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Oz: Iyonosferik parametrelerin degisimi, uzay iklimi, haberlesme ve seyriisefer konularinda oldukc¢a 6nemli bir
role sahiptir. Bu ¢alismada, derin 6grenme yontemlerinden olan Cok Katmanl Algilayicilar (CKA) regresyonu
modelinin F2 Katmani Kritik Frekans1 (foF2), Tepe Elektron Yogunlugunun F2 Katmani Yiksekligi (hmF2) ve
Toplam Elektron igerigi (TEC) gibi iyonosfer parametrelerini kestirim performansi analiz edilmistir. 01.01.2012
ile 31.12.2013 tarihleri arasinda, ROME (RO041) digisonde istasyonunun saatlik fOF2 ve hmF2 degerleri ile
MOSEOQOITA istasyon kodlu Uluslararast GNSS Servisi (IGS) istasyonunun saatlik TEC degerleri kullanilmistir.
Her iki istasyon da birbirine olduk¢a yakindir ve orta enlem bdlgesinde bulunmaktadir. Egitilecek girdi
parametreler, verilerin gozlem periyotlari, F10.7 giines indeksi, jeomanyetik Ap indeksinin saatlik degerleri ve
mevcut (t) zamanindaki fOF2, hmF2 ve TEC degerleri ile bunlarin bir 6nceki giine ait (t-23) degerleri olarak
se¢ilmistir. Cikt1 degisken, bu parametrelerin bir saat ileri (t+1) tahmin degerleridir. 2012 yili verileri modelin
egitiminde kullanilmistir. 2013 yili verileri lizerinde gerceklestirilen tahminin dogrulugu i¢in Kok Karesel
Ortalama Hata (KKOH) ve korelasyon degerleri hesaplanmis olup, bu degerler tiim yil, yaz, kis ve ekinoks
donemleri i¢in ayr1 ayri karsilastirilmigtir. Sonuglar, kestirim performansiin genellikle kig doneminde daha
yiiksek, yaz doneminde ise diger donemlere gorece diisiik oldugunu gostermistir. Ulasilan istatistiksel sonuglara
gore, modelin ¢oklu iyonosferik parametrelerin tahmininde genel anlamda basarili oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Iyonosferik parametre kestirimi; derin 6grenme; ¢ok katmanl algilayici

The Prediction of lonospheric Parameters Using Multi-layer Perceptrons

Abstract: The variation of ionospheric parameters has crucial role in space weather, communication, and
navigation. In this research, we analyze prediction performance of Multi-layer Perceptron (MLP) regression
model, one of deep learning algorithms, for F2-layer Critical Frequency (fOF2), F2-layer Height of the Peak
Electron Density (hmF2), and Total Electron Content (TEC). Hourly fOF2 and hmF2 values of ROME (RO041)
digisonde and hourly TEC values of an International GNSS Service (IGS) station with site code MOSEQOITA
were obtained for the period between 01.01.2012 and 31.12.2013. Both stations are located in mid-latitude
region and are situated very close. The inputs to be trained are the observation periods of data, hourly values of
solar index F10.7 and geomagnetic index Ap, present values of fOF2(t), hmF2(t), TEC(t), and their values at
t—=23h. The output is the predicted values of parameters at t + 1. The 2012 values were used to train the model
and they were predicted 1 hour in advance during 2013. Root Mean Square Error (RMSE) and correlation values
between observed and predicted data were compared for the whole year, summer, winter, and equinox periods.
The results showed that prediction performance of model is generally higher in winter period and partially lower
in summer period than the others. The statistical results obtained show that the model was generally successful in
forecasting multiple ionospheric parameters.
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1. Giris

Diinya’nin atmosferi, yiikseklik, kimyasal ve termal 6zelliklere gore farkli katmanlardan olusur.
Iyonosfer, Diinya yiizeyinin yaklasik 60-1000 km yukarisinda bulunan atmosfer tabakasidir.
Iyonosferin kimyasal igerigi giines ve kozmik radyasyona bagl olarak degismektedir. Bu
katmandaki molekiiller glines 1s1gmin enerjisine maruz kaldiginda negatif elektronlar ve pozitif
iyonlar ortaya c¢ikmaktadir. Bu iyonize gazlar, iyonosferi farkli yiiksekliklerde ii¢ katmana
ayirmaktadir: D, E, F (F1 ve F2). D ve E katmanlar1 Diinya ylizeyine daha yakindir ve 10-50 MHz
araligindaki radyo sinyallerini yansitarak radyo iletisimini saglar. F katmani ise iyonosferin daha
iist tarafinda yer aldig1 icin, diger tabakalara gore giines 1sinlarina daha fazla maruz kalmaktadir.
Giindiiz saatlerinde yiiksek giines 1sinimi1 nedeniyle, F katmani F1 ve F2 olarak ikiye ayrilmaktadir.
Bu katmanlarda olusan plazma, frekansi en az 50 MHz ve tlizeri olan sinyallerin zayiflama etkisi ile
birlikte uzay boslugu ve Diinya arasinda dolagimini miimkiin kilar [1]. F katmani, 6zellikle de F2,
Kiiresel Konum Belirleme Sistemi (Global Navigation Satellite Systems - GNSS) uygulamalarinda
onemli bir hata kaynagidir. Kod gozlemlerinde gecikmeye ve faz gézlemlerinde hizlanmaya sebep
olmaktadir. Bir baska deyisle, iyonize molekiillerden ayrilan serbest elektronlarin sayisi, bu
gecikme ve hizlanma etkisinin derecesini belirler [2].

Taban alan1 bir metrekare olan silindirik bir hacimdeki serbest elektron miktarina ‘Toplam Elektron
Igerigi’ (TEC) denir. TEC’in birimi TECU ise, bir metrekareye diisen 10" elektronun miktarina
esittir. Diger onemli iyonosferik parametreler ise, F2 Katman Kritik Frekans: (fOF2) ve Tepe
Elektron Yogunlugunun F2 Katmani Yiksekligidir (hmF2). fOF2, iyonosferik F2 katmani
tarafindan yansitilan ya da bu katmandan niifuz eden radyo frekansini1 tanimlamak i¢in kullanilir.
Bir radyo sinyali, frekansi fOF2 degerinin iizerinde oldugunda yalnizca F2 katmanindan gegebilir.
hmF2 ise, F2 katmaninda maksimum elektron yogunlugunun olustugu yiiksekligi gosterir. Bu
yiikseklik, elektron igerigi Ol¢iimleri icin bolgesel tek katmanli iyonosferik yiliksekligi belirlemek
admna onemlidir [3].

Iyonosferik parametreler (fOF2, hmF2, TEC) saatlik, giinliik, mevsimsel ve yillik degisimler
gostermektedir [4]. Ayrica bu parametreler uzay iklimi, dogal ve insan kaynakli olaylar esnasinda
da belirli mertebede degisiklikler gosterir [5], [6].

Elektromanyetik sinyallerde iyonosferik etki frekansa bagli oldugundan, GNSS sinyallerinde
iyonosferik gecikme/hizlanma etkisinden kaynakli hata ¢ift frekansli alicilarla giderilebilir. Bu
cihazlarin maliyetinin yiiksek olmasi nedeniyle arag takip, nesne cografi referanslama, hassas tarim
vb. pratik uygulamalarda ucuz tek frekansh alicilar tercih edilmektedir. Iyonosferik gecikme, tek
frekansl alicilar igin Klobuchar, NeQuick, IRI gibi ¢esitli deneysel iyonosferik modellerle ortadan
kaldirilmaya c¢alisilmaktadir. Ger¢cek zamanli GPS seyriisefer uygulamalari i¢in en ¢ok kullanilan
model, GPS yayin efemeris (brdc) dosyalarinda yer alan Klobuchar katsayilaridir (4 alfa ve 4 beta
katsayis1). Ancak bu model, iyonosferik hatanin sadece %50'sini ortadan kaldirabilir [7]. Ozellikle
olumsuz wuzay iklimi kosullarinda hatalar giderek artmaktadir. Bu nedenle, iyonosferik
parametrelerin modellenmesi veya tahmin edilmesi, haberlesme ve seyriisefer uygulamalari i¢in
onemli bir ¢caligma alanidir. Ger¢ek zamanli veya yakin-gercek zamanli iyonosferik veri setlerinin
hazirlanmasi ve sunulmasinda kestirilmis parametrelerin 6nemi acik bir sekilde ortaya ¢cikmaktadir.

Onceki calismalarda birgok arastirmaci dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon yontemlerini
kullanarak farkli uzay iklimi kosullar1 altinda ve farkli lokasyonlarda iyonosferik parametreleri
(fOF2, hmF2 ve TEC) tahmin etmis ve yontemlerin performanslarin1 diger deneysel ve tahmin
modelleri ile karsilastirmistir. Altinay vd. [8], fOF2 degerlerini bir saat 6nceden tahmin etmek igin
cok katmanli algilayicr tipi bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli 6nermistir. YSA modellerinin fOF2
degerlerini, gelencksel olarak saatlik ortalamalarini almaya dayali tahmin modeline nazaran iki kat
daha dogru sonuglar verdigini 6ne siirmiislerdir. Stanislawska ve Zbyszynski [9], [10] ise hem sakin
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hem de hareketli iyonosferik kosullar esnasinda tek bir noktaya ait fOF2 degerlerini tahmin etmek
icin oto-kovaryans yontemini kullanmiglardir. Bu ¢alismalar, uzun siireli jeomanyetik hareketlilik
doneminde ve ¢ok sakin kosullarda da kabul edilebilir bir dogruluk saglamistir. Chen vd. [11], [12]
caligmalarinda, yiiksek ve diisiik giines aktivitelerinde 1 ila 5 saat dncesinden Cin’deki yedi istasyon
icin fOF2 parametresinin degerlerini tahmin etmek icin destek vektoér makinesi regresyon yontemini
ortaya koymuslardir. Bulgularimi oto-korelasyon ve YSA modelleri ile karsilastirmis ve
otokorelasyona gore daha iyi, ancak YSA ile benzer performansa sahip sonuclar elde etmislerdir.
Athieno vd. [13], kutup noktasina yakin tek bir istasyonda fOF2 degerlerini tahmin etmek igin bir
YSA modeli gelistirmis ve sonuclarmi Uluslararas1 Referans Iyonosfer (International Reference
lonosphere, IRI) - 2012 ile karsilastirmistir. Tahminler ve gozlemler arasindaki Kok Karesel
Ortalama Hata (KKOH) degerleri, onerilen YSA modelinin diisiik giines aktivitesinin oldugu
ekinokslar arast1 donemde IRI - 2012 modelinden daha iyi performans ortaya koydugunu
gostermistir. Fan vd. [14], Cin’in Wuhan istasyonunda bir saat ileriye yonelik fOF2 degerlerini
tahmin etmek igin parcacik siirii optimizasyonu ile Elman Sinir Agi’'n1 (ESA) biitiinlestirmistir.
KKOH degerleri geriye yayilimli YSA modelinden %8,92 daha disiik ¢ikan bu ¢alismada, sonuglar
geleneksel ESA’ya gore %4,3 daha iyi performans sergilemistir. Li vd. [15], fOF2 ve hmF2
degerlerini tahmin etmek i¢in kiiresel iyonosferik modeller (GIPFM, GIPHM) olusturmak adina
genetik algoritmalar1 kullanan en yeni YSA teknigini kullanmig ve bu modelleri 2009 ve 2013
yillarinda IRI modeli ile karsilastirmislardir. Onerilen modellerin KKOH degerleri, IRI modeline
gore %20 ila %35 daha diisiik cikmistir.

Bu ¢alismada, zaman degiskenini bir girdi degisken olarak kullanmadan, birden fazla iyonosferik
parametreyi tahmin etmek i¢in derin 6grenme modellerinden olan Cok Katmanli Algilayicilar
(CKA) regresyonu yonteminin performansi degerlendirilmistir. Herhangi bir konudaki tahmin
caligmalar1 icin evrensel olarak kabul edilmis en iyi ¢alisan bir yontem bulunmamaktadir. Bu
arastirma, incelenen bu yontemin zaman degiskenini kullanan otoregresif modellerden ya da ¢ok
fazla ¢esitte girdi degisken ile egitilen diger YSA uygulamalarindan ¢ok daha iyi tahmin sonuglari
verecegi hipotezi ile gerceklestirilmemistir. Aksine, miimkiin oldugunca az sayida girdi degisken
cesidi  kullanarak, zaman degiskeninden bagimsiz bir bicimde modelin egitilmesine
odaklanmaktadir. Ayn1 zamanda, farkli iyonosferik parametrelerin kestirimi icin CKA regresyonu
yonteminin potansiyel kullanimin1 desteklemeye ¢aligmaktadir.

Bu baglamda, bir digisonde istasyonunun fOF2 ve hmF2 verileri ve orta enlem kusaginda bulunan
bir GNSS istasyonunun TEC verileri islenmistir. Islenen veri seti iki yillik bir dénemi
kapsamaktadir. 2012 yil1 verileri egitim ve dogrulama amaciyla kullanilmis olup, 2013 yili verileri
iizerinde de tahmin calismalar1 gergeklestirilmistir. Tiim iyonosferik parametreler 1 saat 6nceden
tahmin edilmis olup, Onerilen modelin tahmin performansi tim wil, yaz, kis ve ekinoks
donemlerinde tahmin edilen ve gozlemlenen veriler arasinda KKOH degerleri hesaplanarak
karsilagtirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Regresyon, bir model olusturarak hem sayisal hem de kategorik veri degerlerini tahmin etmeyi
amaglar [16]. Bu calismada, ¢ok katmanli algilayicilara dayali regresyon algoritmasinin
uygulanmasi ve veri seti lizerinde analizlerin gerceklestirilmesi i¢in Python programlama dili
kullanilmigtir. Python’un daha kolay komut olusturma 6zelligi ve hizla olgunlasan agik kaynakli
bilimsel kiitiiphaneleri sayesinde, hem denetimli hem de denetimsiz gorevler i¢in ¢ok ¢esitli modern
derin 6grenme yontemlerini uygulamak olanaklidir [17]. Yapay &grenme kiitiiphanelerinden biri
olan Scikit-learn, yapay 6grenme siire¢lerinin uygulanmasi i¢in zengin bir ortam saglamasinin yani
sira, daha iyi bir kullanici ara yiiziine sahip olmasiyla 6ne ¢ikmaktadir. Scikit-learn kiitiiphanesinde
esas alinan nesne, bir girdi veri dizisi tizerinde model olusturan tahmin edici (regresor)
algoritmalardir [18], [19].
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2.1. Cok Katmanh Algilayicilar

YSA, beynin ¢alisma islevinden esinlenmis yapilardir ve tahmin fonksiyonlarinin kestirimi i¢in bu
aglardan siklikla faydalanilir. Bu aglar, veri seti icerisindeki iliskilerden 6grenerek dogrusal veya
dogrusal olmayan fonksiyonlarin yonetimini saglar [20]. YSA, goriintii siniflandirma ve konusma
Orlintiisii tanima ¢aligmalarinda yiiksek dogruluk saglamasiyla birlikte [21] siniflandirma,
kiimeleme ve tahmin problemlerinin ¢ézliimiinde yayginlik kazanmustir [22]. Tip [23], biyo-bilisim
[24] ve finans [25] calismalarinda belirli 6zelliklerin tahmininde ve ¢ikariminda bilgisayarlarin
gliciinden daha fazla faydalanilmasina katki saglamistir.

Kullanimi olduk¢a yaygin olan CKA, dogrusal olmayan veri setlerinin modellemesi i¢in oldukca
yaygin bir sekilde kullanilan ve basarili sonuglar tireten bir YSA sinifidir [26]. CKA’nin da iklim
parametrelerinin [27] ve Kirletici bilesenlerin kestirimi [28], belirli hastaliklara yatkinligin tespit
edilmesi [29] ve finansal varliklarin degisiminin Ongoériilebilmesi [30] calismalarinda siklikla
kullanildig: literatiirde gozlemlenmektedir. En biiyiikk avantaji, belirli bir islevsel form hakkinda
daha &nceden bir bilginin (a priori) bulunmasmna ihtiya¢ olmamasidir. Ileri beslemeli CKA
uygulamalarinin ¢ogu, ilgili girdi ve ¢ikti (hedef) degiskenler arasindaki iligkilerin tahminini
yaparken, klasik yontemlere kiyasla performansin istiinliigii ile daha ¢ok ilgilenmektedir. CKA
uygulamalari, klasik YSA uygulamalarindaki gibi ‘kara kutu’ anlayigina sahip degildir. Sinir ag1
icerisinde ne tiir islemler yapildigini gozlemleyebilmek olanaklidir. Dolayisiyla CKA
algoritmasinin, YSA modelleme calismalarindaki deneysel yapiy1 gelistirebilmeye katki sundugu
sOylenebilir [31], [32].

CKA algoritmasi, denetimli 6grenme siireci iizerinde temellerini kurar. Ag modeli olusturulurken,
degeri bilinen ¢ikt1 verilerin {izerinde Ornekler kullanilarak egitim islemi gergeklestirilir. CKA
algoritmasinin mimarisi, farkli katmanlardan olusan ileri atimli bir sinir agindan meydana
gelmektedir. Bu agda, dogrusal olmayan elemanlar (ndronlar) ardisik olarak siralanan tabakalarin
iizerinde siralanir. Girdi katman ile ¢ikti katman arasinda bulunan gizli katmanlar araciligiyla,
birden ¢ok dogrultu iizerinde bilgi akisi saglanir. Bir katman iizerindeki herhangi bir noktanin
(node), komsu katmandaki diger noktalar ile baglantisi saglanir; ancak, bir katman tiizerindeki
noktalar arasinda ya da geriye beslemeli bir baglanti bu algoritmada s6z konusu degildir. Girdi ve
cikti katmandaki eleman sayisi, problemde kullanilan girdi ve c¢ikti degisken sayisini temsil
etmektedir. Gizli katmanlar, ag icerisinde dnemli bir parametredir ve tahmin fonksiyonunun siirekli
bir sekilde degerlere yonelik yaklagimda bulunmasi i¢cin bu ag igerisinde rastgele sayida gizli
katman bulunmak zorundadir [33], [34].

+1
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Sekil 1. (a) Ileri yayilimli sinir aginin sematik gosterimi (b) tek bir algilayicinin sematik gdsterimi
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Sekil 1, bir néronun baglantilariyla birlikte olan genel gériiniimiinii temsil etmektedir. i ndronundan
j noronuna gegen her bir baglanti, agirlik ya da baglant1 kuvveti diye adlandirilan bir nicelik (w;;)
ile iliskilendirilmistir. Her bir ndron i¢in aktivasyon olarak adlandirilan net girdi, tim girdi
degerlerinin iligkili oldugu baglant1 agirliklari ile garpimlarinin toplamina karsilik gelir [35]:

aj = Zi Xini + 9] (1)

Burada i, bir onceki katmandaki toplam néron sayismni, 6; ise fonksiyonun diisey uzanimini
etkileyen sapma miktarini (esik degeri) temsil eder. Bir ndronun aktivasyonu hesaplandiginda, ¢ikti
degeri bir transfer fonksiyonu araciligi ile belirlenebilir:

% = f() 2)

Diizeltilmis dogrusal birim fonksiyonu f(x) = max (0,x), hiperbolik tanjant fonksiyonu f(x) =
tanh (x) veya sigmoid fonksiyonu gibi ¢ok sayida transfer fonksiyonu kullanilmaktadir. Dogrusal
olmamasindan &tiirii sigmoid fonksiyonu genellikle tercih edilmektedir [36]:

1
%= f(4) = 5o ®3)
Ag iizerinde sinyalin yayiliminda agirliklarin rolii olduk¢a dnemlidir. Agirliklar, girdi oriintii ile
bagli oldugu ¢ikt1 6riintii arasinda bir baglanti kurarak, sinir aginin problem-¢6ziim iligkisi hakkinda

bir bilgi liretmesine yardimci olmaktadir.

Ileri yayillm asamasi, girdi katmanina girdi degiskenlerin sunulmas: ile baslar ve aktivasyon
hesaplamalarinin gizli katmanlar iizerinde ileri yonlii olarak yayilmasi seklinde devam eder. Her bir
ardistk katmanda, tiim noronlar girdi verileri toplar ve c¢iktisini hesaplamak icin transfer
fonksiyonunu calistirir. Agin ¢iktt katmani, nihai sonucu, bir diger deyisle, hedef degiskenin
tahmini degerini ortaya sunar.

Agin iirettigi ¢ikt1 degeri hedef deger ile karsilagtirmak adina, ileri yayilimli adimi takip eden geri
yayilimli bir adim daha bulunmaktadir ve k ¢ikt1 katmanindaki iki deger arasindaki hata miktar1 (J)
hesaplanir [37]:

8k = (tx — x)f"(ax) 4)

Burada t; hedef deger, x;, agin iirettigi ¢ikt1 degerdir. f', aktivasyon fonksiyonunun tiirevi, a; girdi
agirhiklarinin toplami, (t, — xy,) ise hata miktaridir. Ifadenin tiirevli kismi, a;, degerinin aktivasyon
fonksiyonundaki egrinin ani yiikseldigi noktaya yakin olmasini durumunda daha gii¢lii bir diizeltme
yapmak i¢in gereklidir.

Baglant1 agirliklarinin diizeltmeleri, islemin gerceklestigi noronun & degerleri ile hesaplanir. Her bir
agirlik, baglantidan girdi veri alan hiicrenin & degerleri ile orantilidir. Bu hesaplama su sekilde
yapilir:

Awy; = néix; (5)

j noronundan k ndronuna dogru hesaplanan agirlik diizeltmesi (Awy;) li¢ faktore baghdir: hedef
ndronun hata degeri (6 ), baglantinin kaynagmin {irettigi ¢ikt1 deger (x;) ve agin 6grenme hizi (n).
Bu hiz 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Kullanici tarafindan sabit olarak secilebilir ya da yazilim
tarafindan egitim siirecinde en optimum hiz en yliksekten baslayip kademe kademe azaltilarak
otomatik olarak uyarlanabilir [38].
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Geri yayilim algoritmasi, hesaplanan bu hata ylizeyi ilizerinde bir gradyan azalma optimizasyonu
uygular ve her bir agirlig bulundugu noktadaki gradyan degerine orantili bir sekilde yeniden
diizenler. Veriyi egitirken en diisiikk hata degerinin elde edilecegi global minimum noktalarini
arayan bu algoritma, agirliklarin yeniden diizenlenmesi islemini genellikle momentum ifadesi
olarak adlandirilan bir a parametresi ile gergeklestirir. o parametresi de 0 ile 1 arasinda bir degere
sahiptir. t + 1 epogundaki agirhigin diizeltme formiilii su sekildedir [38]:

Ogrenme hi1z1 () ve momentum ifadesi (o), geri yayilimli agin dgrenme siireci i¢in dnemli bir role
sahip hiper parametrelerdir. Bu parametrelerin hatali se¢cimi durumunda, ag fonksiyonu kararsiz bir
salinim gosterir ya da hata degerinin en yiiksek oldugu lokal minimum noktalarda kalir.

Geri yayilim adimi, egitim siireci kadar test siirecine de gereksinim duyar. Veri setinin bir boliimii
agin egitimi i¢in kullanilirken, kalan kismi egitimle elde edilen modelin dogrulugunu test etmek i¢in
kullanilir. Test siirecinde, agin irettigi ¢ikti degerler ile veri setindeki orijinal degerler karsilagtirilir.
Egitim-test verisi orani, tipik bir derin 0grenme g¢aligmasinda 1:1, 2:1, 3:1 ya da 4:1 seklinde
diizenlenebilir. Veri setinin karmasikligi, daha fazla egitim verisinin kullanilmasini
gerektirmektedir. Verinin bu sekilde parcalanmasi islemine ‘k katlamali capraz gecerlilik islemi’ adi
verilir. Bu pargalama islemi, veri setinin secilmis bir boliimii lizerinde yapilacagi gibi, rastgele
secilmis veri ornekleri lizerinden de yapilabilir [39].

2.2. Kullanilan Veri Seti

41.9° K, 12.5° D cografi koordinatlarinda bulunan ROME digisonde istasyonunun (URSI kodu:
ROO041) saatlik fOF2 ve hmF2 verileri bu arastirmada kullanilmistir. Bu istasyon, DPS4
teknolojisine sahiptir ve Haziran 1997°den beri veri hizmeti vermektedir. Kiiresel digisonde
istasyonlarinin ham verileri, Amerikan Ulusal Jeofizik Veri Merkezi’nin (NGDC) Dosya Transfer
Protokolii (File Transfer Protocol — FTP) adresinde (ftp://ftp.ngdc.noaa.gov/ionosonde/) licretsiz
erisime agiktir.

MOSEQOITA kodlu IGS istasyonunun TEC verileri de bu ¢alismada kullanilmigtir. MOSE istasyonu
41.890° K, 12.490° D cografi koordinatlarinda yer almaktadir ve ROME digisonde istasyonuna ¢ok
yakindir. iki istasyon arasindaki mesafe 950 metredir. Iki istasyon arasindaki bu kadar kiigiik
mesafe, aym1 iyonosferik ve atmosferik kosullar altinda birden fazla parametrenin davranigini
incelemek icin bir firsat saglamaktadir. TEC degerleri, ABD Boston College, Bilimsel Arastirma
Enstitiisii tarafindan gelistirilen GPS-TEC analiz uygulama yazilimi ile hesaplanmistir. MOSE IGS
istasyonunun giinliilk RINEX dosyalari, NASA’nin Uzay Jeodezi Verileri Arsivi’nden derlenmistir
(https://cddis.nasa.gov/archive/gnss/data/daily/).

Parametrelerin 2012 degerleri, 6nerilen CKA regresyon modelinin egitimi ve dogrulamasi igin,
2013 degerleri ise tahminin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmistir. Bu yillar, uzay iklimi
acisindan benzer kosullara sahiptir. Dolayistyla her iki yila ait parametrelerin varyasyonlari, bazi
mevsimsel farkliliklar olsa da benzer bir seyir izlemektedir (Sekil 2).

2.3. Girdi Degiskenler ve Cikt1 Degerleri

Onerilen modelin girdi degiskenleri, fOF2, hmF2 ve TEC parametreleri ile iliskili oldugu

deneyimlenen parametrelere gore sec¢ilmistir. Bu ¢alismada, bir optimizasyon modeli yerine gergek

bir derin 6grenme yaklasimi Onerildigi igin, olabildigince az sayida girdi degiskeni segilmeye

calisgilmistir. Derin 6grenme modelleri ¢cok fazla girdi vektorii ile egitilirse, elde edilen modellerin

asir1 6grenme (overtraining) ile karsilagsmasi olasidir. Bu durum bir genelleme hatasinin ortaya

cikmasina ya da daha uzun islem siiresi ile karsilagiimasina neden olur. Bu nedenle, hangi girdi
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degiskenlerin secilecegine iliskin titiz bir 6n calisma derin 6grenme uygulamalari i¢in bir 6n
kosuldur. Az sayida girdi degiskeni ¢esidinin bulunmasi, boyutsallig1 azaltmak adina da 6nemlidir.
Boyutsalligin azalmasi, girdi verileri istatiksel olarak daha anlamli hale getirir [40].

Bu c¢alismada kullanilan girdi degiskenler, adi gegen iyonosfer parametrelerinin zamansal
degisimini baskin bir sekilde etkilemektedir. Olusturulan tahmin modelin ¢iktilart ise, fOF2, hmF2
ve TEC parametrelerinin t+1 degerleridir.

Giinliik ve Mevsimsel Degisim: Iyonosferik parametrelerdeki giinliik ve mevsimsel degisimin etkisi
evrensel saat (0 < ES < 23) ve giin sayis1 (1 < GS < 365) ile iliskilendirilmistir. Bu girdilerin iki
kareleme bileseni asagidaki ifadelerde temsil edildigi sekilde kullanilmistir [41]:

ESS = sin(2m ES/24) @)
ESC = cos(2m ES/24) 8)
GSS = sin(2m GS/365) ©9)
GSC = cos(2m GS/365) (10)

Uzay Iklimi Etkisi: Giines ve manyetik aktivitelerin iyonosferik varyasyon iizerinde giiglii bir etkisi
vardir [42]. Giines aktivitesinin seviyesini temsil etmek i¢in en yaygin kullanilan indeksler giines
lekesi sayist (R) ve F10.7 gilines akisidir. Sentiirk ve Cepni [43], 14 yillik TEC zaman serisi (2003-
2016) ile F10.7 indeksi arasindaki korelasyonu 0.83, R indeksi ile olan korelasyonu ise 0.78 olarak
bulmuslardir. Bu baglamda, bu arastirmada giines aktivitesinin iyonosferik degisimler lizerindeki
etkisinin temsili i¢in saatlik F10.7 verileri kullanilmistir. F10.7 indeksi, 2800 MHz frekans ile 10.7
cm dalga boyundaki mikrodalga aki yogunlugu ile tanimlanmaktadir.

CKA regresyonunun diger girdi verileri fOF2, hmF2 ve TEC parametrelerinin mevcut giin (t) ve bir
onceki giin (t-23) degerleridir. Iyonosferin giinliik degisimlerinden 6tiirii, nceki giiniin degerlerinin
oteki giinlerdeki degeri tahmin etmek i¢in kullanimi 6nemlidir.

Bu ¢alismada her bir parametre igin toplamda alti adet girdi degisken kullanilmistir (EES, ESC,
GSS, GSC, F10.7 ve Ap indeks). Bu arastirma, modelleri asir1 egitmemek adina ¢oklu zaman
degerlerini (ara degerler ve tiirevleri) igermemektedir.

2.4. Veri On Isleme

Bircok veri seti, sinyaller kaydedilirken veya iletilirken bilinmeyen sebepler nedeniyle eksik veri
degerleri igerir. Istatistiksel ve yapay Ogrenme yaklasimlar, bu eksik degerler ile basa
cikamadigindan, veri dosyalarinda bu eksik degerlere sahip satirlar genellikler atlanir [44]. Bu
atlama islemi, diger siitunlardaki kiymetli verilerin kullanilmamasina neden olabilir; dolayisiyla,
tahmin modelini olusturmadan O6nce eksik degerleri kestirmek (imputing) genel bir yaklagimdir.
Bununla birlikte, Farhangfar vd. [45] tarafindan yiiriitiilen bir ¢aligma, verinin %5 ila %20’sinin
eksik olmasi durumunda eksik verilerin tahmin edilmesi ya da atlanmasi ile modelin ciddi bir
dogruluk degisimi kaydetmedigini raporlamistir. Bu arastirmada, hmF2 ve fOF2 degerlerinde 8760
satirdan 1261’1 (%14.4) ve TEC degerlerinde 8760 satirdan 483’1 (%S5.5) eksik (null) veri
icermektedir. Eksik veri satirlari, zamansal olarak ardisik degildir ve veri seti i¢inde rastgele
dagimik olarak bulunmaktadir. Eksik veriler, derin 6grenme algoritmasi tarafindan bir deger olarak
kabul edilecegi i¢in, 6grenme siirecine bu eksik verilerle girilmesi yanlis tahmin modeli iiretmeyi
beraberinde getirecektir. Eksik veri yiizdesinin modelin dogrulugunu etkileyecek seviyenin altinda
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olmasindan 6tiirli ve modelin yanlis tahminler iretmemesi adina eksik veriler 6grenme siireci dncesi
veri setinden ¢ikarilmistir.

Diger bir veri on isleme adimi ise, veri setindeki degiskenlerin gesitliligini normallestirmeyi
amaglayan veri Olgekleme ¢aligmasidir. Olgekleme islemi, degisken cesitliligini en aza indirir ve
daha 6nceden tanimlanmis sinirlar arasina degerleri tagir [46].

y ul | —2012 200 ‘ "

i 1 i i i
Ocak Subam Mart Nisan Mayis Huziran  Temmuz  Adustos Eyiil Ekim Kasen Acan

Sekil 2. 2012 ve 2013 yillarina ait iyonosfer parametrelerinin dagimi, (a) fOF2, (b) hmF2, (¢) TEC
verilerini gostermektedir. Siyah ¢izgiler 2012 yili verilerini, yesil ¢izgiler ise 2013 yil1 verilerini
temsil etmektedir.

|a) e 2012 e 2013

0
Ocak Subat Mart Nisan Mayis  Haziran Temmuz Agustos Eyiol Ekim Kassn  Aralk

2012 e 2013

140 }5 i

F10.7 indeks [sfu)

g

Ocak Subat Mart Nisan Mayis  Haziran Temmuz Agustos Eyiul Ekim Kasmm  Arahk

Sekil 3. F10.7 ve ap indekslerinin 2012 ve 2013 yillarina ait dagilimi, (a) ap indeks, (b) F10.7
indeks. Siyah ¢izgiler ve noktalar 2012 yil1 verilerini, yesil ¢izgiler ve noktalar ise 2013 yili
verilerini temsil etmektedir.
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Veri 6l¢ekleme, modelin dogrulugunu belirli bir derece artirmaktadir. Aykir1 ve tutarsiz degerlerin
yonetimine yardimci olur [47], [48]. Bu arastirmada veri 6lgekleme ¢alismasi yapilmamistir. Bunun
iki nedeni bulunmaktadir: (1) TEC, hmF2 ve fOF2 degerlerinin genlikleri dogrusal olmayan bir
sekilde degisir ve anormal genlikler bir giines ve/veya jeomanyetik bir aktiviteyi temsil ettigi i¢in
gereksiz veri degildir, (2) bu ¢aligma, modelin anormal genlikleri de tahmin etme yetenegini
izlemeyi amaglamaktadir. Son olarak, veri seti egitim ve test verileri olarak ayrilmistir. Bu ayrim,
veri satirlart arasinda rastgele secimle gerceklestirilmis olup, herhangi bir kural uygulanmamistir.
Bu caligmada 5 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak, veri setinin eksik olmayan %80’lik
kismi1 ag1 egitmek i¢in, kalan %20’lik kismi1 da agin ¢ikt1 degerlerini orijinal veri ile karsilastirarak
test etmek i¢in ayrilmistir.

2.5. Dogruluk Tayini

Veriler lizerinde egitilen CKA regresyon algoritmasinin performanslarini degerlendirmek i¢in 2012
verileri iizerinde ¢aligan regresoriin dogruluk tayini R? regresyon skoru ile yapilmustir:

2 _ (Z0-9)?
R = (Z(y—s‘/)z) D

Burada y gozlemlenen deger, § tahmin edilen deger ve y gbzlemlenen degerlerin ortalamasidir. R?
skorunun en iyi olas1 degeri 1°dir. 2012 verileri ile egitilen ag modelinin dogruluk tayininin 2013
verileri ile gergeklestirilecek olmasi, veri setine oldukga bagli olan R? skorunu kullandirmayi
zorlagtiracaktir. Dolayisiyla, 2013 tahmin degerleri i¢in Pearson korelasyon katsayisi () ve KKOH
olgiitleri kullanilmistir. Bu sayede, verinin birimine uygun hata hesaplamalar1 yapmak miimkiindiir.
r ve KKOH formiilleri sirastyla asagidaki gibidir:

~I(x-D(y-7)

Tr =
Lre-02250-97

KKOH = /%Z(y —9)2 (13)

2.6. Hiper-parametrelerin Uyumlandirilmasi

(12)

Yapay Ogrenme algoritmalarinin dogrulugu, modelin egitildigi hiper-parametreler ile dogrudan
iligkilidir. CKA regresyon algoritmas1 ic¢in Scikit-learn kiitliphanesi, hiper-parametre
uyumlandirilmasima izin vermektedir [19]. Ancak hiper-parametrelerin se¢imi c¢ogunlukla veri
setinin dogasina gore farkliliklar gostermektedir. Dolayisiyla, hiper-parametrelerin se¢iminde
kiitiiphanenin sabit baslangic degerlerini  kullanmak yerine, bir optimizasyon ¢aligmasi
gerekmektedir. CKA regresyon algoritmasinda segilen dort adet hiper-parametre bulunmaktadir: (1)
aktivasyon fonksiyonu, (2) momentum ifadesi (a), (3) 6§renme hizi, (4) maksimum iterasyon sayisi.
Her bir iyonosfer parametresi icin, farkli hiper-parametrelerin kombinasyonu sonucu egitilen ag
modellerinden elde edilen egitim dogrulugu saptanmustir.

Tablo 1. Iyonosfer parametreleri igin en iyi egitim dogrulugunu veren hiper-parametreler

Iyonosfer Aktivasyon . Maksimum Iterasyon
. . o Ogrenme Hizi
Parametresi Fonksiyonu Sayisi
fOF2 Tanh 0.0001 Uyumlu(Adaptive) 300
hmF2 tanh 0.0001 Uyumlu(Adaptive) 500
TEC tanh 0.001  Sabit (Constant) 500
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Bu sonuglara gore, her bir iyonosfer parametresi i¢in en iyi sonucu veren hiper-parametreler Tablo
1’de gosterilmektedir.

3. Bulgular
3.1. Iyonosfer Parametrelerinin Kestirimi

Sekil 4’de fOF2, Sekil 5’te hmF2 ve Sekil 6’da TEC verileri i¢in, hem CKA regresyonu ile tahmin
edilen 2013 degerlerin mutlak sapmalarinin histogramlari, hem de gézlemlenen ve tahmin edilen
2013 degerlerinin olusturdugu sagilim grafikleri regresyon dogrusu ile birlikte gosterilmektedir. Bu
gosterimde, hem tiim yila iliskin tahminler hem de mevsimsel tahminler (ekinoks, yaz, kis)
gosterilmektedir.
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Sekil 4. Tahmin edilen 2013 fOF2 degerleri ile orijinal fOF2 2013 verileri arasindaki mutlak
sapmalarin histogramlari ve sagilim grafikleri. Sol iistteki histogram ve sagilim grafigi tiim y1l1, sag
tistteki ekinoks donemini, sol attaki yaz donemini, sag alttaki ise kis donemini gostermektedir.
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Sekil 5. Tahmin edilen 2013 hmF2 degerleri ile orijinal hmF2 2013 verileri arasindaki mutlak
sapmalarin histogramlar1 ve sagilim grafikleri. Sol tistteki histogram ve sac¢ilim grafigi tiim y1l1, sag
uistteki ekinoks donemini, sol attaki yaz donemini, sag alttaki ise kis donemini géstermektedir.
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Sekil 6. Tahmin edilen 2013 TEC degerleri ile orijinal TEC 2013 verileri arasindaki mutlak
sapmalarin histogramlar1 ve sag¢ilim grafikleri. Sol tistteki histogram ve sacilim grafigi tiim y1l1, sag
iistteki ekinoks donemini, sol attaki yaz donemini, sag alttaki ise kis donemini gostermektedir.

Sekil 4’de CKA regresyonunun tiim yil i¢in fOF2 degerlerinin % 97.9’unu O - 2 MHz degerleri
arasindaki bir dogrulukla kestirebildigi goriilmektedir. Bu deger ekinoks doneminde % 97.98, yaz
déneminde % 97.2 ve kis doneminde %98.4 olarak bulunmustur. Sekil 5’de CKA regresyonunun
tim yil icin hmF2 degerlerinin % 92.8’ini 0 - 40 km degerleri arasindaki bir dogrulukla
kestirebildigi goriilmektedir. Bu deger ekinoks doneminde % 94.3, yaz doneminde % 88.5 ve kis
doneminde %94 olarak bulunmustur. Sekil 6’da CKA regresyonunun tiim y1l i¢cin TEC degerlerinin
% 85.4’linli 0 - 4 TECU degerleri arasindaki bir dogrulukla kestirebildigi gériilmektedir. Bu deger
ekinoks doneminde % 81.3, yaz doneminde % 73.8 ve kis doneminde %91.9 olarak bulunmustur.
Sekil 4, 5 ve 6’da bulunan histogramlardaki her ¢ubugun {istiinde, o mutlak sapma araligina karsilik
gelen ¢iktt veri ylizdesi bulunmaktadir. Regresyon grafiklerinde veriler arasindaki dagilim,
karsilagtirillan  degerler arasindaki iligkinin giiciinii ortaya koymaktadir. Grafiklerde yaz
donemindeki verilerin dagiliminin digerlerine gorece daha yiliksek bir sagilima sahip oldugu
goriilmiistlir. Tablo 3°deki korelasyon degerleri bu sonuglar1 dogrulamaktadir.

3.2. Karsilastirmalh Analiz

Onerilen CKA regresyon algoritmasinin performanst, R? KKOH ve r istatistiksel gostergeleri
kullanilarak incelenmistir. Oncelikle R? ile egitilen modelin i¢ (egitim puani) ve dis (test puani)
dogrulugu arastirilmustir. Buna gdre en iyi egitim ve test R* skoru Tablo 2°de sunulmustur.

Tablo 2. Iyonosfer parametreleri igin 6nerilen modelin 2012 yilina ait egitim ve test performansi

Iyonosfer Parametresi Egitim R? skoru Test R% skoru
fOF2 0.8714 0.8703
hmF2 0.7457 0.7399
TEC 0.8740 0.8770

Tablo 2’ye gore, CKA regresyonu algoritmast fOF2 ve TEC parametrelerinin tahmini igin
egitilirken %85’in {istiinde bir dogruluk elde edilmesini saglamistir. hmF2 parametresi icin de, diger
parametrelere nazaran nispeten daha diisiikk bir dogruluk (%74) saglamistir. Ayn1 parametrelerde
test verisi icinde benzer degerler tespit edilmistir. R? degerleri tek basina modelin tahmin icin
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yeterli olup olmadigin1 veya tahminlerin yanli olup olmadigimni gostermez. Bu kapsamda sagilim
grafikleri tahmin performanslarini degerlendirmek i¢in incelenmesi gereken diger bir gostergedir.

Iyonosferik parametreler yilin farkli ddénemlerinde farkli varyasyonlara sahiptir. Bu nedenle,
mevsimsel tahmin performanslari, mevsimsel egilimleri elde etmek adina 6nemlidir. Bu amagla, bir
yil ¢ farkli mevsimsel déoneme ayrilmistir: Yaz (Mayis, Haziran, Temmuz, Agustos), Kis (Ocak,
Subat, Kasim, Aralik) ve Ekinoks (Mart, Nisan, Eyliil, Ekim). Tablo 3, her mevsimsel donem i¢in
elde edilen tahmin dogrulugunu gostermektedir.

Tablo 3. Iyonosfer parametreleri i¢in 6nerilen modelin 2013 yilmna ait tahmin performansi

fOF2 hmF2 TEC
KKOH (MHz) r KKOH(km) r KKOH (TECU) r
Biitiin Y1l 0.7783 0.9322 22.61 0.8565 3.056 0.9347
Yaz 0.8558 0.8116 26.98 0.7932 3.694 0.8730
Kis 0.7384 0.9512 21.56 0.8725 2.616 0.9473
Ekinoks 0.7662 0.9340 20.59 0.8723 3.245 0.9138

Tablo 3’de diisik KKOH ve yiiksek korelasyon degerleri en iyi tahmin performansini ortaya
koymaktadir. Buna gore, Onerilen yontemin fOF2 parametresi i¢in Kis doneminde en iyi tahmin
performansina sahip oldugu goriilmistiir. Bu donemde KKOH degeri 0.74 Mhz ve r degeri 0.95
olarak tespit edilmistir. hmF2 parametresi i¢in Onerilen yontem Ekinoks doneminde en iyi tahmin
performansina sahiptir. Bu donemde KKOH degeri 20.6 km ve r degeri 0.87 olarak tespit edilmistir.
TEC parametresi i¢in Onerilen yontem Kis doneminde en iyi tahmin performansina sahiptir. Bu
donemde KKOH degeri 2.6 TECU ve r degeri 0.95 olarak tespit edilmistir. Tiim parametreler icin
Yaz donemindeki tahmin degerleri diger donemlere gorece daha diisiik dogruluga sahiptir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calisma, iyonosferin fOF2, hmF2 ve TEC parametrelerini tahmin etmek i¢in derin d6grenme
algoritmalarindan olan ¢ok katmanli algilayic1 regresyonunun potansiyel kullanimini gostermeyi
amaglamamigtir. Bu yontemin kullanilmasinin gerekgesi, derin 6grenme algoritmalarinin literatiirde
kabul edilen diger modeller gibi iyonosferik parametre kestirimi i¢in kullanimini yayginlagtirma
hedefidir. Derin 6grenme yaklasiminin temel avantaji, bilinmeyen parametrelere iliskin modeli
tanimlamak i¢in daha az girdi veriye gereksinim duyulmasidir.

Bu arastirmada kullanilan denetimli 6grenme bi¢imini uygularken, girdi ve ¢ikt1 veriler arasinda bir
bagimliligin bulundugu varsayilmistir. Algoritmanin en iyi tahmin sonuclarinin elde edilebilmesi
icin, algoritmanin dogasinda bulunan hiper-parametrelerin dogru se¢imi i¢in optimizasyon ¢alismasi
yapilmistir. Kullanilan dogruluk kriterine bagli olarak, secilen bu hiper-parametreler ile secilen
iyonosferik parametrelerin en yliksek dogrulukla tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Otoregresif modeller, dnceki zamana ait verileri uyarlayarak tahmin yapar. Ancak, derin 6grenme
yaklagimi, bir modeli egitim Orneklerinden genellestirme yetenegine sahiptir. Her ne kadar bu
modelin kusursuz olacaginin garantisi olmasa da, modelin ¢ok sayida egitim verisi ile beslenmesi ve
iyi secilmis hiper-parametrelerin varligi modelin genelleme basarisini artirmaktadir.

En uygun hiper-parametrelerle birlikte CKA regresyonu modelinin fOF2 parametresini ortalama
%97’nin iizerinde bir basariyla makul sinirlar igerisinde (0 - 2 MHz) kestirebildigi tespit edilmistir.
hmF2 parametresi yine kabul edilebilir sinirlar icerisinde (0 - 40 km) ortalama %92 ve iizeri bir
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basariyla kestirilmistir. TEC degerlerinin kestiriminde 0 - 4 TECU degerleri arasinda %83’iin
iizerinde bir kestirim basaris1 bulunmustur. fOF2 ve TEC parametreleri i¢in Kis doneminde, hmF2
parametresi i¢in Ekinoks doneminde en iyi kestirim sonuglarina ulagilmistir. Tiim parametreler i¢in
Yaz donemindeki kestirim performansinin diger donemlere gorece diisiik oldugu tespit edilmistir.

Onerilen ydntemin bir saate kadar olan tahmin performansi, iyonosferik parametrelerin
varyasyonunun nispeten az oldugu orta enlem bolgesinde ve kuzey yarimkiirede izlenmistir.
Ilerleyen calismalarda, bu yontemin diisiik ve yiiksek enlem bélgelerinde, farkli yarimkiirelerde,
giines patlamalar1 ve jeomanyetik firtina donemlerinde uygulanabilirliginin test edilmesi
amaclanmaktadir.

Yazarlarin Katkilari

MCI: Modelin literatiir arastirmasi, veri on isleme, veri gorsellestirme, modelleme ve tahmin,
dogruluk analizi. ES: Konsept tasarim, iyonosfer parametrelerine iligkin literatiir arastirmasi, veri
hazirlama, dogruluk analizi. Her iki yazar da makalenin son halini okudu ve onayladi.
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