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Oz

Yapay zekd ve makine Ogrenimi alanindaki gelismeler,
GNSS uygulamalarindaki sorunlara alternatif ¢oziimler
sunmakta veya mevcut ¢oziimlerin verimliligini artirmaya
imkan saglamaktadir. GNSS’de karsilagilan birgok hata
vardir ve bu hatalar kullanicilar i¢in  problem
olusturmaktadir. Troposferik gecikme bunlardan birisidir.
GNSS teknolojisine ilginin artmasiyla beraber 6grenme
algoritmalarimin atmosfer/troposfer caligmalarinda
kullanimi, troposferik gecikme kestirimi igin yeni
modellerin olusturulmasini 6nemli hale getirmistir. Bu
calismada, Radyal Tabanli Destek Vektor Regresyonu
(RTF-DVR), Ridge ve Elastik-Net regresyon modelleriyle
zenit  troposferik  gecikmenin  (ZTD)  Kestirilmesi
amaglanmis, makine 6grenimi esasina gore egitilmis yeni
regresyon modellerinin ZTD kestiriminde alternatif olarak
tercih edilebilirligi arastirilmigtir.  Bunun igin farkli
yontemlerden elde edilen sonu¢ ZTD modelleri
karsilagtirilarak analiz edilmistir. Analiz sonuglarindan
RTF-DVR modelinin daha iyi sonuglari verdigi, bunu
Elastik-Net ve Ridge modellerinin takip ettigi tespit
edilmistir. Sonrasinda yeni modellerden elde edilen ZTD
degerleri, Canadian Spatial Reference System—Precise
Point  Positioning (CSRS-PPP) ZTD  degerleriyle
kargilagtirtlip modellerin performans: degerlendirilmistir.
Degerlendirme sonuglarina gére, CSRS-PPP’ye en uyumlu
modelin RTF-DVR oldugu sonucuna varilmigtir

Anahtar kelimeler: ZTD Kkestirimi, Makine 6grenimi,
RTF-DVR, Ridge ve elastik-net regresyonu, CSRS-PPP

1 Giris

Uydularla Konum Belirleme Sistemleri (GNSS: Global
Navigation Satellite Systems) igerisinde 6nemli bir yeri olan
sinyaller, atmosferde yayilirken iyonosferdeki elektron
iceriginden ve notr troposferdeki hava kiitlelerinden
etkilenmektedir [1]. GNSS sinyallerinde, iyonosferik etkinin
giderilebilmesi i¢in tekli, ikili ve Giglii faz farklar1 kullanilir
veya uygulamada ¢ift frekansli GNSS alicilar tercih edilir
[2, 3]. Budurum iyonosferik etkiyi elimine ederken troposfer
etkisini ortadan kaldirmaz. GNSS sinyallerinin troposferdeki
kiitleler ile etkilesimi sonucu dogrusal hareket etmemesi ve
buna bagl olarak sinyallerin aliciya beklenen stirede
ulagsmamasi troposferik gecikme olarak tanimlanmaktadir.
Izdiisim  fonksiyonlar1 yardimiyla zenit ydniindeki
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indirgenmis durumu ise zenit troposferik gecikmesi (ZTD:
Zenith Tropospheric Delay) seklinde ifade edilmektedir.
Gecikme etkisi, hidrostatik ve 1slak bilesenden olusur.
Genellikle hidrostatik bilesen deneysel (ampirik) modellerle
dogrudan hesaplanabilmektedir [4]. Ancak su buharinin
dagilimi diizensiz oldugu icin 1slak bilesene ait kesin bir
model s6z konusu degildir. Islak  gecikmenin
belirlenmesinde, onciil olarak kullanilan hidrostatik bilesen
degerlerinin dogru tespiti, 1slak bilesenin gercege yakin
kestirilebilmesinde 6nemli bir unsurdur bdylelikle
bilesenlerin her ikisinin de iyi kestirilmesinde fayda vardir
[5]. S6z konusu bilesenler, kisitlayici faktorler oldugu igin
konum belirleme veya meteoroloji alaninda daha yiiksek
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hassasiyetin saglanmasi adina GNSS gozlemlerine dahil
edilmelidir [6].

Troposfer tabakasi, atmosferin yeryliziine en yakin
bolgesinde olup, kalinligr ekvatordan kutuplara dogru
gidildikce azalmaktadir. Bu farklilig1 gdstermesinin temel
nedeni, ekvatoral bolgelerde hem sicakliga bagl olarak
1sinan havanin yiikselmesi hem de dis kuvvet etkilerinin
kutuplara nazaran daha biiyiik olmasidir [7]. Ayrica kalinlik
farklart  mevsimlere gore c¢ok fazla  degisiklik
gosterebilmektedir. Bu agidan troposfer tabakasina bagh
gecikme etkisi; bolgeden bolgeye, yiikseklige, hava
degisimine ve meteorolojik olaylara gore degismektedir.
Mevsimsel ve konumsal degiskenlik, GNSS konumlandirma
ve navigasyon uygulamalarinda onemli bir hata kaynagi
olarak kabul edilir [8].

Gliniimiize kadar, troposferik hatanin giderilmesi i¢in
farkli kuruluslar/kisiler tarafindan ¢esitli troposfer modelleri
gelistirilmistir [9, 10]. Ustelik modeller; atmosfer fizigi
degisimi, hava ve iklim ¢aligmalari, ZTD ve yogusabilir su
buhart (PWV: Precipitable Water Vapor) gibi birtakim
atmosferik iriinlerin elde edilmesinde bir ara¢ olarak
kullanilmaya baglamistir. Gelistirilen modeller, birbirinden
farkli olsa bile her birinin kendine 06zgi kisitlamalari
bulunmaktadir. Ornegin; Hopfield [11], Saastamoinen [12]
ve Black [13] gibi yiizey meteorolojik modelleri, yiizeyde
Olciilen sicaklik, basmng ve bagil nem parametrelerini
kullanarak gecikme etkisini belirler. Olgiilemeyen yiizey
parametreleri ise matematiksel model iizerinden belirlendigi
icin ZTD tahmininde kullanilan meteorolojik parametreler
hava kosullarindan bagimsiz olabilir. Dolayisiyla gercek
zamanli uygulamalarda anlik meteorolojik verileri elde
etmek zordur ve bu da pratik caligmalar kisitlar [14].
Kiiresel Basing ve Sicaklik/Kiiresel Izdiisiim Fonksiyonu
(GPT: Global Pressure and Temperature/GMF: Global
Mapping Function) serileri ve UNB3m (University of New
Brunswick) gibi diger ampirik modeller, belirli periyotlarda
ortalama enlem-boylam degerleri ile belirlenen meteorolojik
gridleri kullanir [15]. Bu modeller uzun vadeli ortalamalara
dayandig1 i¢in kiiresel 1sinma sonucu ani hava degisimlerine
kars1 duyarsiz hale gelebilmektedir [16]. Diger taraftan zayif
internet ag1, donanim arizalari, sinyal bozulmalari, elektrik
kesintisi gibi sorunlar istasyondaki veri akiglarin1 bozarak
model hatalarinda artisa sebep olur. Veri akisindaki
tutarsizlik nedeniyle veri arsivi ve ZTD firlinlerinin kalitesi
bozulur. Mevcut troposfer iiriinlerini boyle kullanmaya ek
olarak, istasyon bazinda elde edilen meteorolojik verilerle
olusturulmus makine Ogrenimi modeli, alternatif bir
yaklasim olarak goriilebilir. Ogrenme modelleriyle veri
arsivindeki  hatalarin/eksikliklerin ~ ortaya  ¢ikartilip
giderilmesi de s6z konusu olabilmektedir [17].

GNSS teknolojisine ilginin artmasiyla birlikte 6grenme
algoritmalarinin troposfer ¢aligmalarinda kullanilmasinin
O6nemi ortaya c¢ikmigtir [18]. Caligmalarda ilk olarak,
atmosferdeki sicaklik, basing, kiitlesel gazlar ve su buhari
basinc1 gibi karmagik parametrelerin kestirimi igin sinir
aglarima dayali modellerin olusturulmasi {izerine agirlik
verilmigtir [7, 19]. Parametre kestirimleri diginda £.0$ vd.
[20], Polonya ig¢in rastgele orman siniflama yaklagimini
kullanarak 0-2 saatlik firtinalari tahmin etmede entegreli su

buhar1 ve tomografi tabanli diigey profillerin sinerjisini
kullanmak i¢in model sunmugtur. Manandhar vd. [21]
tarafindan, su buhar1 basmcmin diizensizligi {izerine
calismalar gerceklestirilmis olup PWV ve meteorolojik
sensorler Kkullanilarak saatlik yagis tahmini yapilmstir.
Selbesoglu [22], GNSS istasyonlar1 ve meteorolojik verilerin
entegre edilmesi ile Yapay Sinir Af1 (YSA) tabanh
troposferik 1slak gecikmenin enterpolasyonu ic¢in dogruluk
aragtirmasi ger¢eklestirmistir. Deng vd. [23], uzun mesafeli
az sayidaki referans istasyonu altinda troposferik gecikme
enterpolasyonunun diisiik hassasiyeti problemini ¢dzmek
icin Destek Vektor Regresyonu’na (DVR) dayali yontem
Onermistir. Cesitli yontemlerin troposfer modellemesinde
kullanimui, troposferik gecikme kestirimi i¢in yeni modellerin
olusturulmasini tetiklemistir [24].

Bu ¢alismada, makine dgrenimine dayali Radyal Tabanli
Destek Vektor Regresyonu (RTF-DVR), Ridge ve Elastik-
Net regresyon modellerinin ZTD kestirimi igin alternatif
yontemler olarak tercih edilebilirligi  aragtirtlmistir.
Modellemeler igin ilk olarak, caligma bdolgesi (istasyon)
secimi gerceklestirilmis ardindan g¢alismada kullanilacak
olan meteorolojik ve istasyon bazlt VMF1 (Vienna Mapping
Function) ZTD verileri temin edilmistir. Veriler; 2019-2020
olmak tizere iki yillik donem ile 2021 yilindaki Ocak, Nisan
ve Temmuz’u igeren ii¢ aylik dénemi kapsamaktadir. 2019
ve 2020 y1l1 verileri modellerin egitilmesi, 2021 yilindaki {i¢
aya ait veriler ise test/dogrulama amaciyla kullanilmistir.
Egitilen modeller iizerinden ZTD’ler kestirilerek farkli
regresyon modeli tiirleri analiz edilmistir. Son olarak, yeni
modellerden elde edilen ZTD degerleri, internet tabanl
GNSS degerlendirme servislerinden Canadian Spatial
Reference System—Precise Point Positioning (CSRS-PPP)
ZTD degerleriyle karsilastirilip yeni modellerin performansi
degerlendirilmistir.

2 Materyal ve metot

Kiiresel 1sinma, iklim degisikligi ve atmosfer fizigindeki
degisimler sonucu atmosferik parametrelerde ani hareketlilik
veya beklenmeyen dénemlerde beklenmedik hava kosullar
gozlemlenmektedir. GNSS sinyalleri bu durumdan dogrudan
etkilenir ve troposferik gecikmenin tahmini zorlasir.
Dolayisiyla mevcut durumdaki yiizey meteorolojik ve
ampirik troposfer modelleri gecikme etkisini tam olarak
yansitamamaktadir. Ayrica referans istasyonlarindaki
elektrik kesintisi, donanim arizalar1 ve sinyal bozulmalari
gibi ¢esitli faktorler, troposferik gecikme dosyalarinin
arsivlenmesini engeller. Bu tiirden sorunlara alternatif
¢oziimler sunma agisindan makine dgrenimi gergevesindeki
farkli regresyon modelleri kullanilmis ve modellerin ZTD
kestirimindeki performansinin degerlendirilmesi
amaglanmistir. Caligma kapsaminda hazirlanan is akis siireci
Sekil 1°de 6zetlenmistir.

Uygulamadaki siireci takiben, ilk olarak istasyon se¢imi
gergeklestirilmis  ve istasyon verileri  diizenlenerek
modellemeler igin hazir hale getirilmistir. Veri setlerinin
istatiksel olarak degerlendirilmesi yapildiktan sonra farkli
regresyon modelleri kurulmus ayrica test edilmistir. En son,
yeni modellerden kestirilen ZTD degerleri, CSRS-PPP’ye ait
ZTD degerleriyle karsilastirilmistir.
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2.1 Calisma bélgesinin (istasyon) secimi

ZTD kestirimi yapabilmek igin girdi verilerine yani
meteorolojik parametrelere ihtiyag vardir. Bu parametreler,
referans istasyonu Tlizerindeki meteorolojik sensdrlerden
iiretilmektedir. Ancak diinya genelinde, GNSS ve
meteorolojik sensorlerin birlikte calistigt ¢ok az sayida
referans istasyonu (46 istasyon) mevcuttur. Bu c¢alismada,
EUREF Sabit GNSS Ag: (EPN: EUREF Permanent GNSS
Network) igerisinde farkli bolgelerde bulunan GNSS-
meteorolojik sensorlii istasyonlar arastirilmig ve bu yonde
istasyon secimi gergeklestirilmistir. Istasyon seciminde,
regresyon modellerinden yiiksek performans elde edilmesi
acisindan yeterli veri sayisinin saglanmasi, eksiksiz, diizenli
ve dogru atmosferik parametrelerin modelde kullanilmasi
gibi unsurlara dikkat edilmistir. 2019-2020 yillar1 arasindaki
tiim gilinler ile 2021°deki ti¢ farkli ay1 (Ocak-31, Nisan-30 ve
Temmuz-31) kapsayan 92 giine ait veriler incelenmis ve
ardindan eksik gézlem sayilar1 bulunmustur. Burada 2019 ve
2020 yili verileri regresyon modellerinde egitim veri seti
acisindan, 2021 yilindaki ocak, nisan ve temmuz aylari ise
test wveri seti acisindan Onemlidir. Dolayisiyla, tiim
incelemeler sonucunda, farkli regresyon teknikleriyle ZTD
kestirimi yapilabilmek i¢in Cek Cumhuriyeti biinyesindeki
GOPE (GOPEOOCZE) istasyonu kullanilmustir (Sekil 2).

GOPE istasyonu, Avrupa bolgesinde yer almakta olup
yaklasik olarak 49°54°(N) enlemi ve 14°47°(E) boylaminda
konumlanmaktadir. Bu istasyon, Avrupa’yr kapsayan EPN
ile Uluslararast GNSS Servisi (IGS: International GNSS

Cahsmada Kullanilan Farkh
Tiirdeki Regresyon Modelleri &

Sonuclarm Yorumlanmasi

Sekil 1. Calisma kapsaminda takip edilen is akis siireci

=pRadyal Tabanhi Destek Vektor Regresyonu

=p Ridge Regresyon (L2 regularization)
= Elastic-Net Regresyon (.1 ve L2 regularization)

= Ridge Sonuclari
= Elastic-Net Sonuclar
= CSRS-PPP Sonuglar (VMF 1 modeline dayali)

Service) olmak tizere her iki farkli GNSS aginda da aktif rol
oynamaktadir.

() Meveut meteorolojik 4 Verilerin eksik oldugu
ve ZTD verileri gin sayist

2019 - 2020 - 2021
(365 giin + 366 giin + 92 giin)

15[

PR R O e
KT ,\“*Q

Sekil 2. Calisma kapsamindaki istasyonun se¢ilmesi

Ek olarak EPN’de giivenilir istasyon olmasi, anlik
meteorolojik verileri toplayacak sensdriin bulunmasi ve
gretilen ham verilerin VMF/GPT Serileri gibi veri
servislerinde de kabul gérmesi GOPE istasyonunun tercih
edilmesinde etken olmustur.

2.2 Verilerin elde edilmesi ve diizenlenmesi

Calismada  kullanilan  veriler;  yerinde  Olgiilen
meteorolojik parametreler ve VMF1 istasyon bazindaki ZTD
degerleridir. Meteorolojik parametreler, EPN istasyonlarina
ait ham veri ve analiz sonuglarmin 1 dakika araliklarla
yaymlandigi https://www.epncb.oma.be/ adresinden temin
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edilmistir. ZTD degerleri ise, VMF veri sunucusundan elde
edilen analiz sonug¢larinin 6 saat araliklarla (00:00, 06:00,
12:00 ve 18:00, giinliik) daha sonra yayinlandig: https://vmf.
geo.tuwien.ac.at/ adresinden alinmistir. VMF1 modeline
dayali ZTD degerlerinin kullanilmasinin iki nedeni vardir:

1) VMF1 modelinin, ZTD degerini kestirmede en yiiksek
dogruluga sahip olmasi, giivenilir model olmas1 ve yerinde
gozlemlerle atmosferik parametreleri iyi belirlemesi,

2) Regresyon modellerinden kestirilen ZTD degerlerini
kargilagtirmak ~ amaciyla  kullanilan ~ CSRS-PPP’nin
troposferik model olarak VMF1’i kullanmasi ve sonug
dosyasinin bu formatta hazirlanmasidir.

2019-2020 yillar1 ile 2021 yilindaki ii¢ ay1 igeren veri
dosyalar1 ilgili yerlerden elde edildikten sonra verilerin
hazirlanmas1 agamasina gecilmistir. Farkli kuruluslar/veri
servisleri, istasyon verilerini farkli epok araliklarinda
paylastiklart icin veri setleri c¢alismanin igerigine gore
olusturulmalidir. Bu baglamda dosyalarin belirli formata
getirilmesi icin Python v3.8 programlama dili kullanilmustir.
CSRS-PPP’den 30 saniye araliklarla elde edilen gecikme
degerleri, diizenleme sonucunda 6 saat aralikli ¢ikti
dosyasina doniistiiriilmiistiir. Benzer islem meteorolojik
parametreler i¢in de uygulanmustir (1 dakikadan 6 saatlige).
Sonu¢ olarak tiim kullanilan veriler dort farkli zaman
dilimine (00, 06, 12, 18) gore diizenlenmistir.

2.3 Veri setlerinin istatistiki degerlendirmesi

Kullanicinin  kararlarini bilimsel forma doniistiirme,
modellerin en etkin bir sekilde ¢alismasina yardimci olma,
veri yapisini kolay tanima ve yorumlama agisindan verilerin
istatistiki olarak degerlendirilmesi bilyiik 6nem tagimaktadir.
Ozellikle belirsizlik durumlarinda, gesitli degerlendirmeler
sonucu ¢oziim {retilerek veride nereye bakilacagi, hangi
noktaya odaklanilacagi ve yapisinin nasil olacagi
konularinda karar vericiye fikirler sunulur. Bu bakimdan
calisma kapsaminda modellerin egitilmesi  sirasinda
kullanilacak olan 2019 ve 2020 verileri degerlendirilmistir.
Basing, sicaklik, bagil nem ve ZTD degerleri tizerinden kutu
grafikleri (boxplot) olusturulmustur (Sekil 3).

Sekil 3’deki degiskenlere bakildiginda, u¢ smirlarin
disinda kalan bazi noktalar bulunmaktadir. Bu noktalar
gozlem yapilan giindeki verinin genel dagilima uymadigini
yani aykirt oldugunu ifade etmektedir. Normal kosullarda
aykir olan verilerin veri setinden ¢ikartilmas1 gerekir, ancak
burada farkli yol izlenmistir. Aykiri olarak belirlenen
veri/degiskenin diger degiskenlerle olan iligkisi incelenmis
gozlem dosyalarindaki genel dagilimina bakilmistir. Eger
aykirilik tiim degiskenlerde ayni giine ait ise o giiniin verileri
modellerin egitilmesinde tercih edilmemistir. Bu baglamda
iki yillik periyot igerisinden 6 giiniin (2019: 23 ve 30
Temmuz, 10 ve 21 Agustos, 23 Ekim; 2020: 4 Eyliil) verileri
aykirt olarak tespit edilmis ve modelin basarisini
distirmemesi adina bu veriler egitim kiimesinde
kullanilmamigtir. Sadece sonug grafikleri olusturma ve
yorumlama agamasinda ilgili giiniin verileri dahil edilmistir.

2.4 Radyal tabanli destek vektir regresyonu (RTF-DVR)

Destek vektor regresyonu (DVR), destek vektor
makinelerinin  (DVM) bir formu olup regresyon
problemlerinin  ¢éziimiinde kullanilmaktadir. DVR’de
¢oziilmesi gereken ana konu, gozlem yapilan egitim veri
setindeki hatay1 en az yapmak yerine genellestirilmis hata
smmirint - minimuma  indirgemektir  [25].  Regresyonda
kullanilan destek vektorlerinin genel ifadesi Denklem (1)’de
verilmigtir.

XLY) o X, Y ); XERLYER F(X) =w.X;+b (1)

Burada, X,: d-boyutlu uzayda giris vektorind, Yn: giris
vektoriine karsilik gelen ¢ikis vektoriind, w: agirlik
vektoriinii, b: sapmayr ifade etmektedir. DVR’nin
matematigi, e-duyarsiz (¢) kayip fonksiyonu olarak
adlandirilan ~ bir  kaylp  fonksiyonu  tanimlamaya
dayanmaktadir ve buna bagli olarak gerg¢ek degerin belirli bir
mesafesi i¢inde olan hatalar gérmezden gelinir. Amag, her
bir X; degerini kullanarak, 6nceden kestirilen e-duyarsiz ()

(a) Basing (mbar) (b) Sicaklik (K)
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Sekil 3. Basing (a), sicaklik (b), bagil nem (c) ve ZTD (d) degerlerine ait kutu grafikleri
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degerinden daha biiyiik olmayan bir mesafede Y; degerini
tespit edebilen f(X) fonksiyonunu bulmaktir. Yontemin genel
fonksiyonu Denklem (2)’de gosterilmektedir.

fX) =Y, —w.X;+b)| < & O]

Burada algoritma, e’den kii¢iik oldugunda hata
olmadigini, ancak e’den biiyiikk oldugunda ise bir hataya
sahip oldugunu bulur. Destek vektorleri, yiiksek boyutlu
Oznitelik uzayinda € fonksiyonunu kullanarak lineer
regresyon gerceklestirir ve es zamanli olarak 11wll®’yi en aza
indirerek model karmasikligini ortadan kaldirir. Ancak
lineerlik her zaman olusmaz. Dolayisiyla, dogrusal olmayan
uygulamalarda bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak girdi
verilerinin yiiksek boyutlu uzaya doniistiiriilmesiyle sonug
bulunabilir [26, 27].

DVR yonteminde model kestirim performansimi g
kontrol mekanizmasi etkiler. Bu mekanizmalar; 1) Cekirdek
tipi, 2) Cekirdek fonksiyonu ve 3) Dizeltme (C)
parametresidir. Cekirdek tipi olarak ifade edilen sey modelin
lineer, polinom ve radyal tabanli fonksiyon (RTF)
cekirdeklerinden en uygun olaninin segimidir. Cekirdek
fonksiyonu ve diizeltme parametreleri, secilen g¢ekirdek
tiiriiniin 6zellikleridir. Dogrusal, polinom gibi ¢ekirdeklerin
¢ozemedigi karmasik problemlerde ise RTF tercih edilir
[28]. Radyal tabanli fonksiyonun temel yapis1 Denklem (3),

e~ VIXi~Yl? (3)

ile gosterilmektedir. e, dogal logaritmik tabani ifade
ederken, gamma (y) parametresi kullanic1 tarafindan
modelin optimizasyonu esnasinda belirlenmektedir.

2.5 Ridge regresyonu

1970’de Hoerl ve Kennard tarafindan 6nerilen yontemin
amaci, hatalarin kareleri toplamini en aza indiren katsayilari
diizeltme uygulayarak bulmaktir [29]. En Kiigiik Kareler
(EKK) yonteminden farkli olarak, parametre kestirimlerinin
varyanslarini kii¢iiltmek ve daha giivenilir kestirimler elde
etmek i¢in korelasyon matrisine A, parametresi eklenir [30].
Diger bir deyisle, EKK yonteminden elde edilen katsayilar
yanli degildir. Ancak varyans onemli dl¢lide yiiksektir ve
katsayilar gergek degerlerden uzaktir. Ridge regresyonunda
ise, kestirimlere bir miktar yanlilik eklenir ve bu da standart
sapmanin azalmasina neden olur. Bu nedenle daha giivenilir
kestirimler elde edilebilir. L, normu ya da Ridge regresyon
olarak bilinen yontemin matematigi Denklem (4)’te
verilmistir [31].

Briage = zn:(yl' —Bo— zp: Bixij))? + A, Zp: B; (4)
i=1 j=1 j=1

(hatalarin kareleri toplami) (diizeltme terimi)

Diizeltme terimi igerisinde yer alan 1, parametresi f1, S,
..., P katsayilarin sifira dogru daraltmakta olup diizeltme
teriminin regresyon katsayilarini kontrol etmeyi saglar. >
parametresi sadece i, f2, ..., Bj katsayilari ile etkilesim

halindedir fo’1 etkilememektedir [32]. Ridge regresyonu i¢in
diizeltme terimindeki A’nin 0’a esit olmasi, parametrenin
hicbir etkisinin olmadig1 ve esitligin EKK ydntemine
doniistigii anlamina gelmektedir. A2’nin sonsuza dogru
ilerlemesi ise, parametrenin biiyiidiiglinii ve regresyon
katsayilarinin neredeyse sifira esit olacagi anlamini
tagimaktadir. EKK yontemi katsay1 kestirimleri i¢in sadece
tek bir sonug verirken, Ridge regresyon A2’nin her farkl
degeri icin farkli katsayr kestirimleri sunmaktadir.
Dolayisiyla katsayi kestirimleri stirekli degistiginden, Ridge
regresyonda en iyi 1, degerinin se¢imi 6nemlidir. Modelin
elde edilmesinde kullamilacak olan en iyi 1> degerinin
belirlenmesi igin ¢apraz dogrulama (cross-validation)
yontemi tercih edilmektedir [33]. Ridge regresyon
yonteminin bazi avantajlari sunlardir:

* Tiim degiskenler ile modeli kurar ve modeldeki iligkisiz
degiskenleri modelden ¢ikarmak yerine katsayilarini sifira
yaklastirir.

* Asir1 dgrenmeye (overfitting) karsi direngli  bir
yapidadir.

* Degisken sayis1 fazlaysa EKK’ya gore daha iyi
sonuglar sunar ve ¢oklu dogrusallik problemi i¢in etkilidir.

* Yanlidir ancak varyansi distiktiir.

2.6 Elastik-Net regresyonu

Elastik-Net regresyonu, Ridge ve Lasso regresyon
yontemlerinden yola ¢ikilarak 2005 yilinda Zou ve Hastie
tarafindan gelistirilmistir [34]. Ridge regresyonunda oldugu
gibi aynmi islem adimi takip edilerek diizeltme islemi
gerceklestirilir. Her bir katsayinin, hatalarinin  kareleri
toplamindaki roliine goére A, parametresi, f katsayilarina
diizeltme uygular. Degisken se¢imi ise Lasso regresyon
yontemindeki gibi  yapilir. Anlamsiz  degiskenlerin
katsayilar1 sifir yapilir ve otomatik degisken secimi
gerceklesmis olur [35]. Ly ve L, normlari olarak tanimlanan
Elastik-Net regresyonunun matematigi Denklem (5),

n P P P
Beis = ;(Yi —Bo— ;ﬁjxij)z + 1, ;ﬁjz + 11;lﬁjl (5)

(hatalarin kareleri toplami)  (diizeltme terimleri)

ile gosterilmektedir. A1, A2 parametrelerinin se¢imi, k-kath
capraz dogrulama yontemiyle yapilir. A1 ve Az igin, belirli
degerleri igeren bir kiime secilir ve her bir degerin test
hatalar1 hesaplanir. En diisiik hata degerini veren Ai»
parametreleri secilerek elastik net regresyon modeli
olusturulur [36].

2.7 Model performans degerlendirme élgiitleri

Farkli regresyon yontemlerini ve ydntemlerden elde
edilen kestirim degerleri ile CSRS-PPP’nin yaymladig
gecikme degerlerini karsilagtirmak i¢in R? degeri (Belirleme
katsayis1), Karesel Ortalama Hata (KOH), Ortalama Mutlak
Hata (OMH) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH)
sonuglari performans analizlerinde kullanilmigtir. R? degert,
kestirilen regresyon dogrusunun gozlemler kiimesinin
egilimini ne derecede temsil ettigini gosteren bir katsayi
oldugu icin c¢aligmada Onem arz etmektedir. Model
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performans degerlendirme 6l¢iitleri, Denklem (6), Denklem
(7), Denklem (8) ve Denklem (9)’da sunulmaktadir.

Y (i = )P

2 1 _
=15 5= ©)

n
1
KOH = + ;Z@f —¥)2 (7
i=1
n
1
OMH = —z ly; — 7l (8)
n i=1
n ) lyi =yl
= .
OMYH = + 100 ©)

yi: gbzlenen/gercek degerlerini, y;: model kestirim
degerlerini, §: ortalama degerleri ve i: 1,2, ..., n’i temsil
etmektedir.

3 Bulgular ve tartisma
3.1 Modellerin egitim sonuclari

Calisma kapsaminda GOPE referans istasyonunun iki
yillik (2019-2020) verileri diizenlenerek RTF-DVR, Ridge
ve Elastik-Net regresyon  modellerinin  egitilmesi
amaglanmistir. Modellemeler igin kullanilan egitim veri
setleri, meteorolojik veriler ve istasyon bazinda VMFI
modelinden elde edilen ZTD degerleri icermektedir.
Modellerden yiiksek performansa sahip kestirim sonuglari
elde etmek i¢in en uygun parametrelerle modelin egitilmesi
gerekir. Dolayisiyla her bir modele ait en uygun
parametrelerin belirlenmesi amaciyla optimizasyon islemi
uygulanmistir. Egitme, optimizasyon ve kestirim islemleri
numPy, scikit-learn, matplotlib, pandas, seaborn,
statsmodels ve sciPy kiitiiphaneleri araciligiyla Python v3.8

programlama dilinde gergeklestirilmistir. Modellerin egitim
ve test dogruluklari i¢in parametrelerin se¢iminde 10-katlt
capraz  dogrulama ve grid arama (grid-search)
yontemlerinden  yararlamilmugtir.  Farkli  modellerin
optimizasyon Oncesi baglangi¢ parametreleri, optimizasyon
sonrasl en uygun parametreleri ve bu parametrelere bagl R?
ile KOH degerleri Tablo 1’de sunulmugtur. Optimizasyon
yontemleri sonucu parametre degisikliklerine dayali model
dogruluklari degerlendirilmis ve regresyon modelleri i¢in en
uygun parametreler secilmistir.

Tablo 1’de, RTF-DVR modelinde kullanici tarafindan
belirlenmesi gereken parametrelerin, C ve y parametreleri
oldugu goriilmektedir. RTF i¢in iki parametre olan C ve
y’nin model sonucuna etkisi kesinlikle séz konusudur.
Ancak kullanilan hangi parametre ¢iftinin modelde en iyi
sonucu verdigi bilinmemektedir. Optimize edilmeden once
parametreler, baslangi¢ degeri olarak C=1 ve y=1 seklinde
modelde tanimlanmaktadir. Optimizasyon yontemleri ile bu
parametreler, olusturulacak olan gecikme kestirim modeli
icin tespit edilmistir. ilk asamada C parametresi; [1, 1000]
esik araliklarinda degeri 10 arttirilarak denenmis ve en
uygun esik degeri “C=160" olarak tespit edilmistir. C’nin
160 oldugu durumda model, yiiksek R? ve diisiik KOH
degerlerine sahip olmustur. Ikinci asamada ise ilk asamada
belirlenen parametrelerin yakininda daha kiigiik bir aralikta
ikinci bir arama yapilarak daha iyi parametre degerlerine
ulagilmaya calisgtlmistir. Ancak bu kisimda sadece C
parametresi degil y parametresi de hesaba katilmigtir. C;
[150, 170] esik araliklarinda degeri 1 artirilarak denenmistir.
Diger taraftan y parametresi; [103, 107] esik araliginda
degeri  0.01  artirnllarak  sonuglardaki  farkliliklar
arastirilmistir. C ve y ikili parametresi tim degerler i¢in
irdelenmis olup degerlendirmeye alinmistir. Degerlendirme
sonucuna gore, C’nin 165 ve y parametresinin 0.02 oldugu
durumda model en yiiksek R? ve en diisiik KOH degerlerine
ulagsmustir. Yani, RTF-DVR modelinin “C=165" ve “y=0.02"
parametre degerleriyle egitilmesi sonucuna varilmistir.

Tablo 1. Modellerin optimizasyon Oncesi ve sonrasi parametre degerleri

Model RTF-DVR (Radyal tabanh fonksiyon)

Parametre

Optimizasyon 6ncesi: (C=1, y=1)

Optimizasyon sonrasi: (C = 165, y = 0.02)

Saat Tiim saatler i¢in (Ort.) Tiim saatler i¢in (Ort.)
R?degeri 0.831 0.871
KOH (mm) +20.2 +17.1

Model Ridge Regresyonu (L, normu)

Parametre Optimizasyon oncesi: A, (alpha) = [0, ] Optimizasyon sonrasi: X, (alpha) = 0.005
Saat Tiim saatler i¢in (Ort.) Tiim saatler i¢in (Ort.)
R’degeri 0.768 0.793
KOH (mm) +24.6 +22.7
Model Elastik-Net Regresyon (L; ve L, normlari)
Parametre Optimizasyon oncesi: A, = [0, oo]; A, = [0, ] Optimizasyon sonrast: A = 0.520; A, = 0.524
Saat Tiim saatler i¢in (Ort.) Tiim saatler i¢in (Ort.)
R’degeri 0.770 0.794
KOH (mm) +24.4 +225
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Ridge ve Elastik-Net regresyon modelinde ise
belirlenmesi gereken parametreler ve islem adimlari,
birbirine benzerlik gostermektedir. Bu modellerde diizeltme
teriminin oldugu kisimdaki parametreler (11 ve A2) kullanict
tarafindan belirlenir. Burada A: ve 12’in 0’a yaklasmasi,
parametrenin hicbir etkisinin olmadigi ve esitligin EKK
yontemine doniistiiglinli, sonsuza dogru ilerlemesi ise,
parametrenin bilylidiigiinii ve regresyon katsayilariin
neredeyse sifira esit olacagini ifade etmektedir.

Optimize edilmeden once bu parametreler, baslangig
degeri olarak 1,=0.00 ve 1,=0.00 seklinde modelde
tamimlanmakta ve sonsuza () dogru gidebilmektedir.
Optimizasyon islemleri ile bu parametreler, olusturulacak
olan gecikme kestirim modeli i¢in tespit edilmistir. Optimum
A12 parametrelerine ulagsmak icin [0, o] esik araliklarinda
degerler 0.001 arttirllarak  sonuglar  incelenmistir.
Calismadaki veri setinin diisiik A1 2 parametrelerinde daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiis ve bu baglamda [0, 1] esik
araliginda optimum parametrelerin aragtirtlmasi
diistiniilmiistiir. Ridge regresyonu i¢in A> parametresinin
0.005 oldugu durumda, en yiiksek R? ve en diisik KOH
degerlerine ulagilmistir. Bu nedenle “A2(alpha)=0.005”
parametresi Ridge modelinin egitilmesinde kullanilmistir.
Elastik-Net regresyonunun egitilmesi i¢in “1:=0.520” ve
“42=0.524” en uygun parametreler olarak bulunmustur.

Parametreler araciligiyla egitilen modellerin, 2019-2020
yullarindaki sonu¢ ZTD degerleri (egitim igin) arasindaki
uyum degerlendirilmistir (Sekil 4).

Buna gore Sekil 4’de, Ridge ve Elastik-Net regresyon
modellerinin birbirine ¢ok yakin sonuglar iirettigi, RTF-
DVR modelinin ise bu iki modele gére biraz daha farkli
sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir. Ridge ve Elastik-Net ile
RTF-DVR modelleri arasindaki farkliliklarin 6zellikle, yaz
donemine karsilik gelen temmuz ve agustos aylarinda arttig1
tespit edilmistir. Bu farkliliklarin nedeni, sicaklik ve nemin
yiikselmesiyle, su buhari basinci ve gecikme etkisinin
biiyiimesidir. Buna bagli olarak yaz aylarinda elde edilen
gecikme degerlerinin tiim y1l igerisinde elde edilen degerlere
nazaran normal dagilim sergilememesi sonucu modellerin
matematigine gore sonuclar farklilagmaktadir. Ridge ile
Elastik-Net modelinin arka planindaki matematiksel
denklemin benzerlik gdstermesinden dolay1 biiyiikk ZTD
farkliliklar1  olusmamustir. Yaz  aylarmin  disindaki
donemlerde ise farkliliklar saptanmamakla birlikte modeller
arasindaki en az degisimler kis aylarinda gergeklesmistir.
Sekil igerisinde yer alan min ve max degerleri ¢esitli saat
dilimlerinde gbzlemlenen en diisik ve en biylik ZTD
degerlerini ifade etmektedir.

Modellere ait dort farkli zaman dilimi igin hesaplanan R?,
KOH, OMH ve OMYH degerleri Tablo 2°de sunulmustur.

ZTD (mm)
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i
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Sekil 4. Egitilen modellerdeki sonu¢ ZTD degerlerinin birbiriyle uyumu
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Tablo 2. Modellerdeki ilgili zaman dilimleri i¢in elde edilen sonuglar

MODEL.: RTF-DVR Ridge Regresyonu Elastik-Net Regresyon

Saat: 00:00 06:00 12:00 18:00 00:00 06:00 12:00 18:00 00:00 06:00 12:00 18:00
R?degeri 0.855 0.845 0.901 0.883 0.791 0.773 0.811 0.798 0.792 0.775 0.812 0.799
KOH (mm) +182 £189 +152 £163 +£230 +£238 +219 +£223 +228 +£23.6 +£21.6 £22.0
OMH (mm) 10.7 115 8.6 9.4 18.0 18.8 16.9 17.1 17.9 18.6 16.9 17.0
OMYH 0.47 0.51 0.38 0.41 0.79 0.82 0.74 0.75 0.79 0.81 0.74 0.72

Tablo 2’ye gore, tim modeller i¢in en iyi sonug
degerlerin 12:00°da, en kétii sonuglarin 06:00 saat diliminde
elde edildigi sonucuna varilmistir. Ridge ve Elastik-Net
yonteminde tiim saatlerdeki degerler birbirine yakinlik
gostermektedir. Ancak bu yontemlerin egitme basarist RTF-
DVR yontemine gore diisiiktiir. Tablo 1 ve Tablo 2’de de
goriildiigii tizere RTF-DVR yonteminin egitmedeki model
basarisi daha yiiksek olarak tespit edilmistir.

3.2 Yeni ZTD degerlerinin kestirilmesi ve test edilmesi

Modellerin egitimi asamasi tamamlandiktan sonra, sonug
modeller tizerinden ZTD kestirimleri ger¢eklestirilmistir.
Sonu¢ modellerin dogrulugu ve performansi, 2021 yilindaki
ocak, nisan ve temmuz aylarma ait 92 giiniin Vverisi
kullanilarak test edilmistir. Uygulamada bu aylarin secilme
nedeni, troposferik gecikme etkisinin bu ddonemlerde
sirastyla en az, ortalama seviyede ve en fazla olarak
goriilmesidir. Calismada ilk olarak modellerden kestirilen
ZTD degerleri, ilgili yerden temin edilen ZTD degerleriyle
test edilmistir. Test etmek i¢in temin edilen veri seti, VMF
veri sunucusundan istasyon bazinda sonradan yayinlanan

gecikme degerleridir. Model performanslarinin
degerlendirilmesi i¢in KOH 6l¢iiti kullanilmistir. Analiz
sonuglarma goére; RTF-DVR ile VMF veri sunucusundan
temin edilen veriler arasindaki KOH; ocak, nisan ve temmuz
aylar1 i¢in sirastyla; = 13.3 mm, + 16.4 mm ve + 24.8 mm
olarak hesaplanmigtir. Benzer sekilde Ridge ve Elastik-Net
ile VMF veri sunucusuna ait veriler arasindaki KOH’lar
strastyla, = 13.9 mm, £+ 16.8 mm ve £ 27.2 mm bulunmustur.
Tiim model sonuglar ele alindiginda, yaz giinlerinin model
basarilarint diisiirdigii diger kis ve ilkbahar giinlerinin
basariy1 ¢ok fazla etkilemedigi sonucuna varilmistir.

3.3 Kestirilen ZTD degerlerinin CSRS-PPP ile
karsilagtiriimas

Caligmanin son asamasinda, yeni modellerden kestirilen
ZTD degerleri, CSRS-PPP’ye ait ZTD degerleriyle
karsilagtirtlmigtir. Farkli yontemlere gore ti¢ farkli ay igin
kestirilen ZTD’lere ait istatiksel sonuglar Tablo 3’de
verilmis ve Sekil 5, 6 ve 7°de grafik olarak sunulmustur.
Grafiklerde giinler igerisindeki saat dilimleri (00:00, 06:00,
12:00 ve 18:00) ardigik olarak devam etmektedir.

Tablo 3. Farkli yontemlerden elde edilen ZTD ile CSRS-PPP ZTD nin karsilagtirilmasi

RTF-DVR Ridge Regresyonu Elastik-Net Regresyon
. Aylar KOH OMH KOH OMH KOH OMH
Servis (2021) (mm) (mm) OMYH (mm) (mm) OMYH (mm) (mm) OMYH
Ocak +13.8 10.6 0.48 +15.1 11.7 0.53 +15.0 11.6 0.52
CSRS-PPP Nisan + 144 115 0.52 +15.8 11.7 0.53 +15.0 11.6 0.52
Temmuz +254 204 0.88 +273 22.0 0.94 +27.2 219 0.93
2021 Ocak Ayi Kestirimleri  _____. RTE-DVR  --nn-- RIDGE ——— CSRS-PPP

1 2 3 45 6 7 8 9

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 3031
Giinler (00:00, 06:00, 12:00, 18:00dahil)

Sekil 5. 2021 Ocak ayindaki ZTD degerlerinin karsilastiriimasi
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RTF-DVR modelinin ocak ve nisan aylarinda, daha
diistik karesel ortalama hata degeriyle (sirastyla + 13.8 ve £
144 mm) CSRS-PPP’ye yakin sonuglar elde ettigi
g6zlemlenmistir. Bu aylarda Ridge ile Elastik-Net modelleri
RTF-DVR’ye kiyasla daha diisiik basarilar elde etse de
sonuglar birbirine yakindir ve CSRS-PPP ile aralarmndaki
hata farklar1 disiiktiir. Ridge ve Elastik-Net modellerinden
elde edilen degerlerin birbirine ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir (Sekil 5 ve Sekil 6).

Genel olarak, alternatif ~ yaklasim  seklinde
degerlendirilebilecek RTF-DVR modeli, CSRS-PPP gibi
uluslararasi kullanimi olan servislere gore + 14.1 mm KOH

(ocak ve nisan ayi1 i¢in) ile sonuglar liretmektedir. Ridge ve
Elastik-Net modelleri ise sirasiyla, £ 15.4 ve = 15.0 mm
KOH ile sonuglar elde etmektedir.

Diger taraftan, tiim kestirim modelleri CSRS-PPP’ye
gore temmuz ayinda daha ¢ok sapmalara sebebiyet vermistir.
Bunun nedeni modelin egitilmesi agamasinda da ifade
edildigi gibi yaz mevsiminde sicaklik ve bagil neme baglh
diizensiz hareketlerdir. Yeni modellerdeki KOH degerlerinin
CSRS-PPP’ye gore yaz giinlerinde + 25 mm ile + 27 mm
araliginda degistigi gézlemlenmektedir. Sekil 7°de CSRS-
PPP ile modeller arasindaki sapmalarin en ¢ok 7-9 ve 19-23
arasindaki giinlerde ortaya ¢iktig1 soylenebilir.

2021 Nisan Ay Kestirimleri
2280
2260
2240
T
E2220
[a]

N 2200
2180

2160

2140

------ RTF-DVR

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Giinler (00:00, 06:00, 12:00, 18:00dahil)

CSRS-PPP

Sekil 6. 2021 Nisan ayindaki ZTD degerlerinin karsilastirilmasi

2021 Temmuz Ayi Kestirimleri

2420
2400
2380

. 2360

£

E 2340

[a]

5 2320
2300

2280
2260

2240

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 293031
Giinler (00:00, 06:00, 12:00, 18:00dahil)

------ RIDGE ——— CSRS-PPP

-
LT

Sekil 7. 2021 Temmuz aymdaki ZTD degerlerinin karsilastiriimasi
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4 Sonuglar ve oneriler

Son zamanlarda makine dgrenme algoritmalari; GNSS
meteorolojisi, konum belirleme, navigasyon, hassas tarim ve
atmosferik arastirmalar olmak f{izere pek c¢ok alanda
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, GNSS agisindan ¢ok
onemli katkilar sunmaktadir. GNSS uygulamalarinda
karsilagilan bir¢ok temel hata kaynagi vardir ve bu hatalar
GNSS  kullanicilart ig¢in  bir problem olarak ortaya
cikmaktadir. Troposferik gecikme etkisi bunlardan biridir.
Ozellikle uydu bazli jeodezik &lgmelerdeki gecikme
etkilerinin belirlenebilmesi amaciyla mevcut kestirim
modelleri kullanilmaktadir. Ayrica bu modeller halen
giiniimiizde gelistirilmektedir ya da alternatif yeni ¢6ziimler
aranmaktadir.

Bu ¢alismada, ZTD kestirimi i¢in RTF-DVR, Ridge ve
Elastik-Net’in kullanilmasi yeni alternatif yontemler olarak
sunulmustur. Modelden kestirimler farkli regresyon tiplerine
dayali olarak gerceklestirilmistir. Modellemeler i¢in GOPE
istasyonunda 2019-2020-2021 donemlerine ait basing,
sicaklik ve bagil nemden olusan meteorolojik parametreler
ve VMF1 ZTD degerleri temin edilmistir. 2019-2020 yilina
ait veri kiimesi modellerin egitilmesinde, geri kalan 2021
yilindaki {i¢ ay1 kapsayan giinler ise testte kullanilmistir.
Model performanslari; R?, KOH, OMH ve OMYH 6lciitleri
ile degerlendirilmistir.

Modellerin egitilmesi sonucu, 2019-2020 yillarindaki
tim giinler i¢in en iyi sonuglart RTF-DVR modeli saglamig
ve KOH degerleri = 2 cm’nin altinda kalmigtir. Diger iki
regresyon modeli ise, biraz daha diisiik basariyla birbirine
¢ok yakin sonuglar elde etmistir. Egitilen modeller
kullanilarak, 2021 yil1 i¢in farkli meteorolojik sartlara sahip
ocak, nisan ve temmuz ayinda ZTD kestirimleri yapilmistir.
Kestirim sonuglarina gore, RTF-DVR’deki KOH degerleri;
ocak, nisan ve temmuz aylar1 i¢in sirastyla; = 13.3 mm, +
16.4 mm ve + 24.8 mm olarak bulunmustur. Ridge ve
Elastik-Net’te ise bu degerler sirasiyla, = 13.9 mm, + 16.8
mm ve + 27.2 mm hesaplanmistir. Benzer sonuglar CSRS-
PPP karsilastirmasinda da goriilmistir. RTF-DVR modeli
CSRS-PPP ile en uyumlu sonuglart vermistir. Tiim analiz
sonuglar1 birlikte degerlendirildiginde, yaz giinlerinin model
basarilarint  diistirdigiic diger kis ve ilkbahar giinlerinin
basarty1 ¢ok fazla etkilemedigi sonucuna varilmistir. Ozet
olarak, model basarisi agisindan siralama yapilacak olursa,
en yiiksek basartyt RTF-DVR modeli yakalamis ve bunu
Elastik-Net ile Ridge modelleri takip etmistir.

Calisma sonuglarindan, giinliik gecikmeyi tahmin etmek
icin farkli regresyon modellerinin alternatif olabilecegi ve
mevcut ZTD irlinlerinde eksik/hatali verileri iyilestirme
aract olarak tercih edilebilecegi gorilmektedir. ZTD
kestirimlerinde daha iyi sonuglar elde edilmek istenirse,
modellerin uzun vadeli ve farkli arazi kosullarini iceren
verilerle kurulmasi onerilebilir.
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