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Ozet

Son zamanlarda makine 6grenmesi (ML) bircok alanda uygulanmaya baslanmistir. Bu yéntemle, problemlere karsi
daha hizli ve daha kapsamli ¢éziimler iretilmesi amaclanmistir. Giines Aktivitesinin (GA) 1700 yilindan beri cevrimsel
degisiminin takibiyle, farkli tahmin senaryolari olusturabilmek icin cesitli ML algoritmalari kullanilmaktadir. Bu calismada,
gesitli ML algoritmalariyla 25. Gines Cevrimi'nin tahmin edilmesi ve literatiirdeki diger calismalarla birlikte, GA'nin
ML uygulamalariyla tahmin calismalarina yonelik farkindalik yaratilmasi amaclanmistir. Giines Aktivitesinin en 6nemli
gostergelerinden biri olan Gines Lekesi Sayisi (SSN) temel alinarak, NAR (Dogrusal Olmayan Otoregresif) modeli ile
25. Giines Cevrimi'nin aylik degerlerinin tahmini gerceklestirilmistir. Bu tahminler, ML algoritmalarindan Destek Vektor
Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF), k-En Yakin Komsular (kNN) ve Gradyan Arttirma (GB) kullanilarak yapilmistir.
Sonuglar, Ortalama Karekdk Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Pearson Korelasyon Katsayisi (PCC) ve Nash-
Sutcliffe Etkililik Katsayisi (NSE) ile degerlendirilerek, cevrim degerlerinin tahmin sonuclariyla karsilastinlmistir. Olusturulan
modeller, ilk adimda NAR ve sonraki adimlarda SVM, kNN, GB olmak iizere sirasiyla NAR-SVM, NAR-RF, NAR-kNN
ve NAR-GB seklinde adlandiriimistir. Modellerin tahmin ettigi maksimum degerler 117.43-117.99 araliginda degismektedir
(NAR ile maksimum deger 118.13 olarak iretilmistir). RMSE degerleri 0.08-0.72, MAE degerleri 0.07-0.47 arasindadir.
PCC degerleri 0.99 ve NSE degerleri de 0.99 olarak bulunmustur. Sonuglar, literatiirdeki diger calismalarin sonugclariyla
karsilastiriimistir.

Abstract

Recently, machine learning (ML) has been applied in many areas. With this method, it is aimed to produce faster and more
comprehensive solutions to problems. Various ML algorithms are used to create different prediction scenarios by following
the cyclical changes of Solar Activity (SA) since 1700. In this study, it is aimed to predict the 25th Solar Cycle with
various ML algorithms and to create awareness about prediction studies with ML applications of SA together with other
studies in the literature. Based on Sunspot Number (SSN), one of the most important indicators of Solar Activity, the
monthly values of the 25th Solar Cycle were estimated with the NAR (Nonlinear Autoregressive) Model. These estimates
were made using the ML algorithms Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), k-Nearest Neighbors (kNN)
and Gradient Boosting (GB). The results were evaluated with Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE), Pearson Correlation Coefficient (PCC) and Nash-Sutcliffe Efficiency Coefficient (NSE) and compared with the
predicted results of the conversion values. The created models were named as NAR in the first step and SVM, kNN, GB
in the following steps, respectively as NAR-SVM, NAR-RF, NAR-kNN and NAR-GB. The maximum values predicted by
the models range from 117.43 to 117.99 (the maximum value was produced as 118.13 with NAR). RMSE values range
from 0.08 to 0.72, MAE values range from 0.07 to 0.47. PCC values were found as 0.99 and NSE values were found as
0.99. The results were compared with the results of other studies in the literature.

Anahtar Kelimeler: solar cycle — time series prediction — machine learning

1 Giines Aktivitesinin (GA) Cevrimsel Tahmini 2020) degisimler hem de Diinya iklimindeki (Haigh 2007)
degisimlerle iliskili oldugu saptanmistir. Bu sayede, Giines
Cevrimlerinin devamli incelenmesi ve tahmin edilmesi, Diinya'yi
manyetik ve iklimsel acidan gerceklesebilecek etkilerine karsi
tedbir alinmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.

GA'ndeki cevrimsel degisimlerinin en iyi temsilcilerinden
biri olan SSN, 17. ylzyildan beri kayit altina alinmaktadir;
ancak Gilnes Cevrimleri'nin  miladi resmi olarak 1755
yili  belirlenmistir (Kane 2002). Ocak 2020'den itibaren
Glines Cevrimlerinden 25.si gerceklesmektedir ve gliniimiizde
cevrimlerin sadece kaydi tutulmayip, cesitli tahmin yontemleri

ilk defa Carrington (1859) ve Hodgson (1859) tarafindan
goézlemlenen X45 sinifi Giines Parlamasinin (Cliver ve Dietrich
2013) dikkat cekmesi sonucu, glniimiize dogru GA'nin
bilesenleri gozlemler gelistikce sayica artmis ve bu bilesenler
takip edildiginde cevrimsel periyodik degisimler tespit edilmistir.
9-11 yil arasinda bir periyoda sahip Giines Cevrimleri'nin,
hem Diinya'nin manyetik alanindaki (jeomanyetizma) (Pesnell
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gelistirilmistir ve bu yontemler bircok calismada kullanilmistir
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Sekil 1. MATLAB yazilmindan varsayilan ayarlarda olusturulmus
NAR sinir agi ornegi. 1:2; Gecikme kutusu, w agirliklar, b
glriltd, gizli ve ¢ikis katmanlarinin alt bdlimiindeki blok aktivasyon
fonksiyonu, gizli ve cikis katmanlari cercevelerinin sag alt kosesindeki
sayilar katman sayisini ve y(¢) tahmin sonugclari blogunu ifade eder.

(Du 2020; Svalgaard 2020; Wu ve Qin 2021; Kalkan ve dig.
2022, 2023; Penza ve dig. 2021; Aparicio ve dig. 2023; Cao
ve dig. 2024).

GA'nin cevrimsel tahmin ydntemleri {¢ ana bashk
altindadir: 6ncii, model temelli ve ekstrapolasyon (Petrovay
2020). Bu calismada model temelli ydntemlerden ML ydntemi
kullanilmistir. Bir sonraki bélimde ML yontemleri ele alinmistir.

2 Makine Ogrenmesi (ML) Uygulamalar
2.1 Dogrusal Olmayan Otoregresif (NAR) Sinir Aglan

NAR, agin birkag katmanini iceren geri besleme (tahmin
hatasini minimum degere yaklastirmak icin kullanilan yéntem)
(Munro 2010) baglantilarina sahip dinamik bir tekrarlayan
agdir. Cikti degeri onceki degerlerin regresyonundan cikartilir.
NAR sinir aglan birden fazla déneme ait sonuclari elde etmek
icin kapali déngii kullanir (Benmouiza ve Cheknane 2016):

yt+p) =fyt-D+yt-2)+--+ylt—-d) (1)

Denklemde % () ifadesi bir y degerinin ¢ zamanindaki tahmin
sonucunu, esitligin sagindaki ifade herhangi bir dogrusal
olmayan fonksiyonu, ¢t — d ise ¢ zamanindan ne kadar 6nce
verilerin basladigini temsil eder ve diyagram olarak da Sekil
1'de gosterilmistir.

Bir sinir aginin calismasinin 6nemli bir parcasi egitim
adimidir; egitim icin kullanilan giris verileri agin tahmin
stireci uygulandiginda sonuglar ve bu sonuclar giris verileriyle

karsilastirilip agirliklar yaratihr. Agirliklar, cikti verilerinin érnek
verilerden ne kadar farkli degerde diger bir degisle ne kadar "iyi"
tahmin ettigini temsil etmektedir. Agirlik degerleri eksi veya
arti degerleri farketmeksizin sifira olabildigince yakinlastirarak
optimum tahmin sonucu icin tekrar tekrar Gretilir.

2.2 Destek Vektor Makineleri (SVM)

Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan gelistirilen bir ML
yontemi olan SVM, verileri en uyumlu bir hiperdiizlem
Uzerinde konumlandinp bu diizenleme islemi ile hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde uygulanan
denetimli 6grenmeye yonelik bir ML ydntemidir (Shmilovici
2010). SVM yéntemi, istatistiksel 6grenme teorisinde, deneysel
risk adi verilen bilinen ve sabit bir veri kiimesi uzerindeki
performansini degerlendirmeye dayali 6grenme algoritmalan
ailesini tanimlayan bir ilke olan “deneysel risk” (Cherkassky
1997) ve “giivenirlik riski” (Bansal ve Shaliastovich 2010) adi
verilen veri dagihmindaki diizensizligi en aza indiren islemlerin
toplamidir.

N
1. :Zaiziz+b0 (2)
i=1

Denklemde I, algoritmanin tahmin ettigi sonuclar, o;z;
bir z dizlemindeki verilerin (i=1,2,...,N) dogrusal
kombinasyonunu ifade eder ve by destek vektoérlerinin
hata degerini ifade etmektedir (Cortes ve Vapnik 1995).

2.3 Rasgele Orman (RF)

RF, karar agaclari tabanh bir "Toplu Denetlenen ML"
teknigidir. Betimleyici ve Ongodriici kategorilere ayrilan veri
madenciliginde uygulamalar bulur. Betimleyici veri madenciligi,
verileri kategorize etmeye ve Ozetlemeye odaklanirken,
Ongoriicii veri madenciligi gecmis verilere dayanarak gelecekteki
egilimleri tahmin eder. Istatistiksel model olusturmaya,
hipotezler iiretmek icin 6ngoriicii degiskenleri analiz etmeye
dayanir. Bu hipotezler dogrulama icin test edilir. Dogruluk
degerlendirmesi cesitli hata tahmin tekniklerinin kullaniimasini
icerir. Betimleyici veri madenciligi genellikle denetlenmeyen
makine o6grenimini kullanirken, &6ngoriici veri madenciligi
denetlenen teknikleri kullanir (Kulkarni ve Pradeep 2012).

2.4 k-En Yakin Komsu (kNN)

kNN en basit ML algoritmalarindan biri olarak kabul edilir
(Cover ve Hart 1967). kNN algoritmasi, ayni sinifa ait benzer
orneklerin her test 6rnegi icin 6nce kendisine en yakin komsuyu
(veriyi) secmek, ardindan algoritmanin &grendigi en yakin
komsuyu kullanarak bu test érnegini tahmin etmektir (Zhang
ve dig. 2018). kNN algoritmasinda, her bir érnege ait optimum
yakin komsu sayisini belirlemek optimum tahmin sonuclari
gosterecektir.

2.5 Gradyan Artinm (GB)

Herhangi bir uyum kriterine dayali eklemeli genislemeler icin
genel bir GB paradigmasi gelistirilmistir (Friedman 2001).
GB yontemi, karar agaclarinin en uygun kombinasyonunu
stratejik olarak bulmak icin egitim verilerinin agirhkli bir
siriimiinden temel modelleri ardisik olarak tretir yani GB bir
karar agaci tiridir (Breiman 2001; Zhang ve Haghani 2015).
GB, agaclarin yani zayif tahmin edicilerin birlestirilerek giiclii
bir tahmin edici olusturulmasi stratejisi ile calismaktadir. Veri
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Dataset

Cizelge 1. ML Modellerinin tahmin sonuglari (RMSE, MAE, PCC,
NSE) ve tahmin performanslari (G/N: “/" sonrasindaki deger). Tim
degerler icin TEMT: Temmuz 2024.
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Sekil 2. Bir GB karar agacinin tahmin akisi diyagrami (Zhang ve
Haghani 2015).

seti tekrar tekrar karar agaclarina ogretilir ve agirhk degeri
(w) ¢ikartilir. Agirlik degerleri dogru tahmin degerleri sayisini
arttirana kadar yani w degerleri sifira yaklasana kadar uretilir
(Sekil 2). Karar agaglan ML algoritmalarinin ortak calisma
prensibinde oldugu gibi optimum agac sayisi ya da ormanin
biyikligi secildiginde amaca gdre duyarli sonuclar elde etmeyi
saglamaktadir.

GB, RF'den farkh olarak, karar agaclarini bagimsiz olarak
egiten "bagging" (bootstrap aggregating) ydntemi yerine,
onceki karar agacinin sonucuna gore bir sonraki agaci egiten
"boosting" yontemini kullanir (yani sirali 6grenme) (Cha ve dig.
2021).

3 Dogrulama Yontemleri

ML algoritmalarinda tahmin performansini  6lcmek icin
istatistiksel hata analizi dogrulama yontemleri kullanilmalidir.
Bu sekilde modelin sonuclarinin giris verileri ile ne kadar
tutarliik gosterdigi gozlenir. Dogrulama yontemleri ML
algoritmalarinin  ¢éziilmesi  amaclanan  probleme  gore
(regresyon, siniflandirma veya kiimeleme) degisiklik gosterir.
Bunun yani sira ortalama karekék hata (RMSE), ortalama
mutlak hata (MAE) gibi dogrulama yéntemleri bu problemler
icin ortak ara¢ olarak kullanilabilmektedir. Bu c¢alismada,
RMSE (Denklem 3), MAE (Denklem 4), Pearson Korelasyon
Katsayisi (PCC) (Denklem 5) ve Nash-Sutcliffe Etkililik
Katsayisi (NSE) (Denklem 6; Nash ve Sutcliffe (1970)) tahmin
modellerimizin performansini teyit edilmesi icin kullaniimistir.
RMSE ve MAE dogrulama tekniklerinin 0'a yakin, PCC
ve NSE dogrulama tekniklerinin 1'e yakin olmasi tahmin
modellerinin "dogru"ya yakin olmasi ve modellerin é6grenme ve
test etme parametrelerinin "optimum" olarak secildigi anlamini
tasimaktadir.

D (e — 00)?

RMSE = - 3)

MAE = M (4)

. Y1y —9)(or —0) %)
Vo =92/ > (o — 6)

NSE — 1 — 2=tV — ) (6)

2:;1 (Ot - 6)2
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Model TEMD RMSE MAE PCC NSE

NAR 118.13 24.45/-  19.14/-  0.98/-  0.75/-

NAR-SVM 117.99 24.71/0.08 19.51/0.07 0.98/0.99 0.74/0.99
NAR-RF  117.43 24.69/0.24 19.51/0.16 0.98/0.99 0.74/0.99
NAR-kNN 117.79 24.70/0.40 19.51/0.25 0.98/0.99 0.74/0.99
NAR-GB 117.61 24.63/0.72 19.45/0.47 0.98/0.99 0.74/0.99

Denklemlerde, y, tahmin sonuclarini o ise giris verilerini temsil
etmektedir.

4 Sonuclar ve Yorum

SIDC (“Solar Influences Data Center”) tarafindan saglanan
SILSO (“Sunspot Index and Long-term Solar Observations”)
veri paketi kullanilarak, 1759-2019 yillarina ait SSN verileri
analiz edilmistir. Bu veriler, 25. Giines Cevrimi periyodunda,
NAR, SVM, RF, kNN ve GB gibi makine o&grenimi
algoritmalanyla tahmin edilmistir. SSNas, ilk olarak NAR
algoritmasiyla 1-10-1 (1 giris katmani, 10 sinir hiicresi, 1
citkis katmani) mimarisiyle tahmin edilerek, bu tahminlerden
elde edilen sonuc verileri de SVM, RF, kNN ve GB
algoritmalarina giris verisi olarak tanimlanmistir. Bu sekilde
Cizelge 1'deki gibi NAR-SVM, NAR-RF,NAR-kNN ve NAR-
GB algoritma kombinasyonlari olusturulmustur. NAR ve NAR
kombinasyonlarinin tahmin sonuclann RMSE, MAE, r ve NSE
ile hata analizi islemleri yapilarak tahmin performanslar
denetlenmistir.

Cizelge 1'de ML moodellerinin “Tahmin Edilen Maksimum
Deger” (TEMD), “Tahmin Edilen Makismumun Tarihi”
(TEMT) ve RMSE, MAE, r ve NSE hata analizi dogrulama
tekniklerinin gercek degerlere (G) ve NAR'in tahmin ettigi
degerlere (N) karsilastirmali olarak verilmistir (G/N). Biitiin
dogrulama teknigi karsilastirmalar Ocak 2020 ile Nisan 2023
tarihleri arasindaki SSN degerleri lizerinden yapilmistir ve tiim
tahminler sabit Giines cevrimi periyodu olup ortalama 132 aylik
ya da 11 yillik hesaplanmistir.

ilk olarak NAR'In performansi gercek verilere Temmuz
2022'ye kadar yakin bir trend yakalamistir. Fakat bu tarihten
sonra gercek verilerin yiikselis egimi ile tahmin sonuclan
egrileri aynlmistir (Sekil 3). Bu fark RMSE (G) ve MAE
(G) hata degerlerinde gozitkse de PCC (G) ve NSE (G)
uyumluluk degerlerinde bu uzaklik goézlenmemektedir. NAR
kombinasyonlari icin sonuclar hem gercek degerlere gore
hem de NAR'in tahmin sonuclarina goére karsilastirildiginda
NAR sonuclariyla benzer ve NAR tahmin sonuclarina "sadik"
oldugu gdzlenmistir. NAR kombinasyonlarinin NAR'a gére hata
degerlerine (RMSE ve MAE) bakildiginda oldukca diisiik hata
degerine, deger uyumluluklarina (r ve NSE) bakildiginda ise
oldukga yiiksek uyumluluk gézlenmistir (Cizelge 1).

Kombinasyonlaridan NAR-SVM, NAR’in tahmin ettigi
SSN25(NAR)=118.13 (Temmuz 2024) degerine en yakin deger
tahminini SSN25(NAR-SVM)=117.99 (Temmuz 2024) olarak
bulmasindan, hata degerlerinin ve uyumluluk degerlerininden
dolayi en basarili tahmin kombinasyonu secilmistir.

Sekil 3'teki ayrilik 25. Giines Cevriminin 132 aylik (11 yil)
bir periyottan daha az olabilecegi ihtimalini olusturabilir. Bunun
icin de NAR-NAR kombinasyonu tahmin zincirinde tahmin
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Sekil 3. NAR ve NAR kombinasyonlarinin gercek SSN degerleri ile
karsilastirimasi.

edicilerinde parametre degisikligi yapilarak giincel degerleri
takip ederek bu degerlere yakin tahmin sonugclari elde edilmesi
amaclanmaktadir. Modeller halen gelistiriimekte ve takip edilen
Giines Leke Sayilarina goére giincellenmektedir.
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