdiler arasindaki iliskilerin yonlendirilmis bir déngi
olusturdugu derin 6grenme tiirtidiir. Bu dongii sayesinde
devimsel zamansal davranis sergilemesine imkan
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taniyan bir ag durumu olusturulmustur. ileri beslemeli
sinir aglarinin aksine, RNN'ler kendi giris hafizasini
girdilerin rastgele dizilerini islemek icin kullanirlar
(Mikolov ve Ark., 2010). LSTM, RNN modelinin gelismis
bir tiiri olup son zamanlarda derin 6grenme
calismalarinda sikca kullanilan en onemli
yontemlerinden biri olmustur. RNN y6nteminde girdinin
bir 6nceki bilginin kullanimina bagl bir yaklasimi vardir
ve girdiler arasindaki bosluklarin artmasi ile RNN
modelinin gecmisten gelen bilgileri hafizada tutmasi ve
kullanmasi zor bir hale gelmektedir (Bengio ve Ark,
1994). Bu problemi ¢6zmek i¢in, uzun vadeli girdilerin
iliskilerini 6grenebilen 6zel bir RNN tiirii olan LSTM
aglant Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan literatiire
kazandirilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997).

RBM, girdi setleri {izerinde olasiik dagilimini
Ogrenebilen iiretken bir derin 6grenme yodntemidir.
RBM’ler, boyut indirgeme (Hinton ve Salakhutdinov
2006), smiflandirma (Larochelle ve Bengio 2008),
isbirlikgi filtreleme (Salakhutdinov ve Ark., 2007), 6zellik
O6grenimi (Coates ve Ark, 2011) ve konu modelleme
(Salakhutdinov ve Hinton 2009) gibi farkli konularda
kullanilarak basarili sonuglarin alindig1 bir yontemdir.
DBN ise RBM’lerin 06zel bir bi¢cimi olup son gizli
katmaninda bulunan softmax fonksiyonunu kullanarak
siniflandirma veya denetimsiz bir 6grenme icin ¢ok
boyutlu mantiksal kiimeleme 6zelligine sahip yontemdir
(Hinton ve Salakhutdinov 2006). DBN y6ntemi, goriintii
tanima ve iretme konularinda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Ranzato ve Ark., 2007).

DAE, denetimsiz 6grenme icin kullanilan bir ozel
derin 6grenme yontemidir (Liou ve Ark, 2014). Bu
yontem, girdi setlerinin sikistirilmis gésteriminden en iyi
ozelliklerin 6grenilmesini amaglayan, ileri beslemeli sinir
aglarindan olusur (Krizhevsky ve Hinton 2011). DAE,
anormali ve aykir1 deger saptanmasi gibi alanlarda
olduk¢a basarili sonuclar vermektedir (Yadav ve
Subramanian 2016).

Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir ag1 hiicresine ait
benzerlik sekil 1’de detayl olarak goriilmektedir.
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Sekil 1. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 hiicresi
(Goncalves ve Ark., 2013'ten degistirilerek)

Sekil 1’de A, insan sinir sistemine ait néron; B, yapay
sinir ag1 ndronu veya gizli katman; C, biyolojik sinaps ve
D, yapay sinir ag1 sinapslari olarak gésterilmektedir.

YSA'nin genel amaci 6grenme siirecidir ve insan
beynine benzer sekilde egitilme ve test etme ile 6grenim

gerceklesir (Karymshakov ve Abdykaparov 2012). YSA;
O0grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi
ortaya cikarma kapasitesine sahiptir (Ozkan 2012).
Insan beyninin calisma prensibini taklit eden YSA;
orneklerden  6grenebilme (6grenme), genelleme
yapabilme, eksik bilgi ile calisabilme, 6riintii tamamlama,
iliski kurma (iliskilendirme), simiflandirma ve
optimizasyon islemlerinden birini veya birkag¢ini
yapabilme gibi bircok énemli ézellige sahiptir (Oztemel
2006; Aydemir ve Ark., 2014). YSA matematiksel bir
model olmakla birlikte baglantili néronlarin bulundugu
katmanlardan olusmaktadir (Keskin Benli ve Giineri
Tosunoglu 2012).

Yapay sinir hiicresi veya yapay néron YSA'nin genel
islemlerinde rol alan temel elemani veya temel birimidir
(Aydemir ve Ark., 2014). Bu birim Sekil 2’de sematik
olarak gosterilmistir.

X1 = W,

X2 x W,

(" o
O,

¥

e

Girdiler  Agirhklar

Toplam Fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu Ciktr

1

Sekil 2. Yapay sinir ag1 hiicresi (N6ron)

Sekil 2’de X1, Xz, ..., Xn girdiler; W1, Wo, ..., Wn agirliklar;
%, toplam fonksiyonu; f; aktivasyon fonksiyonu ve O ¢ikt1
degerleri  olarak gosterilmektedir. Yapay sinir
hiicrelerinde ¢iktinin elde edilme siireci agirliklarin
girdiler ile carpilmasi ve bu ¢arpimlarin toplanmasi (net=
Wi1X1+W2X2+..+#WnXn) sonucu elde edilen net degiskeni
ile baslar. Daha sonra net degiskeni aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek c¢ikti degerleri O=f{net)
esitliginden elde edilir (Tiizlintiirk ve Ark.,, 2016).

2.2. Uzun-Kisa Donemli Hafiza Modeli

Toplam Elektron Icerigi (TEC) zaman serilerinin
tahmini icin 6nerilen Uzun-Kisa Dénemli Hafiza Modeli
(Long Short-Term Memory: LSTM) ag mimarisinde; girdi
katmanlari, LSTM katmanlari, gizli katmanlar ve ¢ikti
katmanlar1 olmak iizere 4 katmanl bir yapidan
olusmaktadir (Sekil 3). Bu yapidaki girdi katmaninin her

bir elemani TEC degerlerinden elde edilen vektorlerdir.
" ! Gizli
LY_/ Katman
L ' J L Katmant

TEC Cikti
Ta hm|n| Katmamni
Hy _L LSTM
— - Girdi
TEC TEC TEC
| r _I Katmani

L!i Lﬁ
ISI'M + see —— LSTM
Sekil 3. LSTM ag mimarisi
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Sekil 3’te goriildigi gibi, girdi katmaninin her bir
0gesi, TEC degerlerinden elde edilen vektdrler olarak
tanimlanmistir. Bir LSTM katmaninin giris sirasini [xt =
(X1, X2, X3,...,.Xn) ] gizli bir ¢ikt1 degeri vektortniin [he = (hy,
hz, hs,..., hn)] sirasina gore eslenmesi burada gerceklesir.
Bu islemlerin tekrar siireci asagidaki esitliklere gore
strdiirilmektedir.

it=0 (Wixxt + Winhe1 + bi) (1
ft= (¢ (foXt + Wmhet + bf) (2)
Oot=0 (WoxXt + Wonhe1 + bo) (3)
Ct= ft * Cr-1 + ic*tanh (WoxXt + Wenher + bc) (4)
he= or*tanh(ct) (5

Esitliklerdeki i, her gizli birime girisin ne kadarnin i¢
durum vektdriine (ct) yazildigini kontrol eden giris
(input) kapisindaki degerdir. W, silirece dahil olan
agirliklar1 (weight) ve f, bir 6nceki i¢ durumun (ct1) ne
kadarinin korundugunu belirleyen hafiza bosaltim
kapisini gostermektedir. Yazma ve bosaltim kapilarindan
olusan kombinasyon, agin her adimda hangi bilgilerin
saklanmasi ve yeni durum i¢in hangi yeni degerlerin,
mevcut degerin lizerine yazilmasi gerektigi durumun
kontrol edilmesini saglamaktadir. O, ¢ikis (output)
kapisidir ve her bir birimin gilincellenmesini koruyacak
siireci kontrol etmektedir ve LSTM hiicresinin ilgili
olmayan bilgilerinin saklanmasinda gérev almaktadur. ct,
zaman serisi verilerinin uzun bagimlhliklarin1 6grenen
hiicredir. Son gizli durum h, zaman serisi verilerinin
tahmini degerlerini temsil etmektedir (Sun ve Ark,
2017). LSTM bloguna ait isleyisin ac¢iklandig1 sema sekil

4’te verilmistir.
Cikis Kapisi @

\ 'y
\

\
= \
\f \ | tanh
Bosaltma Kapisi -_H"'"“f, ‘—fb @ o
Iy ‘ a } m [05’ h,
|
5

Girig Kapis

X

v

Sekil 4. LSTM bloguna ait ¢calisma siireci

Sekil 4’te goriildiigii gibi LSTM blogu sigmoid (o) ve
tanh gibi iki etkilestirme fonksiyonuna sahiptir. Sigmoid
fonksiyonu, gerekli bilgilerin giincellenmesine karar
verir ve yalniz basina sadece bellege cevrim siirecindeki
sonug bilgileri ekler ancak bellegi bosaltamaz. tanh
fonksiyonu ise YSA tlizerinden gecen degerleri diizenler
ve hiicre yolunun hafizay1 bosaltmasinda rol oynar
(Zhang ve Ark., 2017).

2.3. GPS Gozlemlerinden TEC Degisimlerinin Elde
Edilmesi

Iyonosferik TEC degisimleri GPS sinyallerinin kod
(P) veya tasiyict faz (@) olgiilerinin geometriden
bagimsiz kombinasyonu kullanilarak belirlenebilir
(Inyurt ve Ark., 2017; Schmidt ve Ark, 2008). TEC

degerleri TECU biriminde, GPS uydulari ile yerytiziindeki
GPS alicis1 arasinda ortaya ¢ikan sinyal yolu boyunca
atmosferin 1 metrekare taban alanina sahip silindir ile
iyonosfer tabakasinin belirli bir yiksekliginde bu
silindirin ile olusan arakesitinde olciilen elektron
miktaridir. 1 TECU=1016 elektron/m?'dir. Her bir u GPS
alicist ve m GPS uydusu arasindaki egri sinyal yolu
boyunca belirlenen Egik Toplam Elektron igerigi (STEC)
degeri, uydu ve alict donanimlarina bagh fi1 ve f2
frekanslarindaki sinyal gecikmelerinin diferansiyel kod
farklarini (DCBs) GPS gozlemlerinden elimine ederek
belirlenebilmektedir. Elde edilen STEC degerleri
iyonosferik ince tabaka modeline gore esitlik 6’daki M(z)
izdlisiim fonksiyonu kullanilarak Diisey Toplam Elektron
Icerigi (VTEC) degerine déniistiiriiliir (Sentiirk ve Cepni
2018).

M(z)=1/cos z’ (6)

Burada z', uydu ile alici arasindaki sinyal yolu
boyunca ince kabuk modeline gore tanimlanan iyonosfer
tabakasinin delindigi noktanin (IPP) zenit acis1 olarak
kullanilmaktadir. VTEC degerleri esitlik 7’de verilen
denklem kullanilarak GPS alicisi ile her bir GPS uydusu
arasindaki sinyal yolu boyunca elde edilir (inyurt ve Ark.,
2020).

VTEC=STEC*M(z) (7)

Bu c¢alismada, kullanilan VTEC degisimleri bir¢ok
calismada giivenilirligi kanitlanmis Seemala (2011)
tarafindan gelistirilen yazilim ile bir saatlik zamansal
¢oziinlirliikte elde edilmistir (Adewale ve Oyeyemi 2018;
Tariq ve Ark., 2019; Chekole ve Giday 2020). Bu
calismanin tamaminda bahsi gecen TEC degisimleri,
STEC degisimlerinden hesaplanan VTEC degisimleri
anlasilmalhdir.

3. BULGULAR

Bu ¢alismada, HRUH sabit GNSS istasyonundan elde
edilen 2016-2019 yillar1 arasindaki toplam 3,5 yillik GPS
gozlemleri kullanilmistir. GPS gozlemlerinden elde
edilen TEC degerleri, 2019 yilinin ilk yarisindaki 4368
TEC degerinin tahmin edilmesi i¢cin YSA tabanli derin
O0grenme yontemine ait bir uygulama kullanilarak
yapilmistir. Hagan ve Ark. (1995) yapay sinir aglarinin
egitim ve test verilerine ait oran1 en az %80’e %20
oraninda dnermistir. Bu uygulamada egitim verileri tim
verilerin  %86’sin1;, test verileri ise %14’lUnl
olusturmaktadir. GPS gozlemlerinin RINEX formatindaki
verileri kullanilarak istasyon {istii iyonosferik TEC
degisimleri Seemala (2011) tarafindan gelistirilen GPS-
TEC analiz yazilimi kullanilarak TECU biriminde elde
edilmistir. Sekil 5'te HRUH GNSS istasyonuna ait elde
edilen 3,5 yillik iyonosferik TEC degisimleri verilmistir.

2016 2017

2018 2019
Zaman (Yil)

Sekil 5. Calismada kullanilan HRUH sabit istasyonuna ait
TEC degisimleri
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Sekil 5°de, derin 6grenme yontemi modeli icinde
kurulan LSTM aginda kullanilacak 3 yillik (2016, 2017 ve
2018) TEC degisimlerine ait egitim verisi mavi renkte,
tahmin gerceklestirildikten sonra da verilerin testi i¢in
kullanilacak  TEC  degisimleri  kirmizi  renkte
goriilmektedir. HRUH istasyonu igin 1 saatlik zamansal
¢oziinirlikle elde edilen veri sayis1 30672 degerden
olusmaktadir. MATLAB ortaminda derin 6grenme
yontemine gore 3 yillik veriyi egitmek icin; derin
6grenme modelinin baslangi¢ 6grenme hiz, gizli katman

glincellenmis ve ¢ikt1 verilerinin agin evrisimi icin 6nceki
verilerle iliskilendirilmesi saglanmistir. Daha sonra
belirlenen = parametrelere  goére agin  egitimi
gerceklestirilmis ve test verilerinin standardizasyonu
yapilmistir. 2019 yilinin ilk alt1 ay1 icin iyonosferik TEC
degisimleri ve tahmin degerleri elde edilmis ve karesel
ortalama hatalar (KOH) hesaplanmistir. Ornek olarak
2019 yilinin ilk 50 giiniine ait bir saat ¢oziiniirliikle
tahmin edilen TEC degisimlerinin test verileriyle
karsilastirilmasi ve aralarindaki KOH degerlerine ait

sayist ve yineleme sayis1 gibi ana parametreler sonug gorseli sekil 6'da gosterilmektedir.
belirlenmistir.  Bilgiler  sigmoid fonksiyonu ile
S |
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Sekil 6. 2019 yilinin ilk 50 giintine ait TEC tahminleri

LSTM ag mimarisinde yapilan degerlendirmelerde
gizli katman sayis1 50 gizli katman sayisina kadar
sirasiyla  artirtlarak  KOH  degerlerinin  degisimi
gozlemlenmis ve yineleme sayisi ise sabit 100 olarak

secilmistir. Denemeler sonucunda elde edilen tahmin
degerleri ile test degerlerinden hesaplanan TECU
birimindeki KOH degerleri Sekil 7 ve Tablo 1'de
gosterilmistir.
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Sekil 7. Gizli katman sayis1 degistirilerek hesaplanan KOH degerleri
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Sekil 7°de goriildiigii gibi gizli katman sayisi arttikca
KOH degerlerinde azalma oldugu ancak 20. gizli katman
degerinden sonra silirecin dogrusal bir sekilde
gerceklesmedigi gozlemlenmistir. Gizli katman sayis1 20
secildiginde minimum KOH degeri +0.287 TECU olarak
belirlenmis olup, gizli katman sayisinin 1 oldugu
durumda ise maksimum KOH degeri £0.472 TECU olarak
hesaplanmistir.

Tablo 1. LSTM ag1 icin secilen parametrelere gore
hesaplanan KOH degerleri

Gizli KOH Gizli KOH
Katman (TECU) Katman (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 sayisina bagh olarak 100
yinelemeli denemelere ait KOH sonuglari goriilmektedir.
Hesaplamalar sonucunda en diisiik KOH degeri 20. gizli
katmanda ve en yliksek KOH degeri ise 1. gizli katmanda
ortaya ¢iktig1 gortilmektedir.

4. SONUCLAR

Calismada, HRUH sabit GNSS istasyonuna ait TEC
degisimlerinin 2019 yilinin ilk 6 ayina ait TEC tahminleri
MATLAB ortaminda hazirlanan derin &6grenme
yonteminde olusturulan LSTM mimarisine gore
arastirillmistir. HRUH GNSS istasyonunun 2016-2018
yillar1 arasindaki GPS gozlemlerinden elde edilen TEC
degerleri kullanilarak 2019 yilimin ilk yarisindaki 4368
TEC degerinin tahmin edilmesi i¢in 6rnek bir uygulama
yapilmistir. GPS gozlemlerinin RINEX formatindaki
verileri kullanilarak istasyon {stii iyonosferik TEC
degisimleri Seemala (2011) tarafindan gelistirilen GPS-
TEC analiz yazilimi kullamilarak TECU biriminde elde
edilmistir. Bu calismada hatay geriye yayma teknigi olan
momentumlu  stokastik gradyan inisi (SGDM)
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Modeldeki TEC
degisimlerine ait zaman serisi verileri bir saat
¢oziiniirlikli elde edilen 3,5 yillik TEC degisimlerinden

olusmaktadir. TEC degisimlerine ait 3 yillik veri LSTM
mimarisi igerisinde olusturulan modele goére egitim
verisi, geriye kalan veriler ise test verisi olarak
kullanilmistir.

Bu c¢alismada, onerilen LSTM modelinde TEC
degisimlerinin 2019 yilinin ilk alti aylik verilerinin
tahminine yonelik degerlendirilmistir. LSTM modelinin
performanst GPS-TEC verileriyle incelenmis karesel
ortalama hata (KOH) ve gizli katman sayis1 parametreleri
kiyaslanmistir. Hesaplamalar sonucunda en diisiik KOH
degeri 20. gizli katmanda ve en yliksek KOH degeri ise 1.
gizli katmanda gorilmektedir. Gizli katman sayisinin 20
olarak secildigi parametrelerle minimum KOH degeri
+0.287 TECU, 1 gizli katman secilerek isletilen modelde
KOH degeri +0.472 TECU olarak hesaplanmistir. Gizli
katman sayisinin artirilmasina bagh olarak hesaplanacak
KOH degerleri arasinda dogrusal bir degisimin olmadig1
50 gizli katmanli modelden hesaplanan KOH degerinin
+0.390 TECU olarak belirlenmesiyle ortaya ¢ikarilmistir.
23. gizli katmanda ortaya ¢ikan KOH degerinin (¥0.411
TECU) sigrama yapmasinin sebebi ise olusturulan LSTM
mimarisinin 20. gizli katmanindan sonraki gizli
katmanlarda bos nérona denk gelen verilerden kaynakl
olabilecegi sdylenebilir.

Derin 6grenme insan beyninin ¢alisma yapisin taklit
ederek mevcut verileri analiz edip, bu verilerden farkli
6grenme algoritmalari ile yeni bilgiler tireten bilgi islem
teknolojisi olmakla beraber kullanildig1 alanlarda hem
avantajlari hem de dezavantajlar1 bulunmaktadir.
Donanima bagh  olmasi, agin  davramslarinin
aciklanamamasi, yapilacak c¢oziimler i¢in uygun ag
yapisini belirleme icin deneme yanilma yodnteminin
yapilmasi, agin egitilme siirecinin bilinmemesi gibi
faktorler  derin  6grenmede  karsilasilan  baz
problemlerdir. Bu problemlerin aksine, eksik bilgi ile
calisabilmesi, hata toleransina sahip olmasi, irettigi
bilgileri kendi aginda saklayabilmesi, birden fazla isi
yapacak sayisal giice sahip olmasi derin 6grenmenin son
zamanlarda popiilerligini artirmaktadir.

MATLAB® ortaminda derlenmis Derin Ogrenme Arag
Kutusunu kullanabilmek icin bilgisayar donanimi
(islemci, ekran karti, hafiza karti vs.) performansinin
yuksek olmasi gerekmektedir. Ayrica segilen agin ¢oziim
yontemi, zaman serisi verilerini daha iyi temsil edecek
sekilde secilmelidir.

Gelecekte yapilacak calismalar dahilinde diisiik
sayida TEC verisi kullanilarak yiiksek dogrulukta TEC
tahmini ¢alismalarina yonelik uygulamalarin yapilmasi
diistiniilmektedir.
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