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ZAMAN SERILERININ ONGORUSU ICIN GKA TABANLI DVR
METODLARI

OZET

Zaman serileri, bir degiskene ait zamana bagli gozlemlerin esit zaman araliklarinda
olusturdugu serilerdir. Zaman serisi ongoriisii ise, ge¢mise dair gbzlem verileri
bilinen bir olayin gelecege dair ne olabilecegi hakkinda tahminde bulunmanin
kavramsal modelidir. Bu 6ngoriiler ekonomi, endiistri gibi bircok alanda yapilacak
yatirimlar ya da verilecek kararlar i¢in biiyiikk dnem tasimaktadir. Gelecege ait
yiksek bagarimli Ongoriiler, zaman serilerinde bulunan ge¢mise ait verilerin
davraniglarinin dogru tanimlanmasi ile gergeklestirilir. Bu sebeple zaman serisi
ongoriisii i¢in kullanilan matematiksel model, zaman serisinin 6zelliklerine ve
icindeki degiskenlere bagli olmalidir. Dogru ve yiiksek basarima sahip bir 6ngorii

elde edebilmek i¢in modellemenin yapist dnemli bir yer teskil eder.

Zaman serisi Ongoriisiinliin dogrulugu bir ¢ok alanda verilecek kararlar ya da
yapilacak yatirimlarin gelecegini ve biiytlikliglini etkilemektedir. Bu durum zaman
serisi ongoriislinii onemli bir konu haline getirmis, daha dogru ve giivenilir 6ngorii
icin bir ¢ok teknik ve uygulama gelistirilmistir. Literatiirde zaman serisi 6ngoriisii
icin bir ¢ok calisma bulunmaktadir. Bu caligmalar kullanim alanlar1 ve tahmin
basarimlart acisindan  farklililk  gosterebilmektedir. Ancak  biitlin ~ 6ngori
caligmalarinda ortak olarak ortaya ¢ikan unsur belirsizliktir. Belli bir zamandaki
sartlar biliniyor ve bilgiler dogru olarak toplanabiliyor ise Ongorii islemi daha
giivenilir ve dogru olarak gergeklestirilebilir. Ancak sartlarin ve etkenlerin

bilinmedigi bir ortamda 6ngorii islemi zorlasacaktir.

Bu tez c¢alismasinda, zaman serisi Oongoriisii igin daha once kullanilan modeller
incelenmis ve basarili modellerin basarimi artiran 6zellikleri tek bir modelde
kullanilmak tizere birlestirilmistir. Tez kapsaminda olusturulan modellerde, dogrusal
ve dogrusal olmayan zaman serileri iizerinde yiiksek bir tahminleme basarimina

sahip olan Destek Vektor Regresyonu (DVR) algoritmasi kullanilmustir.

Oncelikli olarak, DVR tahmin basarimin1 en yiiksek seviyede tutmak igin
kullanilacak parametreler ve gekirdekler (kernel) incelenmistir. Ayrica zaman serisi
Ozelligine bagh olarak Oznitelik se¢iminin tahmin basarimina etkisi arastirilmis,

hangi 6zniteliklerin kullanilmasi1 gerektigi belirlenmistir.
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Son yillarda, tekli algoritmalara ek olarak tahminleme basarimini artirmak igin
biitiinlesik modeller de sikg¢a kullanilmaktadir. Bu ¢alismada DVR tahmin basarimini
artirmak i¢in Gorgil Kip Ayrisimi (GKA) tabanli DVR modelleri iizerinde
calisilmistir. Daha Once Onerilmis GKA tabanli DVR modellerinin ¢ogunun test
kiimesini de egitim kiimesi ile birlikte kullandig1 ve GKA’nin son nokta problemini
gormezden geldigi saptanmistir. Ger¢ek uygulamalarda kullanilamayacak olan bu

yontem yerine GKA tabanli DVR modeli iizerinde 2 yaklasim 6nerilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen ilk modelde, GKA ile yinelemeli (iterative) olarak
elde edilen Ickin Mod Fonksiyonlar1 (IMF) iizerinde birbirinden bagimsiz olarak
DVR ile tahminlemeler yapilmis, daha sonra bilesen tahminleri toplanarak genel
tahmin elde edilmistir. Ikinci modelde ise veri kiimesi GKA ile giiriiltiiden
arindirilmis ve elde edilen yeni veri kiimesi asil (orjinal) veri kiimesi ile birlikte

Oznitelik olarak kullanilarak tahmin sonuglart alinmistir.

Onerilen modellerin tahminlemeleri farkli alanlardan, farkli biiyiikliikte ve dzellikte
7 veri kiimesi lizerinde Ortalama Karesel Hata (OKH), Ortalama Mutlak Hata
Yiizdesi (OMHY), Yon Dogrulugu (YD), Dogru Artan (DAr) ve Dogru Azalan
(DAZz) olgiitleri kullanilarak tekli DVR modeli tahminlemeleri ile karsilastirilmistir.
Ik model olan yinelemeli GKA-DVR modelinin periyodiklik 6zelligi tastyan veri
kiimeleri lizerinde yon tahminlerinde DVR’den daha basarili sonuglar verdigi, ikinci
modelin ise biitiin veri kiimeleri i¢in noktasal basar1 6l¢iimlerinde (OKH, OMHY)

DVR tahminlemesinden daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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EMD BASED SVR METHODS FOR TIME SERIES PREDICTIONS
SUMMARY

Time series are the series that belong to time dependent observations of a variable
which are formed in equal time intervals. Time series prediction is the conceptual
model of what might happen on the future for an event where the observation data
about the past is known. These predictions have great importance for giving
decisions or making investments on many areas such as economy or industry. The
rising up or falling down of the values can support researchers, economists or
investors while giving their important decisions. The ability to know the correct
directions of the future values contributes to the management of daily/yearly
operations. High performance predictions can be performed by the correct
identification of the time series behavior which contain historical data. For this
reason, the mathematical models used for time series prediction, depends on
variables and characteristics of the time series. In order to obtain higher success and

accurate predictions, modeling structure constitutes an important topic.

The accuracy of time series prediction affect the future of the decisions or
investments to be made in many areas. This case has made the time series prediction
a major issue and lots of techniques and applications have been developed. for more
accurate and reliable forecasting. In the literature, there are lots of studies for time
series prediction and different machine learning algorithms have been utilized for
time series forecasting. These studies may vary in terms of usage and performance of
prediction. However, a common element of all these studies is the uncertainty. If the
conditions at a particular time are known and the data can be collected accurately,
forecasting process can be applied more reliable and accurate. However, in an
environment where conditions and factors are not known, the prediction process will
be difficult.

In this thesis study, the models that are used before are analyzed and the enhancing

characteristics of successful models are combined in order to use them in one single
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model. In the constructed models, Support Vector Regression (SVR) is used which
has a higher prediction performance on time series without distinguishing the
datasets are linear or nonlinear. In order to obtain highest performance, parameters
and kernels to be used are analyzed firstly. Then, the effect of the feature selection
depending on time series are analyzed and which features should be used are

determined.

In recent years, hybrid models are commonly used besides single prediction
algorithms to improve prediction performance. In this study, Empirical Mode
Decomposition (EMD) based SVR models have been studied in order to improve the
performance of the SVR predictions. EMD is a nonlinear signal processing method
which divides the data into several simple subtasks. It offers a new way to deal with
non-linear and non-stationary signals and decomposes original signal into several
Intrinsic Mode Functions (IMF) and a residue component. It’s realized that the most
of the previously proposed EMD based SVR algorithms use the test dataset with the
training dataset and ignoring the end point problem of the EMD. Instead of this
method, which can not be used for real applications, 2 approaches have been

proposed.

In the first proposed model, the predictions with SVR on each iteratively obtained
component by EMD have obtained independently, and then they are summed to get
the final prediction. In the second model, the noise reduction is performed with
EMD, and final predictions are obtained with the noise-free data set which is used
with the original dataset as a feature.

The prediction performance of proposed models are compared with single SVR
model by using Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), Direction Accuracy (DA), Correct Up (CP) and Correct Down (CD)
performance citerias on 7 different datasets from different areas.

In the experimental results, it’s seen that the first proposed iterative EMD-SVR
method is compared with single SVR. It is observed that the proposed method
outperforms the single SVR performance on direction measurements including
Direction Accuracy, Correct Up and Correct Down trends for the datasets which

have periodicity characteristics.
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In the second model, it’s seen that the proposed model has better performance than
SVR on pointwise (MSE, MAPE) performance criterias for all data sets that have

been used.
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1. GIRIS

Zaman serisi, ilgilenilen bir konunun ge¢mise dair degerlerinin sirali 6lgiim
kiimesidir. Ornek olarak, bir iilkedeki para biriminin baska bir para birimine orani,
bir bolgeye gelen turist sayisinin miktari, bir sehirdeki niifus artig/azalisi, altin
fiyatlarinin giinliik kapanis degeri veya bir nehirin yillik akis hacmi (debisi)
verilebilir. Gozlenen verilerin diizenli zaman araliklarinda olmasi dogru analiz
acisindan onemlidir. Zaman araliklar1 her seride farkli olabilir. Buna 6rnek olarak
saatlik, giinliik, aylik, haftalik ya da daha farkli zaman araliklarina sahip zaman

serileri gosterilebilir.

Zaman serisi Ongoriisii ise gegmise ait verilerin analizi ile gelecege ait degerlerin ne
olacagimi bulmayr amaglar. Ornegin altin fiyatinin onceki kapanis degerlerine
bakarak bir giin sonraki kapanig fiyatint 6ngdrmek finans alaninda zaman serisi

tahminidir.

Zaman serisi OngOriisii  €konomi, biyoloji, bilgisayar bilimleri, miihendislik,
matematik, endiistri, is diinyas1 gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir. Ongérii igin
kurulan zaman serisi modeli ge¢mise dair istatiksel veri tizerine kurulur ve bir
driinin ne kadar daha tiretilecegi, sehrin ne kadar daha biiyiiyecegi gibi stratejik
planlamalarda karar mekanizmas: saglar. Ornegin bir sehirdeki elektrik tiiketiminin
10 y1l sonra ne olacagi hakkinda bir fikrimiz varsa, yeni bir elektrik santraline

gereksinimin olup olmayacagi planlanabilir.

Zaman serisi iizerinde yapilan Ongorii islemleri ge¢mis veriyi kullandigindan,
verilerin dogrulugu 6nem kazanmaktadir. Dogru veriler lizerinde yapilan analiz ile
gecmisteki davranislar saptanir ve bdylece tahminin daha dogru yapilmasi amaglanir.
Bir zaman serisinin gelecegi, kendi ge¢mis verileri ile 6ngoriilebilecegi gibi, bagka
degiskenlere de bagli olabilir. Verinin nelerden etkilendigini bilmek, 6ngdriiyii
kolaylastiracaktir. Ornegin, elektrik tiiketimi ayn1 zamanda hava sicakligma da
baghdir ve kis mevsimlerinde tiiketim artar. Etkenleri kolay saptanabildiginden

elektrik tiiketimini tahmin etmenin baska alanlardaki veri kiimelerine gore daha


http://tr.wikipedia.org/wiki/Debi

kolay oldugu sodylenebilir. Herhangi bir etkene bagli olmayan ya da etkenleri zor
belirlenen verilerde ise dngorii daha da zorlasir. Ornegin finansal veriler (GSMH,
IMKB endeksi) farkli durumlarda farkli degiskenlerden etkilenebilir. Finansal bir
verinin etkenleri belirlenmis olsa bile dikkat edilmesi gereken husus, bu etkenlerin de
zaman i¢inde degisebilecegidir. Bu yiizden 6ngorii i¢in olusturulan model, elektrik
ongoriisiinde kullanilan hava sicakligi gibi sadece sabit etkenler iizerine degil,

zamanla degisebilecek degiskenler/etkenler gbz oniine alinarak kurulmalidir.

t anindaki bir zaman serisi, x(t) ile gosterilir. Ongériide amag; elde bulunan
x(1),x(2),...,x(t) verilerini  kullanarak gelecek verilerin x(t + 1), x(t + 2)

degerlerini bulmaktir.

Zaman serisi analizlerinde kullanilan en 6nemli etken, serinin duragan (Stationary)
olup olmadigidir. Bu ayrim, serideki degerlerin ortalama ve varyansina gore
yapilmaktadir [1]. Serideki degerlerin ortalama ve varyansi zaman igerisinde farklilik
gostermiyor ve belirli zaman araliklarinda alinan zaman serilerinin kovaryanslari
degismiyor ise seri duragandir. Ortalama ve varyansin zamana bagli olarak degistigi

seriler ise duragan olmayan (non-stationary) serilerdir.

Zaman serisi analizinde duragan serilerin tahminlemesi daha Ongoriilebilir
durumdadir. Ancak duragan olmayan serilerde verilerin davranis1 hakkinda
genelleme yapilamadigindan serinin gelecegine dair tahminde bulunmak daha

zordur.

1.1 Zaman Serisi Bilesenleri

Zaman serilerini olusturan farkli unsurlar1 tanimak, dogru analizler yapmay1 saglar.
Zaman serisinin 6zelliklerini agiklayabilmek icin seri igindeki etkili bilesenlerin
belirlenmesi gerekir. Bilesenlerin belirlenmesi ve bunlarin gelecekteki etkilerinin
saptanarak tahminlemenin daha dogru yapilmasi, kisa ve uzun siireli planlarda biiyiik

yararlar saglar. Zaman serisi verileri dort bilesenden olusur [1];

1.1.1 Egilim (Trend)

Zaman serisindeki degerlerin uzun bir siire¢ i¢in gosterdigi artma ya da azalma
durumudur. Verinin artis ya da azalis egilimlerinin tahmin edilmesi, yatirim ya da

tiiketim gibi alanlar i¢in 6nemlidir.



1.1.2 Mevsimsellik

Zaman serisindeki verilerin mevsimlere gore degiskenlik gosterdigi durumdur. Bir
yil ya da daha kisa siireli zaman serilerinde goézlemlenebilir. Mevsimin etkisi ile
degerler artis ya da azalis gosterebilir. Ornek olarak yaz mevsiminde komiir
satiglarinin azalmasi, bir lilkedeki elektrik kullaniminin kig mevsiminde artmasi ya da

yaz mevsiminde dondurma satislarinin artmasi gosterilebilir.

1.1.3 Cevrimsel Bilesen

Daha ¢ok ekonomi iizerinde, mevsimsellik etkisine bagli olmayan, belirli bir zaman
araliginda gozlenen degisimlerdir. Ornegin, ekonomide kisa siireli yasanan ekonomik
krizler ya da sektorlerin karindaki refah ya da daralma donemleri 6rnek olarak

gosterilebilir.

1.1.4 Diizensiz Bilesen

Diger unsurlar gibi belirli olmayan, dogal ya da sosyo-ekonomik nedenlerle ortaya
cikabilen degismelerdir. Dogal afetlerin bir sektdr ya da ekonomi iizerindeki etkisi

ornek olarak gosterilebilir.

1.2 Zaman Serileri Uzerinde Yapilan Cahsmalar

Zaman serisi tahminlemesi tizerinde modellemeler halen akademik, endiistri, finans
alanlarinda gelismekte olan bir konudur. Zaman iginde gelisen modellerin hacmi

ciddi boyutlara ulasmistir [2].

Zaman serisi tizerinde c¢alisilan modellerden baglicalar1 AR (Auto Regressive),
ARMA (Auto Regressive Moving Average), ARIMA (Auto Regressive Integrated
Moving Average) [3-4], ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) [5],
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) [6], Bulanik Mantik [7], Genetik Algoritma ve Destek
Vektor Makineleridir (DVM).

Yapilan ¢alismalarda ARIMA modelinin zaman serisi verilerde etkin bir yontem
oldugu gosterilmistir [8]. Ancak AR, ARMA ve ARIMA modellerinin zaman
serilerini duragan olarak kabul ediyor olmasi ve duragan olmayan modellerdeki
diisik tahminleme basarist gostermesi diger algoritmalarin  kullanimini

gerektirmistir.



Bu modellere alternatif olarak kullanilan modellerden biri olan YSA; zaman serisinin
belirli bir dagilima sahip oldugunu varsaymayarak dogrusal olmayan zaman serileri
tizerinde ARIMA modeline gore avantaj kazanmaktadir. M-Competition adli
yarismada YSA modelinin, 104 zaman serisi kiimesi tizerinde, iginde ARMA modeli
de bulunan farkli 6 modelden aylik tahminlerde daha basarili oldugu gosterilmistir
[9]. Ancak yillik tahminlerde ARIMA modelinin YSA ile karsilastirilabilir derecede

1yi sonuglar verdigi gorilmiistir.

Dogrusal olmayan model olan YSA’nin tahminleme basarisinin yiiksek olusu, halen
bir ¢ok zaman serisi tahminlemelerinde kullanilma sebebidir. Ancak YSA’nin yerel
en kiiciik degere (minimum)/en biiylik degere (maximum) takilma, biiyiilk egitim
verisine gereksinim duyma, fazla uyum/eksik uyum (overfitting/underfitting) gibi
problemleri mevcuttur. Literatiirde bu problemleri ortadan kaldirmak i¢in ise Destek
Vektor Makinesi (DVM) tabanli modeller kullanilmaktadir [10]. DVM yontemi
Vapnik [10] tarafindan 6nerilmis, yapisal risk minimizasyonu temelli ve ¢ok yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. DVM’nin yerel en kiiciik degere takilmama
garantisi, dogrusal olmayan (non-linear) ve duragan olmayan (non-stationary) veriler
tizerindeki basaris1 ve tahminlemedeki yiiksek dogrulugu bir ¢ok calisma alaninda

kullanilma sebebidir.

Cesitli ¢alismalarda DVM ile elde edilen tahmin dogrulugunun diger yontemlerle
elde edilen tahmin dogrulugundan daha iistiin oldugu gosterilmistir. Ornegin
finansal bir veri kiimesi olan KOSPI endeksi iizerinde yapilan ¢alismada DVM

modelinin daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir [11].

Algoritmalarin  karsilagtirllmasinda ¢esitli calismalarin yaninda, zaman serisi
tahminlemesi {izerine yapilan yarigmalar da Onemli katki saglamaktadir. Bu
kapsamda 2001 yilinda EUNITE adli (European Network on Intelligent
Technologies) Dogu Slovakya Elektrik Sirketi tarafindan desteklenen elektrik yiikii
kullanim1 tahminleme yarismasi [12] zaman serisi modellerin karsilastirmalarini
saglamistir. Yarigmaya 21 iilkeden 56 yarismact farkli modeller ile katilim gdstermis,
Chang ve arkadaslarinin [13] DVM yontemi ile sundugu model, aralarinda YSA’ nin
da bulundugu diger modeller [14-15] arasinda en iyi tahminleme yaparak yarisma
birincisi olmustur. Bu yarismada dikkat ¢eken bir diger durum ise, iyi bir
tahminlemede iyi bir algoritma kullanmanin yaninda, verilerin kullanilma seklinin de

modellemede 6nemli oldugudur. Buna &rnek olarak, bu yarismada bagka DVM



modellerinin de oldugu, ancak tahminleme basarisinin Chang ve arkadaslarmin [13]

tahminleme basaris1 kadar yliksek olmadig1 gosterilebilir.

DVM halen riizgar hiz1 [16], elektrik yiikii [17], finans [18-19], iiriin talebi,

turist/ziyaretgi sayis1 tahminlemeri gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Son yillarda, tekli tahmin yontemlerinin uygulanmasinin yanisira, tahmin basarimini
artirmak amaci ile biitiinlesik modeller de sik¢a kullanilmaktadir. Gorgil Kip
Ayrisimi (GKA) modelinin duragan ya da duragan olmayan verileri duragana yakin
sonlu sayida bilesenlere ayristirabilmesi ve her bilesenin kendi iginde farkl
Ozelliklere sahip olmasi 0Ozelligi yaygin olarak kullanilmasinit saglamistir [20].
Medikal, finans, su alti akustigi, sinyal isleme, akigskanlar mekanigi gibi birgok
alanda kullanilmaktadir. GKA’nin bu 6zelligi ayn1 zamanda zaman serisi verileri
tizerinde calisilan modeller ile biitiinlesik olarak kullanilmas1 fikrini ortaya
cikarmigtir. Literatirde GKA tabanli ARIMA [21], YSA [22-24], DVM [25]
modelleri farkli alanlarda kullanilmistir. Tekli modeller igcinde DVM algoritmasinin
yiiksek basarimli olusu sebebi ile sinyal isleme [26], finans, riizgar hizi, uydu
momentum tekeri sicakligi tahminlemesi [27] gibi bir ¢ok alanda GKA tabanli DVM

algoritmasi {izerinde ¢aligmalar yapilmistir.

Ancak GKA algoritmasinin zaman serisi verileri ayristirmasinda yasanan son nokta
(end point) problemi, GKA tabanli bilesik modellerde tahminleme basarisini
diisiirmektedir. Zaman serisi tahminlemesi iizerinde GKA tabanli ¢aligmalarin biiyiik
bir bolimii [21-27] bu sorun iizerinde durmayarak, gercekte var olan problemlere
¢oziim getirmemistir. Bu ¢alismalar, veri kiimesine ait test kismini da egitim kiimesi
ile birlikte kullandiklarindan gergekte var olan son nokta problemi ile karsilasmamus,
bu durumda yapilan tahminlemeler basarili da olsa gercek uygulamalarda

kullanilamayan bir model ile elde edilmistir.

GKA tabanli DVM modeli i¢in kullanilan bir diger yaklasimda ise, ¢ok degiskenli
(multivariate) zaman serilerinin modellenmesinde giiriiltii  siizme igin GKA
kullanilmis ve giiriiltiisii siiziilen degiskenler asil (orjinal) veri kiimesi ile birlikte
kullanilmistir. Oznitelik artirilarak elde edilen modelin diger modellerden daha

basarili oldugu gosterilmistir [5].

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 6ncelikli olarak, zaman serisi tahminlemelerinde DVM

algoritmasimin farkli veri kiimelerinde nasil modellenmesi gerektigi incelenmistir.



Modellemede kulllanilan parametrelerin ve Ozniteliklerin hangi veri kiimeleri
tizerinde etkili oldugu saptanmis, veri kiimeleri {izerinde grafiksel ve matematiksel

ifadeler ile gosterilmistir.

GKA-DVM modelinde yapilan incelemelerde ise oncelikle halihazirda kullanilan
yontemler incelenmis, ayn1 modelleme teknikleri kullanilarak bu tez ¢alismasindaki
veri kiimeleri lizerinde sonuglar1 alinmistir. Ancak bu yaklagimin basarili sonuglarina
ragmen neden gercek uygulamalarda kullanilamayacagi agiklanmistir. Ayrica GKA
tabanli DVM algoritmasinin ger¢ek zaman serisi uygulamalari i¢in 2 adet model
onerilmistir. Onerilen modellerden ilkinde GKA ile elde edilen ickin Mod
Fonksiyonlar1 tahminlemeleri iizerinde calistlmustir. Ikincisinde ise GKA ile tek
degiskenli zaman serilerinde giiriiltii siizme islemi gergeklestirilmis ve girilti
stiziilerek elde edilen degiskenler DVM modelinin olusturulmasinda kullanilmstir.
Test caligmalar1 7 adet veri kiimesi iizerinde farkli basarim Olgiitleri kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Bu tez calismasindaki ikinci bolimde Destek Vektor Makinalarinin
tamimlanmas1 yapilmustir. Ugiincii boliimde Gorgiill Kip Ayrisimi metodu ve
bilesenlerin c¢ikarilis bigimi anlatilmistir. Dordiincii boliimde tez ¢alismasinda
kullanilan basar1 ol¢iitleri ve veri kiimeleri hakkinda bilgiler verilmistir. Besinci
bolimde Destek Vektér Regresyonu (DVR) algoritmasinin zaman serisi verilerin
ozelliklerine gore nasil modellenmesi gerektigi hakkinda yapilan c¢aligmalar
anlatilmistir. Altinc1 bolimde literatiirde yer alan ve onerilen GKA tabanli DVR
modelleri elde edilen tahminlemelerin DVR ile karsilastirmali sonuglar1 yer

almaktadir. Yedinci boliimde ise tezde yapilan ¢alismalarin sonuglart anlatilmastir.



2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

2.1 Tanmm

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vladimir Vapnik ve arkadaslar1 tarafindan
onerilmis egiticili (supervised) bir dgrenme yontemidir [10]. Temeli Istatistiksel
Ogrenme Teorisi  (Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisi) ve yapisal risk
minimizasyonuna (YRM) dayanmaktadir ve verilerin dogrusal olmasi ya da
olmamasina gore bir ayirim yapmadan iyi bir genelleme yapmaktadir [28].
[statistiksel Ogrenme Teorisi Onceleri sadece verilen bir veri kiimesine uyan
fonksiyon tahmini probleminin teorik analizi i¢in kullanilmig, daha sonra bu teoriye
dayanan DVM yonteminin onerilmesiyle teorik analizlerin yaninda, yeni 6grenme
algoritmalarinin olusturulmasinda da kullanilabilecegi gortilmistiir [10]. YRM ise en

1yi genelleme performasini elde etmek i¢in kullanilan bir optimizasyon yontemidir.

DVM yo6nteminin akademik ortamda gercek anlamda kullanilmasi, ¢ekirdek (kernel)
kullanimi ile farkli alanlarda diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdiginin
farkedilisi ile basglamistir [29]. Halihazirda DVM, smiflandirma, regresyon ve

yogunluk tahmini ¢oztimlemelerinde kullanilan gii¢lii bir yontemdir.

DVM, veri seti dagilimi hakkinda varsayimi ya da bilgisi olmamasi 6zelligi ile diger
klasik yaklasimlardan ayrilmaktadir. DVM ile egitim kiimesindeki girdi (input) ve
ciktilarin  (output) eslenmesi ile test kiimesindeki girdileri siniflayacak karar
fonksiyonlar1 elde edilir. Egitim verisi ilizerinde 6grenme islemi gergeklestirilerek

yeni veri lizerinde tahminleme yapilir.

Karmasik veri kiimelerini siniflandirabilmesi ve ¢6ziimlerde iyi bir basar1 sergilemesi
DVM’nin diger modellere gore avantajlar1 arasindadir. DVM {izerinde caligilan
siiflandirma iglemleri DVS (Destek Vektor Siniflandirma), regresyon islemleri ise
DVR (Destek Vektor Regresyon) olarak adlandirilir.

DVM’lerin avantajlarinin  yaninda ayn1 zamanda dezavantajlarindan da

bahsedilebilir. Ornegin biiyiik veri sayisina sahip veri kiimelerinde DVM’nin egitim



islemi (6grenmesi) zaman alir. Ancak dogrusal ya da dogrusal olmayan veriler i¢in

ayirim yapmamasi yaygin olarak kullanilmasini saglar.

DVM'ler ile verilerin karmasikligi dogru bir sekilde belirlenebilir [30]. Dogrusal
olarak ayrilabilen verilerde, verileri ayirabilecek ve smiflarin sinirlar1 arasini en
biiyiik degerde tutacak olan dogru segilir. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde ise
ornek uzayi, daha yiiksek boyutlu bir 6rnek uzaya aktarilarak, 6rnekler arasindaki en
bliyiik smirin bulunmasi ile siniflarina ayrilir. Diger bir ifade ile, smiflar1 en iyi

ayrabilen hiper diizlemin tanimlanmasi islemi gerceklestirilir.

DVM en biiyiik degerli aralik siniflandiricilari arasindadir. Araliklar arasindaki
baglantinin kurulmasi énemlidir. n noyutlu bir uzayda verileri siniflandirmak i¢in
asagidaki ifadede belirtilen bir ayirici fonksiyon kullanilir.

fx) =w-x; + b =0 (2.1)

Bu fonksiyonda, w agirlik vektoriini, b egilim degerini ifade eder. Fonksiyon, agirlik
vektoriiniin (w) bulunmasi ile hesaplanabilir. n adet egitim verisi olan bir veri

kiimesinde w ve b degerleri
lw-x;+b|=1 i=1,..,n (2.2)

olacak sekilde, ayirict diizleme en yakin veri noktalari degerlerini igeren bir formda
diizenlenebilir. Veriler farkli siniflardan oldugudan, bazi veriler esitligi

w.x;+b= +1 (2.3)
durumunda saglarken, farkl: sinifta olan diger veriler

w.x;+b= -1 (2.4)
durumunda saglar. Diger bir anlatim ile +1 ve —1 degerleri siniflari ifade eder.

Agirlik vektorii degerinin kiiglik olmasi, sinir araligiin biiylik degerde olmasini
(istenilen durum) saglar. Bu sebeple DVM siniflandiricisina en biiyiik (maksimum)
stnir stniflandiricisi da denir. DVM, sinir araliklarini en biiyiik degerde tutarak YRM
prensibini uygulamaya calisir. DVM iizerinde karsilasilan eksik uyum sorunu ise

farkl1 ¢ekirdek fonksiyonlar ile asilir.

DVM iizerinde smir araligimi belirlemek, calisilan veri kiimesine gore farkliliklar
gosterir. Ornegin egitim verilerinin dogrusal olarak ayrilabildigi ve iizerinde hata

bulunmadigi durumlarda DVM, VC degerini en kii¢iik degere ulastirmaya ¢alisarak



beklenen risk olasiligini azaltir. Boylece dogrusal bir ayrict fonksiyon ile basarili bir

genelleme yapilir ve yiiksek basari elde edilmis olunur.

Verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi ancak egitim verilerinin tizerinde bir miktar
hatanin mevcut oldugu durumlarda ise DVM, yine iyi bir karar fonksiyonunun
belirlenmesini ama¢ edinir. Bu durumda en iyi genellemeyi saglayabilmek igin

ayirict diizlemin se¢iminde bir miktar hataya izin verilir.

Dogrusal olmayan veri seti igcin DVM siniflandiricisi, siniflandirma islemini gergek
(orjinal) uzay tizerinde gergeklestiremez. Bu nedenle veriler, ¢ekirdek fonksiyonlar:
ile ger¢ek uzaydan daha yiiksek boyutlu bir uzaya aktarilir. Daha sonra yeni uzay

tizerinde siniflandirma islemini yapmak iizere ayirici fonksiyon olusturulur.

DVM, belirlenecek karar sinir1 igin, beklenen risk olasiligini olabildigince en kiiciik
degerde tutarak aralik degerini en biiyilk degerde tutar. Ancak biiyiik degerdeki
aralik i¢in risk olasilig1 artmaktadir. Bu yiizden iyi bir genelleme i¢in aralik degerinin

en iyi sekilde (optimum) belirlenmesi 6nemlidir.

DVR metodunda ise verilerin karakteri miimkiin oldugunca gercege yakin bir sekilde
yansitma yapilir ve en iyl sekilde (optimum) ayirma islemini yapan ayirici
fonksiyonun bulunmasi amaglanir. Smiflandirmada oldugu gibi regresyonda da

dogrusal olmayan verilerin islenebilmesi i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanilir.

2.2 Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veriler icin DVM (Sert Marjin)

DVM ile siniflandirma isleminde olusturulmaya calisilan ayirici diizlem, egitim
verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu ile bulunur. Dogrusal ayrilabilen verilerde
kullanilan karar fonksiyonu, egitim verisini hatasiz olarak ayirabilme o6zelligine
sahiptir [31]. Ornegin Sekil 2.1 (a)’da oldugu gibi n adet 6rnek barindiran bir veri
setinde iki sinifi ayirabilen birgok hiper-diizlem ¢izilebilir. Ancak DVM igin asil
amag, belirlenecek hiper-diizleme en yakin noktalar arasindaki uzakligir en biiyiik
degere (maksimum) cikarmaktir [32]. Boylece karar fonksiyonu kullanilarak egitim
verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiperdiizlem bulunur. Hiper diizlemden en
yakin veri noktasina olan en kii¢iik (minimum) uzakhga sinir (marjin) denir. Daha

biiyiik sinir, daha basarili genelleme ile ayirma islemi yapar.

Sekil 2.1.(b)’de goriildiigii lizere sinir1 en biiyiik degere ¢ikararak en uygun ayrimi

yapan hiper-diizleme optimum hiper-diizlem denir. Optimum hiper diizleme paralel



olarak ¢izilmis iki dogru arasindaki uzakliga ise sinir (marjin) adi verilir. Sinir
tizerinde olusan veri noktalar1 destek vektorleri adini alir. Destek vektorleri karar
yiizeyine en yakin veri noktalar: oldugu igin en zor siniflandirilan ve karar yiizeyinin

yapisini belirleyen veri noktalaridir.

Optimum Hiperdizlem

Destek Vektdrleri

Sekil 2.1 : Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in ayiricilar.

Iki smnifl1, n elemeanli bir egitim verisinin dogrusal olarak ayrilabildigi ve taniminin
(X, Y1) (o yn), x € Ry € {+1,-1} (2.5)

oldugu kabul edilirse, optimum hiperdiizleme ait esitsizlikler asagidaki sekilde olur:
w-x;+b>= +1 hery; = +1i¢in (2.6)
w-x;+b=> —1 hery; = —1icin (2.7)

Burada x € R olup N boyutlu bir uzay1, y € {—1,+1} ise sinf etiketlerini, w
agirlik  vektoriinii  (hiper-diizlemin normali) ve b egilim (bias) degerini
gostermektedir [32-33]. En iyi hiper diizlem, en iyi genellemeyi yaparak siniflar
arasindaki ayirma islemini en iyi sekilde gergeklestiren hiper-diizlemdir. Siniflarin
siirin1 olusturan en iyi hiper diizeleme paralel diizlemler ise destek vektorlerinin

bulunmasi ile ¢izilir.
Hiper diizleme ait esitsizlikler tek esitlige indirmek istenilirse

w-x;+b> +1 (2.8)
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seklinde ifade edilirler.

Bu esitlik, egitim verileri i¢inde tanimlanabilecek hiper diizlemler igin saglanmig
olur. Buradaki 6nemli kisim, hiperdiizlemin egitim verileri i¢cinde belirlenmesidir.
Siiflandirma probleminin dogrudan ¢6ziimii i¢in hiper diizlem formiillestirilir.
Egitim verileri igindeki en iyi ayirict diizlemin fonksiyonu, daha sonra test verileri

uzerinde kullanilir.

Siiri/marjini en bliylik degerde tutan en iyi hiperdiizlemin bulunmasi igin esitlik

2.7°deki w ve b degerlerinin hesaplanmasi gerekir.
w-x+b= +1 (2.9)

denklemini saglayan 6rnekler i¢in Sekil 2.2°deki H; hiperdiizleminin orijine dik olan

uzakhg
11— bl/ [Iwll (2.10)
ve
w.x+b= -1 (2.11)

denklemini saglayan 6rnekler i¢in Sekil 2.2’deki H, hiperdiizleminin orijine dik olan

uzakhg
|=1—bl/ lwll (2.12)

olacaktir. Bu durumda H; ve H, diizlemlerinin optimum ayirict hiper diizleme

uzakliklari, ya da destek vektorlerinin ayirici fonksiyona uzakligi
1/ llwll (2.133)
olur. Her iki diizlem arasindaki mesafe ise (belirlenen siniri uzunlugu)
2/ llwll (2.14)

olarak tanimlanir. DVM’deki amag, 1yi bir genelleme yapabilmek i¢in sinirin en
biiyiik degere ¢ikarilmasidir. Bunun igin ise || w || ifadesinin en kiigiik deger haline

getirilmesi gerekir.

Bu durumda smiflar1 en iyi sekilde ayirabilen hiperdiizlemin belirlenebilmesi i¢in

asagidaki smirli optimizasyon probleminin ¢oziilmesi gerekir.

min E Iw ||2] (2.15)
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N Agirhk Vektora (w)

{ Sinir
4 \EIIIWII

Sekil 2.2 : Dogrusal verilerin ayriminda Kullanilan hiper diizlem.

Bu optimizasyon problemine bagl sinirlamalar ise;
yiw.x;+b)—1=0vey; € {—1,1} (2.16)

seklinde ifade edilir [29]. Belirtilen esitliklerdeki optimizasyon problemi, ikinci
dereceden programlama teknigi olan Lagrange denklemleri kullaniimasiyla

coziilebilir. Problemin Lagrange fonksiyonu ise,

Lp = I w 2= 2, (a yw.x; +b) + 35, o) (2.17)

seklindedir.
Bu esitlikte o; = 0 degerleri Lagrange carpanlari olarak adlandirilir. Burada amag,
daha once belirtildigi gibi w degerlerini en kiigiik yapan noktayr bulmaktir. Bu ayni

zamanda a; = 0 degerlerine gore en biiyiik yapan noktadir. Esitlik 2.17, disbiikey

(konveks) ikinci dereceden bir optimizasyon problemidir.

Bu problemi ¢dzmek igin ise; esitlikteki w parametresini sadece «; parametresi
cinsinden ifade edebilmeyi saglayacak olan Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullart
kullanilir. Bu islemden sonra denklem, sadece Lagrange carpanlarina gore

maksimizasyon gerektiren ikili (dual) probleme doniisiir [34].

Bu problem i¢in KKT kosullari:

SL .
6—;=Olsew=2i oYX (2.18)

12



%P=Oise Yia,y;i =0 (2.19)

seklindedir. Optimizasyon probleminin ikili probleme doniismesi igin belirtilen
deklemler yerine yazilir ve problem ikili probleme doéniismiis olur. Bu doniisiim,
yiiksek boyutlu uzaylarda problemin daha kolay ¢6ziilmesine yardimer olur [35].

Elde edilen ikili problem ise:

1 .
LD = 2 A _Ezi‘j A (Xj Vi y] X Xj , o > 0vi (220)

seklindedir. Esitlik 2.20’deki ¢o6ziim, Lp'nin minimizasyonu ya da Lp'nin
maksimizasyonu ile ¢oziiliir. [36]. Burada her egitim Ornegi igin bir Lagrange
carpimi bulunur. Coziim elde edildiginde ¢ogu Lagrange g¢arpanlarinin sifir oldugu,
yalnizca kiigiik bir kisminin da sifirdan biiyiikk oldugu goriilir (o; = 0). Sifirdan
biiyiik olan Lagrange carpanlarina karsilik gelen x; ornekleri Destek Vektorleridir

ve ayirici hiper diizleme paralel olan sinir dogrusu tizerinde yer alirlar.
Bu durumda en iyi (optimum) ayirict hiper diizlem:

fO)=%(a; yix))+b=0 (2.21)
seklinde belirlenmis olur.

Ayrica n veri kiimesindeki 6rnek sayisini1 gostermek iizere , E,, beklenen hata (E,)

asagidaki sinir1 saglamaktadir [37]:

E,[Destek Vektorlerinin Sayisi]
E,[Hata Orani] <

n

2.3 Dogrusal Olarak Belirli Oranda Hata ile Ayrilabilen Veriler icin DVM
(Yumusak Marjin)

Verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi, ancak hatasiz olmadig1 durumlarda hatasiz bir
hiper ayirict bulunamaz. Veri kiimesi giriiltii icerdiginde veri kiimelerinde
siniflandirma i¢in kullanilan sinir ¢ok karmasik olabilir. Bu karmasiklig1 azaltarak
daha basit karar fonksiyonlar1 elde etmek amaci ile giiriiltii kismi gbézardi edilerek
daha basit karar fonksiyonlari belirlenebilir. Bunu saglamak ve optimum hiper
diizlemi bulabilmek amaci ile ayirici diizlemin biraz hata yapmasina izin verilir.
Hatalara izin verilmesinin amaci, kiiciikk hatalar1 tolere ederek daha yiiksek

genellemeye sahip olan ayirici hiper diizlemi bulabilmektir. Bunu saglayabilmek igin

13



ise esnek degisken (§; ) kullanilir. Sinir fonksiyonlarini ¢ok fazla zorlayarak ayirici
diizlemi ¢ok karmasik hale gitiren degiskenler giiriiltii olarak kabul edilerek gézardi
edilir. DVM’nin yeniden tasarlanacagi bu yaklasimda Esitlik 2.6 ve Esitlik 2.7

yeniden tanimlandiginda:
w-x;+b=>+1-§ hery; = +1ic¢in (2.22)
w-x;+b> -1+ & hery; = —1igin (2.23)

seklinde olur. Burada (;) hata terimlerini ifade eder. (€;) = 0 olmas: durumunda x;

ornegi dogrusal olarak ayrilabilir durumda oldugu gibi dogru siniflandirilir.

Bu yontemde smir iginde yer alan oOrneklerde iki tiir sapma gozlenir. Birincisi,
orneklerin ayirict hiperdiizlemin yanlis tarafinda oldugu durumdur ve yanlis

simiflandirilirlar. (§; > 1)

Ikincisi ise, orneklerin ayiric1 hiperdiizlemin dogru tarafinda oldugu ancak sinir

bolgesinde yer aldigi durumdur. (0 <§; < 1)

Destek Vektorleri

Sekil 2.3 : Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde kullanilan parametreler.

Sekil 2.3’te dogrusal olarak ayrilamayan durumlarda optimum ayirici hiperdiizlem
goriilmektedir. Boyle bir durumda, sinirin en fazla haline (maksimum) getirilmesi ve
yanhs siniflandirma hatalarinin en az haline (minimum) getirilmesi arasindaki denge
C ile gosterilen ve ceza parametresi olarak aklandirilan bir parametre ile saglanir.
Ceza parametresi ve esnek degisken kullanilarak dogrusal olarak ayrilamayan veriler

icin optimizasyon problemi:

14



min[3 1w 17+ C - Sis & (2.24)

haline doniistir. C parametresi co degerini aldiginda yanlig Siniflandirma yapilmasina
izin verilmemesine sebep olur. Bu durumda problem sadece 0<C < oo
tanimlamasi ile kontrol edilebilir. C parametresi burada, siniri en biiyiikk degere
getirme istegi ile en az hatali siniflandirma istegi arasinda bir denge saglar. C
parametresinin alacagi deger, sonucu ciddi anlamda etkiler. C degerinin yliksek

olmasi hatanin da yiiksek olacagi anlamina gelir [36].
Bu yaklasimda Lagrange formiilasyonu:
Lp = % Iw 2= CXiza & — Xima ai{yi(xw + D) =14 &} — iy wi&; (2.25)

seklini alir. Bu denklemin ¢6ziimiiniin kolaylistirilmasi, dogrusal olarak ayrilabilen
verilerde oldugu gibi problemin ikili probleme doniistiiriillmesi amaci ile KKT

kosullar1 uygulanarak saglanir. Bu durumda;

SLp

S =W X i X (2.26)

s

% =-2iqy; =0 (2.27)

s

e =C— a— (2.28)
>0 (2.30)
>0 (2.31)
>0 (2.32)
wi& =0 (2.34)

ifadeleri elde edilir. Belirtilen ifadeler esitlik 2.25’te yerlerine yazilirsa
1
Lp= Xi oy =32 @0 Yiyj X X (2.35)
esitligi elde edilir ve buna bagli kisitlar ise:

Zi (Xl'yl':OUeOS aiSC,Vi (236)
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seklindedir. Bu ¢oziimde a; > 0 olan ifadeler Destek Vektorlerin bulunmasini
saglarlar. Burada a;  degeri dogrusal olarak ayrilabilen verilerde yapilan
¢Ooziimlemeden farklidir. Dogrusal olarak ayrilabilen ¢oziimlemede «; degerinin
stfirdan biiylik olma kosulu var iken, bu yaklasimda o; degerlerinin iist sinirinin

C olma kosulu vardir.

2.4 Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veriler icin DVM

Dogrusal olarak belirli oranda hata ile ayrilabilen verilerde esneklik parametresi
kullanilarak belli bir 6l¢iide hatali siniflandirmaya izin verilmisti. Ancak veri
kiimesinin biiylik olclide dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, ¢ok fazla hata
olacagindan bu yontem c¢oziim getirmez. DVM icin bu sorunun ¢oziimii, asil
(orjinal) girdi uzayin1 daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak burada siiflandirma

islemini yapmaktir.

Sekil 2.4 : Verilerin daha yiiksek boyutlu bir uzaya aktarima.

Bu sayede dogrusal olarak ayrilamayan veriler, ¢ok yiiksek boyutlu bir uzaya bile

rahatlikla doniistiiriilebilir ve burada siniflarina ayrilabilirler.
x € RN > ¢(x)€ RS (2.37)

Sekil 3.4'te goriilecegi iizere orijinal girdi uzayindan yiiksek boyutlu uzaya tasima

islemini yapan fonksiyon ¢ ile temsil edilir. Bu durumda dogrusal olarak ayrilabilen

DVM’lerde yapilan islemlerden tek farki x yerine ¢( x) kullanilmasidir. Boylece

doniistiiriilmiis uzayda karar fonkisyonu:

w-d(x;) +b=0 (2.38)
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olarak tanimlanir. Hiperdiizlemin ayirdig: veriler ise
w-d(x;) +b = +1 hery; = +1ig¢in (2.39)
w-o(x;) +b= —1 hery; = —1licin (2.40)
seklinde tanimlanir. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde oldugu gibi ¢oziilmesi
gereken optimizasyon problemi
min |21l w I?] (2.41)
ve bu optimizasyon problemine bagli sinirlamalar ise;
yiw.d(x;) +b)—1=0vey; € {—1,1} (2.42)
olarak tanimlanir.

Eldeki esitlikler edinildikten sonra iki problemin varlig1 dikkat cekmektedir. Birincisi
nasil bir haritalama fonksiyonu kullanilacagi, ikincisi ise optimizasyon probleminin
¢Oziimi i¢in yiksek boyutlu uzaya aktarimin zor ve karmasik olacagidir. Bu

problemlerin iistesinden gelmek i¢in ise ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilir.

Bu durumda w ve b parametreleri,
w=% o y; d(x;) (2.43)
fO) = @& oy d(x:)P(x;)) +b (2.44)

esitlikleri ile hesaplanir ve bu esitlikler yiiksek boyutlu uzaydaki vektorlerin
carpimlarini igerir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, orijinal girdi uzayini daha
yiikksek boyutlu uzayina haritalama yaparken, yeni uzaym boyutu cok fazla
oldugundan hesaplamalar1 (¢arpimlar1) yapmanin zorlasacagidir. Bu yiizden islemi

daha da basit hale getirebilmek icin ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanilir.

2.4.1. Cekirdek Fonksiyonlar:

DVM’de o6rneklerin yiiksek boyutlu bir uzaya aktariminda, biitiin degerlerin teker
teker ¢arpim degerlerinin hesaplanarak bulunmas: islemleri zorlastiracaktir. Bunun
yerine, dogrudan ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak veri kiimesi tlizerindeki 6rneklerin
asil girdi uzayindan belirli bir kurala gore taginmasi ve yiiksek boyutlu uzaydaki

degerinin bulunmasi saglanir. Boylece ¢ekirdek fonksiyonunu kullanan yontemler,
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yeni uzaym c¢ok fazla boyutlu olmasi durumunda bile kolay bir sekilde islem

yaparak karmasik halde bulunan verileri ayirabilme 6zelligine sahip olurlar.

Bu durumda egitim algoritmasi, yeni uzaydaki verilerin ¢(x;) - &(x;) ig

carpanlarina bagli olacaktir. Cekirdek fonksiyonu,
K(xi, x) = d(x;) - d(xj) (2.45)
olarak tanimlanir.

Cekirdek fonksiyonlarinda “Cekirdek hilesi (kernel trick)” adi verilen yontem ile
haritalama igsleminin (¢) ne oldugu bilgisine ihtiya¢ duyulmaz. Cekirdek fonksiyonu
ile esitlik 2.44’teki ¢ fonksiyonunu hesaplamaya gerek kalmadan 6rnekler yeni bir
uzaya aktarilabilir. Yeni uzayda i¢ carpim, girdi uzayinda esdeger bir ¢ekirdege
sahiptir. Veri kiimesinin test kismindaki 6rnegin alacagi deger karar fonksiyonu ile

belirlenir. Bu durumda karar fonksiyonu:

fFO)=C o yid(x)d(x;)+b =Y a;yiK(x;x)+b  (2.46)
olarak tanimlanair.

Bir fonksiyonun c¢ekirdek fonksiyonu olarak kabul edilebilmesi igin, Mercer
kosullarin1 yerine getirmesi gerekir [29]. Mercer Kosullar1 yeni (doniistiirilmiis)

uzayda iki asil (orjinal) vektoriin i¢ garpim olarak ifade edilmesini saglar.

Cekirdek fonksiyonlar1 kullanilirken hangi durumda hangi ¢ekirdek fonksiyonunun
daha basarili oldugunu gosteren analitik bir yontem yoktur. Bu nedenle uygun
¢ekirdek fonksiyonu, iizerinde galisilan veri kiimesinin egitim kisminda deneme

yaparak bulunmaya caligilir.

Cizelge 2.1°de en sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 isimleri, matematiksel

ifadeleri ile birlikte sunulmustur.

18



Cizelge 2.1 : Cekirdek fonksiyonlari.

Cekirdek Isimleri

Matematiksel ifadesi

Dogrusal Cekirdek

K(le) =x-Yy

Polinom Cekirdegi

K(xy) = (Ge-y) +1)°

Normallestirilmis Polinom Cekirdegi

((x-y)+ 1)d

\/((x - x) + 1)d((y “y) + 1)d

Kx,y) =

Yaricap Tabanli Fonksiyon Cekirdegi

Hiperbolik Algilayici (Sigmoid)

K(x,y) = tanh(kx -y)

Giig Cekirdegi K(xy) = —llx -yl
Log Cekirdegi K(xy) = —log(llx — y||¢ + 1)
o ¢ o lx =yl
Dalga Cekirdegi K(x,y) = ——— — sin(—
g g xy) e ( b )

Ikinci Dereceden Cekirdek

K(xy) = +/llx — ylI2 + c?

1
Ters Ikinci Dereceden Cekirdek Kxy) = \/” 2 £ c2
xX—=y c
Laplace Cekirdegi K(x,y) = e‘”xc_fy”

Cekirdek fonksiyonlarmin basarisi problem tipine gore degisebiilir ve bu yiizden
farkli problem tiplerinde farkli ¢cekirdek fonksiyonlar1 kullanmak gerekebilir. Yiiksek
dereceden c¢ekirdek fonksiyonu olan Yarigap Temelli Fonksiyon (Radial Basis
Function), yapilan ¢aligmalarda en iyi ¢alisma basarimi veren ¢ekirdek tipi olarak
[38]

kullanilmaktadir.

gosterilmekte ve zaman serisi tahminlemelerinde yaygin olarak

19



2.5 Destek Vektor Makinelerinde Regresyon

Zaman serisi veriler i¢in regresyon, gercek degerli bir veri kiimesinde 6grenilme
isleminin yapilmasi ve gelecege dair yine gergek degerli bir tahminde bulunulmasi
islemidir. Regresyon tahmininde temel amag, uygun parametreleri belirleyerek
veriler lizerinde 6grenmeyi en iyi sekilde yapmak ve en iyi hedef degerlerini tahmin
etmektir. Destek Vektor Makinalari ile yapilan regresyon Destek Vektor Regresyonu
(DVR) olarak isimlendirilir. Regresyon ¢6ziimlerinde, siniflandirma ¢oziimlerinde

ayirict olarak kullanilan
f(x)=w.x + b (2.47)

fonksiyonu ile birlikte hata parametresi (¢) degiskeni kullanilir. Hata parametresi
(¢) degiskeni hedefteki sapma degerini gosterir. Regresyon i¢in 6grenilen ve tahmin
edilen degerler gercek degerlere sahiptir. Ogrenilen degerler (girdi) x; ve tahmin

edilen (cikt1) degerler y; olmak tizere:
x;¢RY, y;eRN i=1,..,n (2.48)

seklinde tanimlanir. Hedefteki sapma degerini (¢) her iki yonde de temsil etmek i¢in

karar verici fonksiyon:

yi—wx;—b<e¢ (2.49)
ve
—yi+wx;+b<¢ (2.50)

olarak kullanilir.

DVR’de hedef degiskenleri etrafinda bir genislik oldugunu diisiinebiliriz. Yapilan
tahminde bu genisligin i¢inde kalanlarin hatasinin olmadigini, genisligin disinda

kalanlarin ise genisligin uzakligina bagl olarak hatasinin oldugunu sdyleyebiliriz.

Hata parametresi (&) Vapnik [29][37] tarafindan ayni zamanda duyarsiz kayip
fonksiyonu olarak da adlandirilmistir. (¢) parametresi kiigiik ve biiyiikk sapmalar

arasindaki genisligi kontrol eder.

Hata parametresinin (&) biiyiik oldugu durumlarda destek vektorlerinin sayisi azalir

ve boylece 6grenme siiresi kisalmis olur. Ancak basarimda diisiis gozlenir.
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Hata parametresinin (&) kiigiik oldugu durumlarda ise destek vektorlerinin sayisi

artar ve bu yilizden 6grenme siiresi uzamis olur. Ancak basarimda artis gozlenir.

Kayip

Sekil 2.5 : Regresyon probleminde hata parametresinin kullanima.

Sekil 2.5’te, duyarsiz kayip fonksiyonunun regresyon dogru icin kullanimi

goriilmektedir.

Sekil 2.5’in sol tarafinda bir veri kiimesi icindeki dogrusal DVM, sag tarafinda ¢ -
duyarsiz kayip foksiyonu gosterilmektedir. Sag tarafdaki fonksiyon, solda gosterilen

sinirlarin disinda uzanan noktalar: cezalandirmak amaci ile kullaniimaktadir.

Destek vektor regresyonunda f(x) fonksiyonu i¢in hedefe uygun w ve b

parametreleri belirlenerek tahminde bulunulur.

ming wl? + CEH(E+ &) && 20 i=l.n (251)
wx;+b)—y; < e+ & i=1..n (2.52)
yi—(wx;+b) < e+ & i=1..n (2.53)

Lagrange carpanlari ile dual problemin tanimai:
1
1yi(a — (1]') —eXi yi(a — aj) 3 =1 Z}l=1(ai - aj)(ai - aj) XiTXj(2-54)

2?:1(0(i - (Xj) =0 0< (j(l , UG <C i=1..n (255)
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Seklinde olur. Esitlik 2.55 bir optimizasyon problemidir ve bu durumda
siiflandirma probleminde oldugu gibi ¢ekirdek fonksiyonu kullanilabilir. DVR’nin

genel fonksiyonu
f() = Xl — o) K(xg, x7) (2.56)

olarak kullanilir.

2.6 Parametre Arama Islemi ve Capraz Dogrulama

DVR’lerin basarimi parametrelere bagli oldugundan parametre arama islemi
genellestirme basarimi  i¢in  Onemlidir. Bir problemin ¢oziimiinde hangi
parametrelerin kullanilacagi problemin tipine (siniflandirma, regresyon), hangi
¢ekirdek fonksiyonlariin kullanilacagina (Polinom, Lineer vb.) bagli olarak degisir.
Ornegin Yaricap Tabanli Fonksiyon (YTF) (Radial Basis Function) cekirdegi
kullanan bir siniflandirma probleminde ceza parametresi C ve ¢ekirdek parametresi
olan (Y) parametresi kullanilirken, ayni ¢ekirdegi kullanan regresyon probleminde

bunlara ek olarak hata parametresi (&) kullanilir.

Bu tez calismasinda yaygin olarak kullanilan ve daha 6nce yapilmis calismalarda en
yiiksek basarima sahip ¢ekirdek olarak kabul edilen [38] YTF ¢ekirdegi
kullanilmistir. Ayrica diger ¢ekirdek fonksiyonlar1 (laplace, polinom vb.) ile de

sonuglar alinmig ancak YTF c¢ekirdeginden daha basarili olmadiklar1 gézlenmistir.

Yapilan regresyon tahminlemelerinde basarimi artirmak amaci ile ceza parametresi
(C), YTF ¢ekirdegi parametresi (Y) ve hata parametresi () (regresyon basarimi) igin
degismeler gozlemlenmistir. Egitim kisminda her bir parametrenin basarimi diger iki
parametrenin degisimleri ile elde edilmis, en iyi basarimi veren parametreler test

kisminda kullanilmistir. Parametre araliklari

C=1[23,..,2° (2.57)
y=1[27..,2"] (2.58)
e=[2711,..,275] (2.59)

olarak alinmistir. Parametre araliklarinin artmasi optimum parametrelerin bulunma
sliresini artirmaktadir. Ayrica belirtilen parametre araliklari ile optimum parametreyi
belirleyerek en iyi basariyr bulmak amaci ile ¢apraz dogrulama (cross validation)

yontemi kullanilmastir.
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Capraz dogrulama yonteminde egitim kiimesi esit biyiiklikte ve birbirinden

bagimsiz v adet alt kiimeye ayrilir. Alt kiimeler
(K1, Ky, ..., K) (2.60)
ve
i=1..v (2.61)

olmak tizere, i. alt kiime kiime test olarak secilir, geri kalan v-1 kiime egitim kiimesi
olarak kullanilir. Capraz dogrulamanin kullanilmasinin amaci asir1 uyum (overfit)
sorununu ortadan kaldirmasidir. Alt kiime sayisinin artmasi islem siiresini uzatir
ancak dogrulugu artirir. Bu yontem biitlin alt kiimeler icin kullanilir ve test hatasi alt

kiime hatalarinin ortalamasi olarak alinir.
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3. GORGUL KiP AYRISIMI

Gorgiil Kip Ayrisimi (GKA) (Empirical Mode Decomposition), bir veri kiimesi ya da
sinyali duragana yakin sonlu sayida bilesenlere ayristirabilen bir sinyal isleme
metodudur [39]. GKA’nin en onemli avantaji, veri kiimesinin/sinyalin 6zelligine
bakmaksizin ve dolayisi ile bir 6n bilgi gerekmeden veri kiimesini bilesenlerine
kolayca ayrigtirabilmesidir ve bu o&zelligi ile diger algoritmalardan ayrilir. Bazi
calismalar GKA’nin, Fourier ve dalgacik doniisiimleri gibi diger doniisiim
algoritmalarindan daha basarili oldugunu gostermektedir [39]. GKA ile orijinal veri
kiimesi Ickin Mod Fonksiyonlar: (IMF) (Ozgiin Kip Islevleri) (Intrinsic Mode

Functions) ve bir adet Kalint1 (Residue) ad1 verilen bilesenlere ayristirilir.
x(t) zaman serisi veri kiimesi olmak tiizere:
x(t) = Yie IMF;(t) + 7 (t) (3.2)

ifadesindeki IMF (t) aynisitirilan IMF adli bilesenleri, r(t) ise kalint1 bilesenini ifade

eder.

Ayrigtirilan veri kiimesinin bilesenleri (IMF’ler ve Kalint1) tekrar toplandiginda ise
tekrar asil (orijinal) veri kiimesininin degerini verir. Bu yiizden GKA ile istenildigi

zaman asil veri kiimesine doniilmiis olunur.
Ayristirma isleminin olusturdugu bilesenler 2 6zellige sahiptir:

1. Veri kiimesindeki ug¢ noktalarin (yerel maksimum ile yerel minimum) sayilari

ile bunlarin arasindaki sifir gegislerinin sayilari arasindaki fark en fazla birdir.

2. Yerel en biiyiik deger (maksimum) ile yerel en kiigiik degerin (minimum)

ortalamasi daima sifirdir.

3.1 Kabuk Soyma Islemi

GKA’da bilesenlere ayristirma islemini yapan isleme Kabuk Soyma (Sifting) adi
verilir. x(t), t zamanlt bir veri kiimesi olmak iizere GKA iizerinde bilesenlerine
(IMF’ler ve kalint1) ayirmayr amaglayan kabuk soyma islemi asagidaki adimlarla

gergeklestirilir
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1. Veri kiimesinin yerel en biiyiik ve yerel en kiigiik degerleri bulunur.

2. Yerel en biiyiik ve yerel en kiigiik degerleri birlestirilerek tist zarf (x,q;)

ve alt zarflar (x,;;) elde edilir.

3. Alt ve lst zarflarin ortalamasi hesaplanur,

my(t) = (Xuse(®) + xq1:(8))/2 (3.2)

elde edilen ortalama orijinal veri kiimesinden ¢ikartilir.

hi(®) = x(t) —my(t) (3.3)

4. Elde edilen h, (t) veri kiimesinin GKA bilesenlerinin saglamasi gereken 2

ozelligi tasiyip tasimadigi kontrol edilir.

5. Sartlar saglanmadig1 taktirde yeni veri kiimesi h,(t) tizerinden 1.

adimdan tekrar baglanarak islemler sartlar saglanana kadar tekrar edilir.
6. Sartlar saglandig: taktirde eldeki veri kiimesi
h,(t),i=1,..n = IMF; (3.4)
olmak tizere IMF olarak kabul edilir.

7. Yeni veri kimesi

ri () = x(1) — hy (V) (3.5)

olmak iizere ilk 6 adim yeni IMF’ler elde edilmek iizere yinelemeli
(iterasyon) olarak tekrar edilir. Bu islem belirli bir sayida IMF elde
edilene kadar (belirtilmis ise) ya da r; (t) tek diize (monoton) bir degere
ulasana kadar tekrar eder. Islem sonlandiginda elde bulunan 7 (t) veri
kiimesi Kalint1 7(t) olarak adlandirilir. Boylece veri kiimesi IMF’ler ve

kalint1 olmak {izere bilesenlerine ayrilmis olur.

GKA yontemi birgok alandaki uygulamalarda basarili sonuglar vermektedir [40].
GKA ile duragan olmayan veri kiimelerinin periyodige yakin bilesenlere
ayrilabilmesi ve her bilesenin digerlerinden bagimsiz ozellikler tasimasi bir ¢ok
alanda kullanilmasini saglamistir. Elde edilen bilesenler incelendiginde, ilk
bilesenlerin daha yiiksek frekansli, son bilesenlerin ise daha diisiik frekansl oldugu

goriilmektedir [40].
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Sekil 3.1’de  GKA yonteminin bilesenlere ayirma islemi grafik {izerinde

gosterilmistir.

IMF 1; yineleme O

10 20 30 40 50 ESO) 70 80 90 100 110 120
a

IMF 1; yineleme O

IMF 1; vyineleme O

0.5

-0.5
-1F ]
-1.5 ) . . . . . . . . . . ]

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

(©

Sekil 3.1 : Kabuk soyma islemi.

Sekil 3.1.(a) asil (orjinal) veri kiimesinin zamana gore degerlerini gostermektedir.
(b)’deki mavi ¢izgi st zarfi, kirmizi ¢izgi alt zarfi, pembe ¢izgi ise iist zarf ve alt
zarfin ortalamasint (Cc)’deki grafik ise orjinal veri kiimesinden ortalamanin
cikarilmas1 isleminden kalan degerleri gostermektedir. ilk yinelemede (iterasyon)
IMF sartlart saglanmamistir. Bu durumda kabuk soyma isleminin 1. Adimindan
baslanarak islemler tekrar edilecektir. Sekil 3.2’de kabuk soyma isleminde ilk
IMF’nin elde edildigi 8. yinelemem goriilmektedir.
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IMF 1; yineleme 8

0.5(
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(@)

IMF 1; yineleme 8
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(b)

Sekil 3.2 : Kabuk soyma islemi ile ilk IMF’nin elde edilmesi.

Sekil 3.2 (a)’da mavi ¢izgi iist zarfi, kirmizi ¢izgi alt zarfi, pembe ¢izgi ise list zarf ve
alt zarfin ortalamasmi, (b)’de asil veri kiimesinden ortalamanin ¢ikarilmasi
isleminden kalan degerleri gostermektedir. 8. yinelemede (iterasyon) IMF sartlari
saglanmistir. Bu durumda ilk IMF degeri, asil veri kiimesinden ¢ikarilacak ve yeni
veri kiimesi lizerinden bir sonraki IMF elde edilmek iizere yinelemeli olarak adimlar

tekrar edilecektir.

Degerler

1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600
Ginler

Sekil 3.3 : TL/Avro zaman serisi.
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Sekil 3.4 : Duragan olmayan veri kiimesine ait GKA bilesenleri.

Sekil 3.3’te duragan olmayan bir zaman serisi veri kiimesi (21 Mart 2006-26 Haziran
2008 tarihleri arasi gilinliik TL/Avro kapanis fiyatlar), Sekil 3.4’te ise aym veri
kiimesinin GKA ile ayrigtirllmis bilesenleri (6 adet IMF ve 1 adet Kalinti)
gosterilmektedir. Veri kiimesinde diizensiz degisimlerin (ani ¢ikis ve inisler) olmasi,
GKA’nin duragana yakin bilesenler c¢ikarmasini engellememistir. Sekil 3.4’teki
t zamanmn bilesenleri incelendiginde, Kalinti bileseni degerlerinin diger
bilesenlerden ¢ok daha biiylik oldugu, asil veri kiimesi degerlerine yakin oldugu
gozlenmistir. Sekil 3.5°te Sekil 3.4’te goriilen bilesenlerin gercek veri kiimesi

tizerindeki degerleri goriilmektedir.

x 10
25
2 w |
1.5 Gercek |
_ IMF 1
= IMF 2
It IMF3 |
g IF 4
IMF &
0.5k IMF & b
Kahnti
=
05 L L L L 1
i} 100 200 300 400 500 600

Zaman

Sekil 3.5 : GKA Bilesenlerinin asil veri kiimesi lizerinde gdsterimi.
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Bilesenlerin ayristirllmasinda durma kriteri olarak kalintt bileseninin tekdiize
(monoton) olmasi ya da bilesen sayisinin belirtilmesi yontemi ile belirlenebilir. Bu

tez ¢alismasinda 6. boliimde anlatilacagi tizere her ikisi de kullanilmistir.

GKA iizerinde yapilan calismalarda, elde edilen bilesenlerin karakteristikleri de
incelenmistir [40]. Girilti c¢ikarimi i¢in hangi IMF’nin giiriilti oldugu tespit
edilerek, giiriiltii barindiran IMF hari¢ digerleri toplanarak giiriiltiisiiz bir veri
kiimesi/isaretin elde edildigi ¢alismalar mevcuttur [41-43]. Ornegin Premanode,
finansal verilerde giiriiltiilii isaretin kalintidan bir 6nceki bilesen (son IMF) oldugunu

gostermektedir [43].

Bu tez calismasinda GKA’nin zaman serisi veriler i¢in dnceki ¢alismalarda kullanimi
incelenmis, ayrica ger¢ek uygulamalarda kullanilmak {izere DVR algoritmasi ile
biitiinlesik olarak iki yaklagim i¢in énerilmistir. Ik yaklasimda, DVR tahminlemeleri
asil veri kiimesi yerine GKA bilesenleri lizerinde yapilarak tiim bilesenlerin
tahminlemeleri toplanmustir. Ikinci yaklasimda ise GKA bilesenleri kullanilarak
giiriiltii stizme teknigi kullamilmistir. Giirtiltii siiziilerek elde edilen yeni veri kiimesi,
DVR yonteminde Oznitelik olarak kullanilmistir. Her iki yaklasim ile elde edilen

sonuglar tekli DVR yontemi ile karsilastirilmistir.
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4. KULLANILAN VERI KUMELERI VE BASARI OLCUMLERI

4.1 Veri Kiimeleri ve Analizleri

Zaman serisi veriler iizerinde yapilan tahminlerde bir modelin basarili oldugunun
dogrulanabilmesi i¢in olusturulan modelin farkl biiyiikliikteki/6zellikteki/alanlardaki
veri kiimeleri tiizerinde uygulanmasit gerekir. Bir modelin bir veri kiimesi
tahminlemesi i¢in basarili sonuglar vermesi, o modelin her zaman baska veri

kiimeleri i¢in de basarili sonuglar verecegi anlamina gelmez.

Bu tez ¢alismasinda onerilen modellerin basar1 6l¢limii toplam 7 adet veri kiimesi
tizerinde uygulanmistir. Veri kiimeleri i¢inde duragan ve duragan olmayan 6zellikte
veriler oldugu gibi, biiyiikliik olarak 1- 10 yillar1 arasinda farkl biiytikliikte veriler de
bulunmaktadir. Basar1 dlgiimlerinin etkin bir sekilde goriilebilmesi amaci ile test
kiimelerinin boyutlari1 da farkli veri kiimelerinde farkli biiyiikliiklerde kullanilmistir.
Kullanilan 1., 2. ve 3. veri kiimeleri duragan, 4., 5., 6.ve 7. veri kiimeleri ise duragan

olmayan 6zellige sahiptir. Veri kiimelerinin 6zellikleri Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 : Kullanilan veri kiimeleri.

s | . | = -

‘g % =) % -‘3 < ’5 s ‘g = g —_
SE| 88 2|l 8| E | B3| Sp| ap 3E
SY| | @ | R o B & oA | @A Z <

1 374 343 31 752.609 46.782 876 612 Endiisri

2 1601 | 1400 | 201 | 0.966 0.1639 0.618 | 1.344 | Endiistri

3 396 | 365 | 31 | 5214.95 | 577.831 | 6654.5 | 3803 | Endiistri

4 1034 | 1002 | 32 1.738 0.188 2.324 | 1.395 Finans

5 752 | 602 | 150 1.662 0.142 1.919 | 1.395 Finans

6 | 3098 | 2500 | 598 | 1.187 0.195 1.601 | 0.828 Finans

7 1400 | 1120 | 280 | 9.889 2.607 6.797 | 1400 | Osinografi
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e Veri Kiimesi 1 [12]

Slovakya Dogu Bogesi Elektrik kullanim degerlerini igerir. Ayni zamanda EUNITE

[13] elektrik yiikii tahminleme yarismasinda kullanilan veri kiimesidir.

Yarigsmada, egitim verisi olarak 1997 ve 1998 yillarinin yarim saatlik elektrik
kullanim degerleri verilmis, 1999 Ocak ayma ait her giindeki en fazla elektrik
kullanim degerlerinin tahmin edilmesi istenmistir. Bu ylizden egitim kiimesinde yer
alan yarim saatlik elektrik kullanim degerlerinin giin i¢indeki en fazla olani, o giiniin
degeri olarak alinmistir. Ayni1 zamanda veri kiimesinde kis donemi -elektrik
tiiketiminin yaz dénemine gore daha yiiksek oldugu gozlenmistir (mevsimsel etki).
Tahmin yapilacak ayin kis mevsiminde olmasindan dolay1, yaz aylarina ait degerler
egitim kiimesinden ¢ikarilmig, yalnizca Ocak-Mart ve EkKim-Aralik degerleri
kullanilmistir. Boylece veri kiimesi iizerinde kiigiiltme yapilmis, veri adedi 376’ya
indirilmistir.

Egitim Kiimesi: 1997 — 1998 yillarina ait giinliik elektrik tiiketim yiikii (MW)

Test Kiimesi: Ocak 1999 ayina ait giinliik elektrik tiiketim yiikii (MW)

S00

850

800

750

Deerler

700

650

600 1 1 1 1 1 1 1
o 50 100 150 200 250 300 350 400

Gunler

Sekil 4.1 : Veri Kiimesi 1 Zaman/Deger Grafigi.

e Veri Kiimesi 2 [44]

1990’11 yillardaki Polonya iilkesine ait elektrik kullanim degerlerini igerir. Degerlerin

birimi ve hangi giinlere ait oldugu bilgileri verilmemistir [44].
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Degerler

L ' 1 L L '
1] 200 400 600 800 1000 1200 1400
Giunler

Sekil 4.2 : Veri Kiimesi 2 Zaman/Deger Grafigi.

e Veri Kiimesi 3 [45]

Yeni Zelanda tilkesine ait milli elektrik kullanim degerlerini igerir.
Egitim Kiimesi: 2011 yilina ait giinliik elektrik tiiketim yiikii (MW)

Test Kiimesi: Ocak 2012 ayina ait giinliik elektrik tiiketim yiikii (MW)

7000

6500 |- —

6000 |- —

5500 —

Degerler

5000 |- —

4500 =

4000 -

3500

1 1 ' ' ' 1 '
o 50 100 150 200 250 300 350 400
Gunler

Sekil 4.3 : Veri Kiimesi 3 Zaman/Deger Grafigi.

e Veri Kiimesi 4 [46]

Tiirk Liras1 (TL)/ Amerikan Dolar1 (USD) paritesinin degerlerini icerir. Haftasonlari
islem olmadigindan degerler haftaici bilgilerine aittir.

Egitim Kiimesi: 2010-2013 yillarina ait giinliik TL/USD paritesi

Test Kiimesi: 1 Ocak-14 Subat 2014 tarihleri arasindaki giinlik TL/USD paritesi
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2.3

z.2 —

2.1 —
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1.3
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Gunler

Sekil 4.4 : Veri Kiimesi 4 Zaman/Deger Grafigi.

e Veri Kiimesi 5 [46]
Tiirk Liras1 (TL)/ Amerikan Dolar1 (USD) paritesinin degerlerini igerir. Haftasonlar1
islem olmadigindan degerler haftaici bilgilerine aittir.
Egitim Kiimesi: 1 Ocak 2010-23 May1s 2012 yillarina ait giinliik TL/USD paritesi
Test Kiimesi: 24 Mayis 2012 — 31 Aralik 2012 tarihleri arasindaki giinlik TL/USD

paritesi

2 T

1.9 -
1.8 - -
1.7 -
1.6 - -
1.5 M

1.4 —

o 100 200 300 400 500 600 700
Gunler

Sekil 4.5 : Veri Kiimesi 5 Zaman/Deger Grafigi.

Deggerler

|

e Veri Kiimesi 6 [45]
Avro (EU) / Amerikan Dolar1 (USD) paritesinin degerlerini igerir. Haftasonlar1 islem
olmadigindan degerler haftaigi bilgilerine aittir.

Egitim Kiimesi: 28 Temmuz 1998-3 Temmuz 2008 yillarina ait giinliik EU/USD

paritesi

Test Kiimesi: 3 Temmuz 2008 — 20 Kasim 2010 tarihleri arasindaki giinliik EU/USD

paritesi
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Degerler

(o] SO0 1000 1500 2000 2500
Sdanler

Sekil 4.6 : Veri Kiimesi 6 Zaman/Deger Grafigi.

e Veri Kiimesi 7 [47]

1882 ile 1998 yillarindaki her ayin deniz Seviyesi basing degerlerini igerir. Veri

kiimesinin %80’1 egitim, %20’si test kiimesi olarak kullanilmistir.

1a .
1= .

| |

Deglerler

A OO
|

N

(o] 200 400 S00 800 1000 1200
Aolar

Sekil 4.7 : Veri Kiimesi 7 Zaman/Deger Grafigi.

4.2 Basar1 Ol¢iimleri

Zaman serisi tahminlemelerinde basarimi degerlendirebilmek amaci ile kurulan
modelden alinan tahmin degeri ile gercek deger arasindaki basarim fonksiyonlar
kullanilarak 6lgiiliir ve elde edilen veriler istatiktiklere dayandirilir. Olgiim teknikleri
problemin cinsine gore degisiklik gosterebilir. Bir verinin artip ya da azalacagi bir
siniflandirma problemi iken, verinin hangi rassal degiskeni alacagi bir regresyon

problemidir.

Bir veri kiimesinden dogru bir tahmin basarimi elde edebilmek igin farkli teknikler
ile farkli 6l¢timler yapilmalidir. Tek bir 6l¢iim degeri bir tahminin her zaman bagarili

oldugu anlamimna gelmeyebilir. Ornegin yapilan bir tahmin, noktasal olarak ¢ok
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basarili olarak degerlendirilebilirken, artis ya da azalig yoniinden basarili olmayabilir.

Bu ylizden tahminlerin basarim 6l¢iimiinde tek bir kritere giivenilmemelidir.

Zaman serisi veriler i¢in tahmin yapilacak n kadar drnek var ise, hata terimi sayist da
n olacaktir. Bu yiizden dlgiimlerin her biri zaman serilerinin test kiimesi uzunluguna
bagl olarak degisir. Ayn1 zamanda degerlerin biiylikliigli de hata oranlarini dogru
orantil1 olarak etkileyecektir. Ornegin elektrik kullanim yiikii tahminlerinin noktasal

olarak hata oranlar1 bir kasabada diisiik iken, bir iilke genelinde biiyiik olacaktir.

Bu tez c¢aligmasinda noktasal ve yon tahminlerini igeren 5 adet Olglim kriteri

kullanilmis, matematiksel ifadeleri gizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2 : Basar ol¢limleri ve matematiksel ifadeleri.

Olgiim Kriteri Ad1 Matematiksel Formiilasyonu
n
Ortalama Karasel lz (T; — Gy)?
Hata (OKH) n=
Ortalama Mutlak 100 % T, —G
Hata Yiizdesi n Z | T, |
(OMHY) =t
100
w2
i=1
Yon Dogrulugu (YD)
4 = {1 (Ti = Ti-1) (Gi — Gi-1) > 0
b0 digeri
100
!
i=1
Dogru Artis (DAr)
4 = {1 (Gj — Gj—1) > 0ve (T; — Ti—1) (G = Gj—1) > 0
0 digeri
100
P
i=1
Dogru Azalis (DAZ)
4 = {1 (Gi — Gj—1) <0 ve (T; — Ti-1) (Gi — Gj—1) > 0
Lo digeri
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Cizelgede 4.2°de G Gergek Deger, T Tahmin Degeri, n veri kiimesindeki tahmin
yapilacak deger sayisi, Ar gercekte artan deger sayisi, Az gercekte azalan deger

sayisidir.

4.2.1 Ortalama karasel hata

Ortalama Karesel Hata (OKH), her nokta i¢in toplam tahmin degerinin gercek
degerden ortalama ne kadar uzakta oldugunu gdsterir. OKH degerinin 0 olmasi,
yapilan tahmin basariminin gercek deger ile aym1 ve miikemmel olmasi anlamina
gelir. Olgiilen hatalarm karesinin alinmasi noktasal olarak biiyiik hatalarin daha fazla
cezalandirilmasini saglar boylece egitim isleminde yliksek hataya sahip modeller
secilmez. Olgiimlerde yiiksek basarimli bir tahmin igin diisik OKH degeri

hedeflenir.

4.2.2 Ortalama mutlak hata yiizdesi

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (OMHY), yiizdelik hatalarin mutlak degerleri
toplamlarinin ortalamasina esittir. Yiizdelik hata degeri tahmin basarisint daha
anlasilir hale getirmektedir. Ornegin OKH hatasmin 100 ya da 1000 olmasi veri
kiimesini incelemeden bir sey ifade etmezken, OMHY hatasinin %2 olmasi tahmin
basarisin1 daha anlasilir bigcimde gosterir. OKH’da oldugu gibi OMHY’da da hata

degerinin kiiciik olmasi yiiksek basarimi gosterir.

4.2.3 Yon tahminleri

Tahmin degerlerinin yon basarist dzellikle finans alaninda 6nemlidir. Bu ¢alismada
bir sonraki degerin artacak ya da azalacak olmasi tahmini Yon Dogrulugu (YD)
Olctimii ile yapilmistir. Gergekte artan degerlerin yiizdesel olarak ne kadar basarili
bilindigini gosteren 6l¢iim Dogru Artis (DAr), gercekte azalan degerlerin ylizdesel
olarak ne kadar basar1 ile bilindigini gosteren dl¢iim ise Dogru Azalis (DAz) olarak
adlandirilmigtir. Dogru Artis ve Dogru Azalis degerlerinin gosterilis amaci, Yon
Dogrulugu dl¢iimiiniin dogru olup olmadiginin gozlemlenmesidir. Ornegin %70
oraninda artisa sahip bir veri kiimesinde biitiin yonlerin artista oldugunu tahmin
etmek, Yon Dogrulugu olgiimiinde %70 basari gosterecektir. Ancak bu durumda
Dogru Artis degeri %100, Dogru Azalis degeri ise %0 goOstereceginden olusan

sorunu tespit etmek kolaylasacaktir.
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Tez kapsaminda incelenen bazi calismalarda yon basart dlglimlerinin kiiclik veri
kiimeleri iizerinde yapilmis olugu goriilmiistiir. Az sayida test degeri i¢eren bir veri
kiimesinde, yon dogrulugunun basarisini dogru bir sekilde 6l¢gmek miimkiin degildir.
Ornegin 25 adet test degeri igeren bir veri kiimesinde 2 model karsilastirildiginda, 3
adet daha fazla yon dogruluguna (artis/azalis) sahip modelin YD basarimi %12 daha
fazla olacaktir. Ancak test kiimesinin kii¢likliigiinden kaynaklanan bu basari, ¢ok

sayida test degeri igeren bir veri kiimesinde goriilemeyecek ve yaniltict olacaktir.

4.2.4 Kanisikhik matrisi

Kanigiklik Matrisi  (Confusion Matrix), smiflandirma problemlerinde yapilan
tahminin gercekte ne kadar basarili oldugunun oOl¢iimiinii 6rneklem sayilari ile
gbsteren matristir. Bu matrise bakarak modelin hangi alanda ne kadar dogrusu ya da
yanlisi oldugu goriilebilir. Cizelge 4.3’te gosterilen karisiklik matrisinde, artan

degerler pozitif, azalan degerler negatif olarak tanimlanmaistir.

Cizelge 4.3 : Kanisiklik Matrisi.

Tahmin

Pozitif(P) Negatif (N)

Pozitif(P) | Dogru Pozitif | Yanlis Negatif
(DP) (YN)

Gergek

Negatif | Yanlis Pozitif | Dogru Negatif
(N) (YP) (DN)

Bu tez ¢alismasinda, yon tahminlerinde kullanilan Y6n Dogrulugu, Dogru Artis ve
Dogru Azalis basar1 6l¢iimleri, ayn1 zamanda karisiklik matrisi kullanilarak da elde
edilmis ve bu sekilde Cizelge 4.2°de matematiksel ifadeleri yer alan YD, DAr veDAz
Olglimlerinin saglamasi yapilmistir. Cizelge 4.4’te, karisiklik matrisindeki ifadelerin

kullanilmasi ile yon dl¢limlerinin tanimlanmasi yapilmistir.
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Cizelge 4.4 : YOn basari 6l¢iimlerinin karisiklik matrisi kullanilarak elde edilmesi.

Olgiim Kriteri Ad1 Matematiksel Formiilasyonu

DP + DN

Y6n Dogrulugu (YD) DP + DN + YP + YN

DP
Dogru Artis (DAT) DP + DN
DP
Dogru Azalis (DAz _
8 5 ( ) DP + DN
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5. ZAMAN SERIiSi VERILERIN DESTEK VEKTOR MAKINELERI
UZERINDE MODELLENMESI

2001 yilinda yapilan EUNITE [12] yarismasini en iyi tahmin basarimi ile kazanan
calisma, DVR yontemi basarisinin yanisira, modellenmenin Onemini de ortaya
koymustur [13]. Bu boliimde, DVR algoritmasinin zaman serisi veriler tizerindeki

basarisini artirmak i¢in yapilan islemler incelenmistir.

Zaman serisi verilerde oncelikle tizerinde tahmin yapilacak veri kiimesi incelenir.
Veri kiimesinin duragan olmast ya da olmamasi durumunda zaman serisinin

modellemesi farklilik gosterebilir.

5.1 Veri Kiimesinin Analizi ve Modelin Hazirlams1

Bir veri kiimesinin duragan ya da periyodik olusu, tahmin basarrmini artirir. Ornegin
Chen ve arkadaglar1 [13], en iyi tahminlemeyi yaparak birinci olduklar1 EUNITE
yarismasinda Verilen veri kiimesini incelemis, tahmin basarisini artirmak ig¢in veri
kiimesinin Ozelligine gore modelleme yapmislardir. Yarismada, elektrik yiikiiniin

degerlerini iceren bir veri kiimesi lizerinde ¢alismiglardir.

Dederler

100 200 300 400 500 600 700
Gunler

Sekil 5.1 : EUNITE yarigmasinda kullanilan veri kiimesi.

Veri kiimesini incelediklerinde, yaz aylarinda elektrik kullaniminin daha az, kis
aylarinda ise daha fazla oldugunu tespit etmisler, dolayisi ile mevsimsel etki
gozlemlemislerdir. Yarismada Ocak 1999 ayindaki giinlik en fazla (maksimum)

degerlerinin tahmin edilmesi istendiginden ve Ocak ay1 bir kis ay1r oldugundan,
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egitim kiimesinde yalnizca ki aylarini kullanarak, yaz aylarinin degerlerini ¢ikarmak
basarimi artirmistir [13]. Bu ¢alismada, ayn1 zamanda bahsi gegen yarismanin veri
kiimesi olan Veri Kiimesi 1’in iizerinde, bu etki gdz Oniine alinarak sonuglar

alinmustir.

Veri kiimesinin modellenmesinde kullanilan diger 6zellikler asagidaki maddelerde

gosterilmistir.

5.1.1 Takvim bilgisi

Bir veri kiimesinde, degerler periyodik ya da yar1 periyodik 6zellik gosterebilir. Bu
tez calismasindaki elektrik kullanim degerlerini igeren ilk 3 wveri kiimesinde,
haftasonlarina ait elektrik kullanim degerleri hafta i¢ine gore daha diisiik, hatta cogu
durumda pazar giiniine ait degerler en diisikk seviyededir. Bu durumda kullanimin

haftalik olarak periyodik oldugu gézlemlenmistir.

Periyotluk bu tez calismasindaki ilk 3 veri kiimesinde haftalik olarak gozlenebilecegi
gibi, farkli veri kiimelerinde aylik ya da yillik bazda da goriilebilir. Ornegin, yazin
artis gosteren aylik dondurma satiglarini igeren, kigin artis gosteren akarsu debisi
degerlerini iceren ya da yazin artig gdsteren hava alani yolcu sayisini igeren Veri

kiimeleri y1llik bazda periyodiktir.

Bu degerlendirmeler dikkate alinacak olursa, modelin belirli giinler ya da aylarda
artis ya da azalis1 6grenmesi amaci ile takvim bilgisi kullanilir. Bu ¢alismada yine
elektrik kullanimi degerlerini igeren 1., 2. ve 3. Veri Kiimelerinde de haftalik periyot

gozlendiginden veri modellemesinde bu 6zellik dikkate alinmistir.

5.1.2 Olagan dis1 bilgi

Veri kiimesi i¢inde rutin degerlerin yaninda olagan dis1 bir etki goriildiiglinde
kullanilir. Ornegin elektrik verileri iizerinde yapilan calismalarda tatil giinleri
elektrik kullaminin diisiik oldugu saptanmistir. Tatil giinii olan 1 Ocaktaki degerin
bir garsamba giinii (hafta i¢i) de olsa diisiik seviyede oldugu gbzlenmistir. Bu durum,

olagan dis1 bir gelismedir ve 6znitelik olarak tatil giinlerini kullanmay1 gerektirir.

Bir diger 6rnek ise hava alanma inen yolcu sayilarmin tahmininde verilebilir. Bir
sehirdeki hava alanina gelen yolcu sayisinin, o schirde yapilan festival giinlerinde

artis gosterdigi gozlenmis olsun. Bu durum, bir sonraki festivalde gelen yolcu
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sayisinin artacagini gosterir ve bir sonraki festival giiniine ait yolcu sayisi tahmini bu

ozellik dikkate alindiginda daha dogru yapilacaktir.

Olagan dis1 bilgi, bu tez calismasinda elektrik kullanim1 degerlerini igeren 1, 2. ve 3.

Veri Kiimelerinde kullanilmustir.

5.1.3 Gecmis degerler

Zaman serisi veriler i¢in gelecege dair bir tahminleme yapildiginda ge¢misteki
degerler de onemlidir. Bu yiizden modellemede ge¢mis degerler de kullanilmalidir.
Omegin i. giin iizerinde tahmin yapilacak oldugunu diisiiniirsek, y tahmin edilecek

deger olmak {izere,
Vi = Xi—1,Xi—2, s Xi—n (5.1)

geemis bilgilerini de kullanmak yararli olacaktir. Gegmis kag giiniin kullanilacagy ise
optimize edilmesi gereken bir parametredir. Bu parametre, iizerinde calisilacak veri
kiimesine gore degisebilir. Yarismadaki elektrik kullanimi veri kiimesinde haftalik
periyot gozlendiginden Chen ve arkadaslar1 tarafindan her bir giin i¢in ge¢mis 7 giin

kullanilmigtir [13].

5.2 Veri Temsili ve Oznitelik Kullanim

Zaman serisi verilerin gosterimi genelde

y(@) = f(x) (5.2)
seklinde gosterilir. Burada y(t), t. giine ait deger, f(x;) ise t. giine ait ge¢mis
degerlerin bulundugu kiimedir. Diger bir gosterim ile

YVt = Xt—1,Xt—-2) = Xt—nm (5.3)

olarak tanimlanir. Ancak verilerin zaman iginde farkli degerler aldigi duragan
olmayan zaman serileri i¢in bu gosterim uygun degildir. Zaman serileri, her t
zamaninda i¢inde farkli karakteristikleri igcerdiginden ve veri kiimesi analizinde

belirlenen 6zellikler 6znitelik olarak kullanilacagindan,
Yi(®) = fiy(xe) (5.4)

gosterimi  kullanilacaktir. Bu durumda y;(t), t =1,...,n zamanlarindaki biitiin

Oznitelikleri igerir.
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Diger bir gosterim ile y;, i. gline ait deger, x; ise i. gline ait 6zniteliklerin bulundugu
kiimedir. DVR algoritmasinda, Ozniteliklerin bulundugu x; kismi kullanilarak y;
degerleri 6grenilir. Tahminlemede ise yine tahminde bulunulacak giine ait x; kismi
kullanilarak y; degeri tahmin edilir. Veri kiimeleri tizerinde Bolim 5.1°de tespit
edilen analizlerin DVR iizerinde modellenebilmesi icin bu analizler 6znitelik
(feature/attribute) olarak kullanilir. Bu c¢alismada x; kisminda kullanilacak

Oznitelikler:
e Takvim bilgisi (se¢ime bagli)
e Olagan dis1 bilgi (se¢ime bagli)
o Gegmis degerler

olarak belirlenmistir.

Diger bir tanim ile dy, ..., dj, takvim bilgisini, od olagan dis1 bilgiyi, x(t), ..., x(t —
k) geemis verileri, k kullanilacak zaman (6rn: giin) sayisini igeren Oznitelikler olmak

uzere:

y(t) = fi(dq, ..., di,od, x(t),x(t — 1), ..., x(t — k)) (5.5)
olarak gosterilir.

Bu tez ¢alismasinda, takvim ve olagan dis1 bilgilerin 6znitelikleri temsili igin ikili
(binary) degerler kullanilmistir. Pazartesi — Cumartesi giinleri i¢in 1, Pazar giinii i¢in
0 kullanilmistir. Ayn1 zamanda i. giin eger bir olagan dis1 giin ise (6rnegin tatil) 1 ile,

rutin bir deger ise 0 ile temsil edilmistir. Gegmis veriler ise gergek degerleri ile

kullanilmistir.
Cizelge 5.1 : Ozniteliklerin kullanimu.
X Vi
P | Shi|Car|Per | Cu|Cmt| Pz |Tatl|G_;|Gie Gi—1| G;
010 |1 0O |0 |0 0 |1 818 | 730 796 | 800

Ormnek olarak Cizelgede 5.1°de Veri Kiimesi 1’in i. giiniine ait o6znitelikler

goriilmektedir. i. giiniin bir Carsamba giinii ve resmi tatil oldugunu varsayarsak,
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Carsamba giiniinii temsil eden 6znitelik i¢in 1, diger giinleri temsil eden 6znitelikler
icin O kullanilir. i. glin eger resmi tatil ise Cizelge 5.1°de oldugu gibi tatil (olagan
dis1) Ozniteligine 1 yazilir. Tatil olmasa idi 0 ile temsil edilecekti. Gegmis degerlere
ait oznitelikler (G;_4) i¢in ise i. zamanin (giiniin) gegmis degerleri yazilarak x;
kullanilir. Béylece x; degerleri modellenmis olunur. Ogrenilecek/tahmin edilecek
veri i¢in ise y; ifadesi kullanmilir. Bu islem biitiin gilinler i¢in yapilarak model

olusturulur.

DVR kulaniminda ayrica ge¢mis verileri igeren Oznitelikler 0 ve 1 arasina 6lgeklenir
ve bu isleme normalizasyon adi verilir. Veri kiimesindeki en biiyiik deger 1, en
kiigiik deger ise 0 olmak tizere tiim degerler O ve 1 arasina normalize edilir. Bu tez
calismasinda alinan sonuglar MATLAB iizerinde LIBSVM [48] kiitiiphanesi

kullanilarak elde edilmistir.

5.2.1 Takvim bilgisi 6zniteliginin tahmin basarimina etKkisi

Chen ve arkadaslart [13] kullandiklar1 elektrik kullanim degerlerini igeren veri
kiimesinde takvim bilgilerini kullanmadan da sonuglar edinmis, ancak en yiiksek

basarimin, takvim bilgisi 6znitelikleri ile elde edildigini gostermislerdir.

Takvim bilgisi etkisini gozlemleyebilmek igin, bu tez c¢alismasinda da elektrik
kullanim degerlerini iceren (yari periyodik) 1, 2, ve 3. veri kiimelerinin, takvim

bilgisi igeren ve igermeyen DVR tahmin sonuglari sonuglari incelenmistir.

Cizelge 5.2 : Takvim bilgisi 6zniteliginin tahmin bagarimina etkisi.

Veri Kiimesi | Metod | Takvim Bilgisi| OKH | OMHY (%)
. DVR Evet 245.6424 1.7368
DVR Hayir 409,4291 2,1922
) DVR Evet 0.0025 2.4856
DVR Hayir 0.0179 3.6375
2 DVR Evet 28825.70 2.6295
DVR Hayir 31467.18 3.1094
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Sekil 5.2 : Takvim bilgisi 6zniteliginin tahmin basarimina etkisi.

Cizelge 5.2 ve Sekil 5.2°de goriildiigii tizere hafta bazinda yari-periyodik bir yapi
igeren elektrik veri kiimelerinde (Veri Kiimesi 1,2 ve 3) takvim bilgisini kullanmak
tahmin basarimimi artirmaktadir. Ancak peiyodiklik icermeyen diger wveri
kiimelerinde takvim bilgisini kullanmak bagarimi1 daha da diisiirmektedir. Bu ylizden
bu tezdeki ¢alismada yar1 periyodiklik iceren ilk 3 veri kiimesi i¢in takvim bilgisi

Ozniteligi kullanilmistir.

5.2.2 Gecmis giin degerleri 6zniteliginin tahmin basarimina etkisi

Tahmin edilen/6grenilen bir y; degerine ait 6zniteliklerinin bulundugu x; kisminda
gecmise ait kag giinlin bulundugu da belirlenmesi gereken bir parametredir. Bunu
belirleyebilmek icin ise egitim kiimesinde en iyi tahmin basarimi saglayan ge¢cmis
giin sayisinin belirlenmesi gerekir. Ornek olarak sekil 5.3’te Veri Kiimesi 3’iin
egitim kiimesine ait tahmin basariminin (OKH) ge¢mis giin sayilar1 kullanilarak elde

edilmis hata degerleri gosterilmektedir.
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Sekil 5.3 : Gegmis giin bilgisi 6zniteliginin tahmin bagarimina etkisi.

Egitim hatalarina bakildiginda, bir y; degeri i¢in, Veri Kiimesi 3’te gegmis 7 giin
kullanilmasinin en kiigiik OKH dgeri ile en iyi basarimi verdigi goriilmektedir. Bu
yiizden 3. Veri Kiimesi i¢in her giiniin egitilmesi ve tahmin edilmesi (test) isleminde

gecmis 7 gliniin degerini kullanmak daha yiiksek bir tahmin basarimi verecektir.
5.3 DVR Algoritmasinda Kullamlan Parametreler

DVR parametreleri, tahmin basarimi iizerinde Onemli bir etkendir. Kullanilan
parametreler arasinda ayni zamanda ¢ekirdek parametreleri de yer almaktadir.
Literatiirdeki ¢ogu calismada YTF ¢ekirdeginin en iyi basarimi verdigi gosterilmis
[38], bir ¢alismada ise laplace ¢ekirdeginin ¢ok basarili sonuglar verdigi belirtilmistir
[43]. Ancak Delirtilen c¢aligmadaki model Kkurularak laplace g¢ekirdegi ile
uygulandiginda, o veri kiimesi iizerinde ¢ok basarili sonuclar verdigi, farkli veri
kiimesinde hatta ayni veri kiimesinin test kismi1 adedi degistirildiginde sonuglarin

ayni basarimda olmadig1 gozlenmistir. Bu sebeple bu tez ¢calismasinda YTF ¢ekirdegi
kullanmilmis ve parametre optimize etme

isleminde YTF parametresi (Y)
kullanilmastir.

Literatiirde DVR ile elde edilen bazi zaman serisi tahminlemeleri ¢alismalarinda
[13], € parametresi sabit alinarak (genellikle 0.01) C ve Y parametreleri optimize

edilmis ve buna gore sonuglar alinmistir. Yapilan incelemede & parametresini
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sabitleyerek optimize etme islemini 2 parametre (C ve Y) i¢in yapmanin parametre
bulma siiresini kisalttig1, ancak 3 parametre (C Y ve ¢) ile kullanilarak yapilan

tahminlere gore tahmin basarimini diistirdiigli gorilmiistiir.

Cizelge 5.3 ve Sekil 5.4’te bu tez caligmasindaki ilk 3 veri kiimesi i¢in gosterilen
tahmin basar1 6l¢iimlerinde, 3 parametre (C Y ve ¢€) ile alinan sonuglarin 2 parametre
(C ve Y) ile alinan sonuglardan daha basarili oldugu goriilmektedir. Cizelge 5.3
incelendiginde, Veri Kiimesi 1 i¢in basarim farki olduk¢a az olmasina ragmen 3
parametre ile bulunan tahminlemenin yine de daha basarili oldugu goriilmektedir.

Diger veri kiimelerinde ise tahmin basarimi farki oldukega yiiksektir.

Ayrica Cizelge 5.3’te gorildigi tizere 2 ve 3 parametre kullanilarak elde edilen
optimizasyon siirelerinde 3 parametre kullaniminin siireyi artirdigir goriilmektedir.
Sonuglar Intel(R) Core (TM) i7 2.20 GHz islemci, 8 GB RAM, Windows 8 (64 Bit)
isletim sistemi ve Matlab R2011a (64 Bit) ortaminda elde edilmistir.

Optimizasyon siiresinin artmasina ragmen, daha yiiksek basarimli tahmin sonuglari
vermesi sebebi ile bu tez ¢alismasindaki DVR algoritmalarinin sonuglari, 3

parametre optimizasyonu ile elde edilmistir.

Cizelge 5.3 : 2 ve 3 parametre optimizasyonunun tahmin basarimina etkisi.

Parametre
Veri Kiimesi | Metod OKH OMHY (%) | Zaman (Sn)
Sayisi

DVR 3 245.6424 1.7368 52.36
1

DVR 2 249.9442 1.7503 50.44

DVR 3 0.0025 2.48 394.03
2

DVR 2 0.0074 5.74 208.53

DVR 3 28825.70 2.62 53.73
3

DVR 2 87659.21 5.13 34.98
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Sekil 5.4 : 2 ve 3 parametre optimizasyonunun tahmin basarimina etKisi.

5.4 DVR Algoritmasinin AR Modeli ile Karsilastirilmasi

DVR Algoritmasi ile alinan sonuglarda en iyi basarimi elde etmek i¢in Oznitelik

se¢imi, parametre kullanimi ve ¢ekirdek tipi etkileri incelenmesi sonucu Cizelge

5.4’te belirtilen bilgiler kullanilmistir.

Cizelge 5.4 : Destek vektor regresyonu modellemesi.

Destek Vektor Regresyonu

Bitiin Veri Gegmis Giin Ozniteligi
) Kiimeleri
Oznitelik e
Secimi Periyodiklik Olagan Dis1 Durum
Iceren Veri
Kiimeleri Takvim Bilgisi
Ceza Paremetresi (C )
Parametre | Biitlin Veri
YTF Cekirdek P tresi
Kullanimi Kiimeleri Gekirdek Paremetresi (Y)
Hata Parametresi (&)
Cekirdek Biitiin Veri Yaricap Temelli Fonksiyon
Kullanimi Kiimeleri Cekirdegi
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Bu tez ¢aligmasinda ayrica Cizelge 5.4’te kullanilan bilgiler ile kurulan DVR
modelleri, literatirde yaygin olarak kullanilan Auto Regressive (AR) ve Auto
Regressive Moving Average (ARMA) modelleri ile karsilastirilmistir. AR ve
ARMA modellerinin parametreleri her veri kiimesi i¢in en iyi tahmin basarimini
saglayan degerler ile belirlenmistir. Cizelge 5.5’te goriildiigii tizere DVR modeli 6.
veri kiimesi hari¢ biitiin veri kiimelerinde yiiksek tahmin basarimina sahiptir. 6. veri
kiimesinde ise ARMA modeli ile DVR modeli tahmin basarilar1 ¢ok yakin olmakla
beraber ARMA modeli az bir farkla daha basarili olarak goriilmektedir. Ancak DVR
modelinin diger veri kiimelerinde daha basarili tahminler vermesi, DVR’nin

kullanilmasi i¢in tercih sebebidir.

Cizelge 5.5 : DVR ve AR modellerinin karsilagtirilmasi.

Veri Kiimesi Model OKH OMHY (%)

DVR 245.642 1.73

1 AR 8404.7 11.78
ARMA 561.710 2.70

DVR 0.00258 2.48

2 AR 0.0060 4.70
ARMA 0.0041 3.99

DVR 28825.7 2.62

3 AR 51631.13 3.86
ARMA 30794.55 3.06

DVR 0.000333 0.68

4 AR 0.00047 0.86
ARMA 0.000335 0.69

DVR 5.98e-05 0.32

5 AR 9.28e-05 0.42
ARMA 6.19e-05 0.33

DVR 0.00014 0.65

6 AR 0.00015 0.67
ARMA 0.00013 0.64

7 DVR 1.12708 8.66
AR 2.04850 12.32

ARMA 1.3334 9.57
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6. GKA TABANLI DVR (GKA-DVR) BUTUNLESIK MODELI

DVR algoritmasinin zaman serisi veriler i¢in olusturulan modelin basaris1 [13] ve
GKA algoritmasinin duragan olmasi ya da olmamasi sartin1 aramaksizin zaman Serisi
verileri duragana yakin bilesenlere ayirmasi, GKA ile DVR algoritmalarinin

birlesmesi fikrini ortaya ¢ikarmistir.

Literatiirde yer alan ¢ogu GKA-DVR biitiinlesik modellerinin temeli, DVR
algoritmasini orjinal veri kiimesi iizerinde uygulamak yerine GKA ile elde edilen
bilesenler lizerinde uygulayarak, her bir bilesen i¢in yapilan tahminlerin toplanmasi
islemine dayanmaktadir. Bu yaklasimda p(t), t zamanindaki tahmin degeri ve

Pimr;(e) 118 Pr(r), t Zamanindaki bilesen tahmin degerleri, n IMF sayisi olmak lizere:

p(t) = X, Pivr;0) T Pr(o) (5.6)

ifadesi kullanilir.

[ Veri Kimesi ]
R

GKA
| | | |
Bilesen-1 l Bilesen-2 ‘ Bilegen-3 Bilesen-4 Bilesen-n
| | 1 1 =1
DVR-1 [ DVR-2 ‘ DVR-3 DVR-4 DVR-n

Tahmin Degeri = }.)}_; DVR;

Sekil 6.1 : GKA-DVR biitiinlesik modeli.
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Sekilden 6.1°den anlasilacagi iizere, GKA-DVR biitiinlesik modelinde;

1. Uzerinde ¢alisilan zaman serisi veri kiimesi olan x(t), GKA algoritmasi ile

bilesenlerine ayrilir.

2. Her bilesenin kendi egitim kiimesi kullanilarak, DVR algoritmas1 ile her
bilesen i¢in bagimsiz olarak bir model olusturulur. Buradaki 6nemli nokta her
bir bilesenin 6zelligi farkli olacagindan, DVR algoritmasi ile olusturulan
modelin farkli bilesenler tizerinde farkli parametreler/6znitelikler/¢ekirdekler

kullanilabilmesidir.

3. Her bilesenin test kiimesi i¢in, kendi bilesen modeli kullanilarak tahminleme

islemi yapilir.

4. Bilesenlerin tahmin degerleri toplanarak orjinal veri kiimesine ait asil tahmin

degeri elde edilir.

Bu tez calismasinda GKA-DVR biitiinlesik modelini zaman serisi veriler lizerinde
uygularken, en iyi tahmin basarimini alabilmek i¢in BSliim 5°te anlatilan 6znitelikler

kullanilmistir.

6.1 GKA- DVR Modelinin Onceki Calismalarda Kullaninm

GKA bilesenlerinin o6zellikleri ve her bir bilesen {iizerinde uygulanan DVR
algoritmasimin tahmin basarilari, elde edilecek toplam basar1 iizerinde etkili
olmaktadir. Bu yiizden en iyi tahmini elde edebilmek igin, modelleme isleminde her
bilesenin test kiimesini en iyi tahminleyecek DVR modeli uygulanmalidir. Her
bilesen tahminlemesinin diger bilesenlerden bagimsiz olmasi, bilesenler i¢in
olusturulan modellerde farkli parametre, ¢ekirdek ve 6znitelik kullanilmasi imkanin
sunmaktadir. Bilesen tahminlemesinin yiiksek bagarimli olabilmesi ig¢in ayni
zamanda bilesene ait egitim kiimesi ile test kiimesinin de ayni Ozellikte olmasi
gerekir. Bu sekilde her bilesenin egitim kiimesi iizerinde kurulacak model ile ayni
Ozellikteki test kiimesi dogru tahminlenebilecek ve bilesenlerin tahminleri

toplandiginda yiiksek basarimli bir genel tahmin elde edilebilecektir.
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Sekil 6.2 : GKA bilesenleri (Veri Kiimesi 3).

Zaman serisi verilerde kullanilan ¢ogu GKA-DVR c¢alismalarinda [26-27], veri
kiimesinin GKA ile bilesenlerine ayirma iglemi, veri kiimesinin timi (test kiimesi
dahil) kullanilarak yapilmigtir. Bu sekilde ayrilan bilesenler, test kiimesinin de elde
bulunuldugu varsayilarak elde edilmistir. GKA bilesenleri tiim veri kiimesi
kullanilarak elde edildikten sonra Sekil 6.2°de oldugu gibi egitim ve test kiimelerine
ayrilmaktadir. Bu yaklasimla, veri kiimesinin tliimiinlin bilesenleri Sekil 6.2°de
oldugu gibi duragana yakin bir 6zellikte ortaya ¢ikmaktadir. Bilesenlerin egitim ve
test kiimeleri ayn1 6zellikleri tasidigindan, her bilesenin test kiimesi i¢in DVR ile
tahmin yapildiginda basarili sonuglar alinabilmektedir. Ornek olarak Sekil 6.3’te
Veri Kiimesi 3’iin test bilesenleri ve bu bilesenler lizerinde DVR ile yapilan

tahminler goriilmektedir.

Bilesenler icin kurulan modellerde her bilesen i¢in en iyi basarimi veren farkli C, Y
ve ¢ parametreleri ile YTF c¢ekirdegi kullanilmistir. Ayrica periyodiklik o6zelligi
gosteren 1.2. ve 3. Veri Kiimelerinde olagan dis1 durum ve takvim bilgisi de 6znitelik
olarak eklenmistir. ilk 3 veri kiimesinde olagan dist durum ve takvim bilgisi
Oznitelik olarak eklenmediginde daha disiik tahmin basarimi elde edildigi
gbzlenmistir. Sekil 6.3°te goriildiigii lizere bilesen tahminlerinde en kotii basarim ilk

bilesendedir. Bunun sebebi ise ilk bilesenin digerlerine gore daha yiiksek frekansta
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olmasidir. Verinin biiyiik bir kismimni igeren Kalint1 bileseni tahmini ise oldukca

yiiksek bir bagarima sahiptir. Boylece bu yontem ile verinin biiylik bir kism1 sadece

kalint1 bileseni iizerinde yapilan tahmin ile yliksek bir basarimla tahmin edilmis

olunur.
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Sekil 6.3 : GKA test bilesenleri ve iizerinde yapilan tahminler (Veri Kiimesi 1).

Bilesen tahminleri elde edildikten sonra tahminleri toplami, veri kiimesi i¢in genel

tahmin degerini vermektedir.

Bu yaklasim, bu tez calismasinda yer alan biitlin veri kiimeleri iizerinde

uygulanmistir. Cizelge 6.1 ve Sekil 6.4 ile 6.5’te tim veri kiimeleri i¢in bu
yaklagimla (GKA-DVR %100) yapilan tahminler ile DVR tahminleri basarilarinin

matematiksel ve grafiksel olarak karsilastirilmalar1 goriilmektedir.
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Cizelge 6.1 : GKA-DVR (%100) modeli ile tekli DVR modeli tahminleri karsilastirmalari.

Veri Kiimesi Metod OKH | OMHY (%) | YD (%) DAT (%) DAZ (%)
1 DVR 245.642 1.73 70 61.53 81.25
1 GKA-DVR (%100) | 185.684 1.50 83.33 84.61 87.50
2 DVR 0.00258 2.48 75.50 77.22 73.73
2 GKA-DVR (%100) | 0.00098 1.9806 77.50 79.20 75.75
3 DVR 28825.7 2.62 60 56.25 64.28
3 GKA-DVR (%100) | 16794.3 2.16 63.33 62.50 64.28
4 DVR 0.00033 0.68 48.38 56.25 40
4 GKA-DVR (%100) | 0.00010 0.37 83.87 87.50 80
5 DVR 5.98e-05 0.32 43.62 42.02 45.56
5 GKA-DVR (%100) | 2.89¢-05 0.23 68.45 65.21 72.15
6 DVR 0.00014 0.65 49.24 50 48.78
6 GKA-DVR (%100) | 0.00012 0.61 80.40 79.41 82.00
7 DVR 1.12708 8.66 71.68 71.73 75.37
7 GKA-DVR (%100) | 0.35651 4.88 86.73 87.68 90.29
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Cizelge 6.2 : GKA-DVR (%100) modeli ile tekli DVR modeli tahminleri Karisiklik Matrisleri.

= Veri Kiimesi 1 £ Veri Kiimesi 2 = Veri Kiimesi 3 £ Veri Kiimesi 4
] (] (] Q
£ Tahmin S Tahmin g Tahmin £ Tahmin
> > > >~
p N P N P N P N
1* P| 8 5 1> P |78 23 1% P |9 |7 1% P |9 |7
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5 5 5 5]
g% O| P 11 2 9% ol P 80 | 21 ox ©| P 10 6 g% O| P 14 2
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(] Q Q
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Yontem 1: Tekli DVR Modeli.

Yontem 2: DKA-DVR (%100) Modeli.
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Sekil 6.4 : GKA-DVR (%100) modeli ile tekli DVR modeli tahminleri-1.
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Sekil 6.5 : GKA-DVR (%100) modeli ile tekli DVR modeli tahminleri-2.
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Her iki modelin karsilastirilmasinda, tiim veri kiimesini (test kiimesi dahil) (%100)
kullanarak bilesenlere ayirma islemini yapan GKA-DVR (%100) modelinin biitiin
veri kiimelerinde her basar1 6l¢iimii icin ¢ok daha basarili oldugu goriilmektedir.
Ancak test kiimesinin ger¢ek uygulamalarda var olmadigir agiktir ve GKA ile
bilesenlerine ayirma isleminde biitiin veri kiimesi kullanilamayacaktir. Bdylece
egitim ve veri kiimesi bilesenleri Sekil 6.2’de goriildiigii iizere aymi Ozellikte
olmayacak ve yapilan tahminler Sekil 6.3’teki basarimda olamayacktir. Bu sebeple

bu yaklagim ger¢ek uygulamalar i¢in sonug alinamayacak bir yontemdir.

Bu yaklasimin gercek uygulamalar i¢in uygulanabilmesi amaci ile bilesenler test
kiimesi kullanilmadan egitim bilesenleri iizerinden elde edilmeli, daha sonra test
bilesenleri kullanilmalidir. Ancak bu durumda GKA iizerinde son nokta problem ile
karsilasilmakta, Boliim 6.2°de aciklanacag lizere test bilesenleri ile egitim bilesenleri
ayn1 Ozellikte olmamaktadirlar. Literatiirde son nokta problemine kesin olarak ¢oziim
getiren bir bulunmamakla birlikte, bir ¢alismada [49] 4 adet model Onerilmistir.
Calismada en basarili ¢oziimiin Rato [50] metodu ile gerceklestirebildigi
gosterilmistir. Ancak yapilan tahmin bagariminin sadece Simetrik-OMHY 6l¢iimii ile
yapilmasi, Simetrik-OMHY 6l¢timiiniin zaman serisi tahminlerinde gerg¢ek basarimi
gostermeyecegi [51], Rato metodunun bu tez ¢alismasindaki basari Olgiimlerinde
yiiksek basarimlar vermemesi gz Oniine alindiginda bu calisma da kesin ¢oziim

igermemektedir.

6.2 Yinelemeli GKA-DVR Modeli

Tahminleme modelleri bir sonraki giiniin, haftanin ya da ayin degerlerini edinmek
i¢in kurulabilir. Ornegin bir sonraki adimin (one-step ahead) tahminlendigi bir
modelde dikkat edilmesi gereken nokta, yapilan tahminin test kiimesinin timiinii
ayni anda degil, bir sonraki adimini (one-step ahead) teker teker tahmin ediyor

olusudur.

Olusturulan model bir sonraki giinii tahmin etmekte ise, test kiimesinde bulunan 30
giinliik veri i¢in 30 kez gilinlik tahmin yapilmakta ve modelin ne kadar basarili
oldugu bu sekilde o&lgiilmektedir. Ornegin test kisminin birinci giinii tahmin
edildikten sonra, yine 1. giiniin gergek degeri kullanilarak 2. giiniin tahmini, 2. gliniin

gergek degeri kullanilarak 3. giinlin tahmini yapilir. Bu isleme yinelemeli olarak
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eldeki son test verisi tahmin edilene kadar devam edilir. Son deger olan 30. giinii

tahmin ederken, ondan 6nceki 29 giiniin ger¢ek degeri kullanilmis olur.

GKA-DVR modelinde yapilan tahminin ne kadar basarili  oldugunu
karsilastirabilmek i¢in ise test kiimesi degelerini yine giin bazinda (teker teker)
tahmin etmek gerekir. Bu durumda GKA modeli ile bilesenlere ayirma islemi daha
onceki ¢alismalarda oldugu gibi test kiimesinin tiimiinii kullanarak degil, giin bazinda
(teker teker) alinarak yapilmalidir. Bu sekildeki bir yaklasim ile GKA alma
isleminde, test kiimesinin 1. degeri veri kiimesi egitim kismina katilarak bilesenler
alinir ve test kiimesinin 1. degerine ait bilesenler saklanir. Bu islem yinelemeli olarak
test kiimesinin son degerine kadar devam edilir. Her eklenen giinde alinan bilesen
sayist farkli olabileceginden bilesen sayisi sinirlanir. Sekilde 6.6’da Veri Kiimesi
2’ye ait olan ve GKA ile yinelemeli olarak alinan test kiimesi bilesenleri

goriilmektedir. Bilesenlerin sayis1 8 ile sinirlandirilmistir.
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Sekil 6.6 : Yinelemeli GKA ile alinan test bilesenleri (Veri Kiimesi 2).

Ancak bu yaklagimda yinelemeli olarak alinan test bilesenleri, egitim bilesenleri ile
ayni Ozellikte olmamaktadir. Sekil 6.6’da goriildigli iizere test kiimesi bilesenleri

lizerinde giiriiltii ve diizensiz degisimler mevcut olmakla birlikte, bu bilesenler
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duraganliga yakin olma Ozelliklerini kaybetmislerdir. Bu durumda egitim
kiimesindeki duragana yakin bilesenler ile test kiimesindeki duragan olmayan

bilesenler tahmin edilemeyecektir.

Ogrenme basarmmini artirabilmek amaci ile egitim kiimesi bilesenleri ile test kiimesi
bilesenleri ayn1 ozelliklere sahip olmalidir. Bu amagla egitim kiimesi bilesenleri de

yinelemeli olarak alinmistir. Ancak bu yaklagimda 2 durum ile karsilagilmistir:

e Zaman serisindeki ilk wverilerin (6rnegin ilk 5) GKA algoritmasinda

bilesenlerine ayrilamamasi

e Veri kiimesine her deger (giin) eklendiginde elde edilen bilesen sayisinin
degismesi
Bu 2 durum, belirlenmesi gereken 2 parametreyi ortaya ¢ikarmustir:

e GKA Algoritmasi bilesenlerinin alinabilmesi i¢in veri kiimesinin kaginci

verisinden baslanacagi (Parametre 1)
e GKA Algoritmasinin kag bilesenden olusacagi (Parametre 2)

Bu iki parametre ise egitim kiimesi i¢inde farkli sayilar ile optimize edilmistir.
Egitim kiimesi tahminlemesinde en yiiksek basarimi veren bu 2 parametre, test
kiimesi tizerine uygulanmigtir. Sekil 6.7°de 6rnek olarak Veri Kimesi 3 igin 50.

veriden baglanarak 4 bilesen alinmasi ile olusan yeni bilesenler gosterilmektedir.
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Sekil 6.7 : Yinelemeli olarak elde edilen GKA bilesenleri.
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Elde edilen yeni bilesenler iizerinde, her birinin test kiimesi i¢in tahminlemeler
yapilarak toplandiginda, ger¢ek veri kiimesi i¢in tahmineleme degerleri alinmuistir.
Sekil 6.8’de Yinelemeli GKA-DVR modelinin 1., 2. ve 3. veri kiimeleri {izerinde
yapilan tahminlerinin DVR modeli ile karsilastirilmis grafikleri, Cizelge 6.3’te ise

basar1 dl¢timleri gosterilmistir.
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Sekil 6.8 : Yinelemeli GKA-DVR modeli ile tekli DVR modeli karsilastirmasi.
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Cizelge 6.3 : Yinelemeli GKA-DVR (%100) yaklagimi ile tekli DVR tahminlerinin

karsilastirilmalart.
OMHY YD DAr DAz Par. Par.
Metod OKH
@) | @) | @ | % | 1 | 2
. DVR 245642 | 1.73 70 | 61.53 | 81.25
147 | 3
Y.GKA-DVR | 2878 | 200 | 80.64 | 69.23 | 93.75
(%100)
, DVR 0.0025 | 262 | 7550 | 77.22 | 73.73
50 | 4
Y.GKA-DVR | 0040 | 435 | 76.11 | 78.21 | 74.74
(%100)
DVR 288257 | 2.62 60 | 56.25 | 64.28
3 50 | 4
Y.GKA-DVR | 490672 | 334 | 6451 | 6250 | 71.42
(%100)

Elde edilen sonuglarda, Yinelemeli GKA-DVR modelinin DVR modeline gore
basarilar1 ve bilesenlerin diizensiz degisimleri sahip olmasindan kaynaklanan

basarisizliklarinin oldugu gézlenmistir.

Cizelge 6.3’te goriildiigii tizere Yinelemeli GKA-DVR modeli DVR modeline gore
OKH ve OMHY hata o6l¢limlerinde basarisiz, ancak yon basar1 Ol¢iimlerinde
basarilidir. Bu durumda yeni yontemin noktasal olarak degerin ne olacagi hakkinda
bir tahminin oldugu, ancak bu tahminin DVR modeli tahmininden daha iyi olmadigi
goriilmektedir. Basarili oldugu kisim ise bir sonraki adimin artacak ya da azalacak
oldugunun dogrulugudur. Cizelge 6.3’de goriildiigii iizere Yinelemeli GKA-DVR
modeli tiim yon basarimi 6l¢iilerinde (DA, DAr, DAz) daha yiiksektir.

Yo6n basarim dogrulugunu daha iyi gézlemlemek amaci ile Sekil 6.9°da Veri Kiimesi
3’tin tahminleme grafigi ayrintili goriilebilecek sekilde oOlgeklenmistir. Yeni
Zelanda’nin elektrik kullanim degerlerini igeren Veri Kiimesi 3’te, 2.glin i¢in gergek
deger 4900 MW’dir. DVR’nin tahmini 4820 KW ile Yinelemeli GKA-DVR

yontemine gore daha basarilidir. Ancak 1. giin ile 2. giin arasinda gergekte yiikselen
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bir kullanim ve 2. giin ile 3. giin arasinda ise ger¢ekte azalan bir kullanim var iken,
DVR tam tersini tahmin etmis, Yinelemeli GKA-DVR modeli ise dogru bir sekilde

tahmin etmistir.

Veri Kuimesi 3
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Sekil 6.9 : Yinelemeli GKA-DVR modeli ile tekli DVR modeli tahminlerinin

karsilagtirilmasi.

Bu yaklasimda, OKH ve OMYH basarim 6l¢iimlerinin diisiik olmasina ragmen YD,
DAr ve DAz dlglimlerinin yiliksek basarima sahip olmasinin 2 sebebi bulunmaktadir.
Birincisi, GKA algoritmasimin yinelemeli olarak bilesenlere ayirma isleminde,
eklenen son noktanin yoniiniin (artis ya da azalis), yeni ¢ikarilan bilesen yonleri ile
ayni olmasidir. Ikinci sebebi ise veri kiimelerinin periyodiklik (haftalik)
gostermesidir. Ornegin Pazar giinleri en diisiik degerde olan elektrik kullanimi degeri
cumartesi glinlerine gore azalis gostermekte, azalis ayn1 zamanda yine her iki giiniin
bilesenleri arasinda da goriilmektedir. Ayrica Pazar giiniine ait gbzlenen bu azalis her
Pazar (periyodik olarak) gerceklesmektedir. Boylece yapilan tahminin noktasal

olarak degeri biiyiik hata ile tahmin edilse bile yon dogrulugu korunmaktadir.

6.3 Ortalama IMF ile GKA-DVR Modeli

Bu bolimde, GKA algoritmasi ile elde edilen bilesenler iizerinde giiriiltiiyii
tanimlayan ¢alismalar incelenmistir. Ornegin bir veri kiimesi GKA algoritmas: ile
bilesenlere ayrildiginda, elde edilen bilesenlerin beyaz giiriiltii (White Gaussion

Noise) 6zelligi tasiyip tasimadigi bilgisi giiriiltii siizme tekniginde yararl olacaktir.

Bu konuda daha once yapilan c¢alismalarda, hangi bilesenin beyaz giiriiltii tasidigi

aragtirilmistir [42-43] [52-53]. Ornegin Qian, [49] yapmis oldugu calismada, veri
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kiimesi i¢in ayirdig1 bilesenlerdeki giiriiltiiyli tek tek analiz etmis ve 1. bilesenin (1.
IMF) en yiiksek giiriiltilyli icerdigini belirtmistir. Bir diger ¢alismada ise, Kalintt
bileseninden bir 6nceki bilesenin (son IMF) giiriiltii icerdigi tespit edilmistir [45]. Bu
calismalarda giirtiltii igeren bilesen hari¢ diger bilesenlerin toplanmasi yontemi ile
veri kiimesi giiriiltiiden arindirilmis ve tahminleme yeni (giiriiltlisiiz) veri kiimesi

tizerinden yapilmistir.

Ancak GKA algoritmasi ile zaman serisi bilesenleri elde ediminde son problem
mevcuttur. Bu durum, Sekil 6.6’da oldugu gibi test bilesenlerinin egitim bilesenleri
ile ayn1 6zellige sahip olmamasi ve test bilesenlerinin duragana yakin olma 6zelligini
kaybetmesine yol agmaktadir. Ornegin bir veri kiimesinin egitim kiimesinde 1.
bilesen giiriiltii icerirken, test kiimesinin 1. bileseni artik ayni seviyede giiriiltii
icermeyebilir. Bu durum, giiriiltii siiziildiigiinde elde edilen yeni (giiriiltiistiz) veri
kiimesinin, tam olarak giiriiltiiden arindirilamamasina yol agmakta ve yapilan tahmin

basarimini diisiirmektedir.

GKA bilesenlerinden Kalint1 hari¢ digerlerinin (IMF’ler) ortalamasinin alinmas ile
yiiksek bir giiriiltii bulundugu ¢ikarilmistir [45]. Bu ¢alismanin, spesifik olarak bir
bilesen belirtmeyerek bilesenlerin ortalamasini almast ve bu ortalamanin giirtiltii
ozelligini giiclii bir sekilde tasimasi, giiriiltii siizme islemini kolaylastirmaktadir.
Calismada uygulanan giiriiltii siizme islemi ¢ok degiskenli (multivariate) bir veri
kiimesi iizerinde yapilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda ise ortalama IMF’ye bagh
giiriiltii stizme teknigi tek degiskenli (univariate) veri kiimelerinde kullanilarak
DVR’nin basarimi artirilmaya calisilmistir. Zaman serisi verilerde test kiimesinin
GKA bilegenleri egitim kiimesi bilesenleri ile ayn1 6zelligi tasimadigindan, giiriiltii

stizme islemi yalnizca egitim kiimesinde yapilmigstir.

Bu durumda IMF’lerin ortalamas1 IMF,,,, ve IMF sayis1 n olmak iizere;

IMFy(t) = Z—"ﬂ','l""(t) (6.1)
Veri kiimesi giirtiltiiden arindirildiginda ortaya ¢ikan veri kiimesi ise:
Xy (8) = X(t) — [MFype () (6.2)

olarak tanimlanir. Sekil 6.10°da ve Cizelge 6.3’te Veri Kiimesi 3’e ait egitim kiimesi
(x(t)) ile giiriiltiiden arindirilmis olan yeni veri kiimesi (x,(t)) karsilastiriimalar

gosterilmistir.
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Sekil 6.10 : Giiriintiiden arindirilmis degerler ile ger¢ek degerlerin karsilastirilmasi.

Cizelge 6.4 : Giirlintiiden arindirilmis degerler ile gergek degerlerin

karsilastirilmasi.
Veri Kiimesi YD (%) DATr (%) DAz (%)
xy(t) 100 100 100

Her iki veri kiimesi karsilastirildiginda, giiriiltiiden arindirilmis veri kiimesinin asil
degerler ile aym yonlerde oldugu goriilmektedir. Giiriiltiiden arindirma islemi
tamamlandiktan sonra, ortaya ¢ikan yeni veri kiimesi, asil veri kiimesi ile birlikte

kullanilarak tahminleme islemi yapilmastir.

Bu yaklasimla, dg, ..., d; takvim bilgisini, od olagan dis1 bilgiyi, x(t), ..., x(t — 6)
orjinal veri kiimesinin ge¢mis bilgilerini, x,, (t),x, (t — 1) giiriiltiden arindirilmis

veri kiimesinin gegmis bilgilerini igeren veriler olmak tizere, 6znitelik kullanimai;
y(t) = fi(dy, ..., dy,0d,x(t),x(t — 1), ..., x(t — 6),x,(t),x,(t —1)) (6.1)

seklinde ger¢eklesmistir. dy, ..., d glin bilgisini igeren 6znitelikler yari- periyodiklik
iceren ilk 3 veri kiimesinde, Olagan dis1 (od) bilgisi yalnizca Veri Kiimesi 1’de
kullanilmigtir. Giriiltiiden arindirtlmis veri kiimesinin sadece 2 giinlik ge¢mis
degerlerinin kullanilma sebebi, egitim kiimesi i¢inde en iyi 0grenmeyi yaparak en

basarimli tahminlemede bulunmasidir. Ancak bazi veri kiimelerinde giiriiltiiden
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arindirilmis veri kiimesine ait gecmis degerin yalnizca 1 degeri ile daha yiiksek
basarimli tahminler elde edildigi goriildiiglinden, ge¢cmis ka¢ giiniin kullanilacag: da
bir parametre (P) olarak alinmistir. P parametresi ise egitim kiimesi iizerinde en iyi

basarimi veren ge¢mis giin sayisi ile tespit edilmistir.

Cizelge 6.4 ile Sekil 6.7 ve Sekil 6.8’de bu tez ¢alismasindaki tiim veri kiimeleri i¢in
bu yaklasimla (giiriiltiden arindirilmig) yapilan tahminler ile DVR tahminleri

basarilarinin karsilastirilmalar1 goriilmektedir.

Tahminler karsilagtirlldiginda giiriiltiiden arindirilmis modelin 7 veri kiimesi
tizerinde de DVR modeline gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.
Giriltiden armdirilmis  veri kiimesi ile yapilan tahminlerde noktasal olarak
basarmmlarin yaninda YD alaninda da basar1 daha yiiksektir. Ornegin TL/USD
paritesi tahmini YD degeri DVR modelinde %48.38 iken, yeni modelde %61.29
olarak gozlenmistir. Boylece elde edilen yaklagimin, DVR modelinden daha yiiksek

basarimli tahminlemelerde bulundugu 7 adet veri kiimesi tizerinde de gosterilmistir.
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Cizelge 6.5 : Tekli DVR modeli ve ortalama IMF ile giirtiltiiden arindirilmis DVR modeli karsilagtirmalari.

Veri Kiimesi Metod OKH OMHY (%) YD (%) DAr (%) | DAz (%)
1 DVR 245.642 173 70 61.53 81.25
1 GKA-DVR (IMFort) | 227.35 1.70 73.33 69.23 81.25
2 DVR 0.00258 2.48 75.50 77.22 73.73
2 GKA-DVR (IMFort) | 0.00244 2.56 75 75.24 74.74
3 DVR 28825.7 2.62 60 56.25 64.28
3 GKA-DVR (IMFort) | 23708.3 2.48 63.33 68.75 57.14
4 DVR 0.00033 0.68 48.38 56.25 40
4 GKA-DVR (IMFort) | 0.000324 0.67 61.29 68.75 53.33
5 DVR 5.98¢-05 0.32 43.62 42.02 45.56
5 GKA-DVR (IMFort) | 5.86e-05 0.30 45.63 43.47 48.10
6 DVR 0.000142 0.65 49.24 50 48.78
6 GKA-DVR (IMFort) | 0.000141 0.64 49.24 50 48.78
7 DVR 1.127 8.66 71.68 71.73 75.37
7 GKA-DVR (IMFort) 1.121 8.63 70.25 68.84 75.37
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Cizelge 6.6 : Tekli DVR modeli ve ortalama IMF ile giiriiltiiden arindirilmis DVR modeli Karigiklik Matrisleri.

= Veri Kiumesi 1 £ Veri Kimesi 2 £ Veri Kiimesi 3 £ Veri Kumesi 4
(] (] (D] Q
= Tahmin k= Tahmin = Tahmin k= Tahmin
> > > >
P | N P | N P | N P | N
7 7
P 8 5 1 P | 78 | 23 1 P 9 1 P 9
S| N| 3 14 S| N | 26 | 73 S| N | 5|9 S| N | 9 | 6
O (&) (&) O
o o o o)
O P 9 4 2 Ol P 76 | 25 2 &) P 11 5 2 O p 11 5
N 4 13 N 25 | 74 N 6 8 N 7 8
= Veri Kiimesi 5 £ Veri Kiimesi 6 £ Veri Kiimesi 7
(] (D] Q
E Tahmin = Tahmin g Tahmin
> > >
P | N P | N P | N
. p| 32 | 37 . p | 153 | 153 . p | 99 | 39
SIN| 43 | 37 <] N | 150 | 141 S| N | 37 | 104
1y & Sy
5 S|P 30 | 39 5 S| P | 153 | 153 5 Sl p | 95 | 43
N 41 39 N 150 | 141 N 38 103

Yontem 1: DVR Modeli.  Yontem 2: GKA-DVR (IMFort) Modeli.
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Sekil 6.11 : Tekli DVR modeli ile ortalama IMF ile giiriiltiiden arindirilmig DVR modeli karsilastirmalari-1.
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Sekil 6.12 : Tekli DVR modeli ile ortalama IMF ile giirtiltiiden arindirilmis DVR modeli karsilastirmalari-2.
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7. SONUC

Zaman serisi ongoriisii gecmise ait verilerin kullanimi ile gelecege ait degerlerin
bulunmasini amaglamaktadir. Literatiirde tek degiskenli zaman serisi 6ngoriisii igin
Destek Vektor Regresyonu (DVR) algoritmasinin yiiksek basarima sahip oldugu
gosterilmistir. Ayrica DVR algoritmasi ile kurulan modellerde 6znitelik se¢imi,
parametre kullanimi, ¢ekirdek tercihi, algoritmalarin biitiinlesik kullanilmalari gibi

durumlar 6ngorii basarimini etkilemektedir.

Bu tez calismasinda oOncelikli olarak DVR algoritmasimin zaman serilerinde
modellenmesi incelenmis olup, ¢ekirdek kullanimi, parametre optimizasyonu,
takvim bilgisi, gegmis veriler, olagan dis1 durumlart igceren 6znitelik kullanimi gibi
etkenlerin hangi veri kiimelerinde etkili oldugu ve yiiksek basarim igin ne sekilde
kullanilabilecegi belirlenmistir. Calisma kapsaminda basarimlar farkli alanlarda,
farkli biiytikliikte test ve egitim kiimelerine sahip toplam 7 veri kiimesi iizerinde test
edilmistir. Kurulan modellerde, veri kiimelerinin egitim kiimelerinde 6grenme iglemi
yaptirildiktan sonra test kiimeleri tiizerinde tahminlemeler yapilmistir. Veri
kiimelerinin farkl alanlardan alinma sebebi, bir veri kiimesinde yiiksek basariml
olan bir modelin bagka bir veri kiimesinde her zaman basarili olamayabilecegidir.
Test kiimelerinin farkli sayida alinmasmin sebebi ise, 6zellikle yon dogrulugu
Olglimiiniin gergek basarisin1 edinebilmektir. Test sonuglarinda takvim bilgisi ve
olagan dig1 Ozniteligi kullanimimnin periyoklige sahip veri kiimelerinde, DVR’nin
YTF cekirdegi kullanilarak ceza parametresi (C), YTF ¢ekirdegi parametresi (Y) ve
hata parametresi (&) birlikte optimize edildiginde ise biitiin veri kiimelerinde

basarimi artirdi@ tespit edilmistir.

Son zamanlarda biitiinlesik modeller kullanilarak tekli algoritmalardan daha iyi
basar1 saglayan modeler gelistirilmektedir. Bu kapsamda, DVR algoritmasindan daha
iyi sonuglar veren Gorgiil Kip Ayrisimi tabanli DVR modelleri lizerinde galisilmistir.
Halihazirda mevcut GKA-DVR modeli iizerinde yapilan ¢alismalarin ¢ogu, GKA
bilesenlerini ayristirirken test kiimesini de kullandigindan gergek uygulamalarda

kullanilamayacak bir modelleme teknigi 6zelligi tasimakta ve son nokta problemi ile
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karsilasmamaktadir. Daha once yapilmis test kiimesini ayri degerlendiren bir
calismada ise son nokta problemi igin farkli yontemler ile ¢oziimlemeler
onerilmektedir. Fakat son nokta problemi igin kesin bir ¢6ziim bulunmadigindan ve
onerilen yontemler sadece tek bir basarim 6l¢iimii tizerinden degerlendiginden, DVR
yontemine gore her bagsarim ol¢iimiinde yiiksek bir basar1 gosterememektedir. GKA
tabanl biitiinlesik yontemlerin basarimi kullanilan son nokta yonteminin bagarimina

baghdir.

Bu tez calismasinda, GKA tabanli DVR algoritmasi iizerinde farkli iki model
onerilmistir. Ilk modelde GKA algoritmasina ait Ickin Mod Fonksiyonlar1 iizerinde
tahminlemeler yapilmis ve tizerinde periyodiklik goriilen veri kiimeleri ig¢in yon

dogrulugu dl¢limlerinde DVR’ye gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Ikinci modelde ise GKA kullanilarak asil (orjinal) zaman serileri {izerinden giiriiltii
ayristirma gergeklestirilmis ve elde edilen yeni veri kiimesi DVR egitiminde
bagsarimi artirmak i¢in kullanmilmistir. Bu modelde ise kullanilan tiim basarim

Olciitlerinde ve tiim veri kiimelerinde DVR’den daha yiiksek sonuglar alinmastir.

lleriki ¢alismalarda son nokta problemine ¢dziim getiren algoritmalarm farkl
basarim oOlgiitleri ile degerlendirilmesi yapilacaktir. Ayrica son nokta problemi igin
onerilmis farkli yontemler ile giiriiltii siiziilerek 6znitelik zenginlestirilmesinin

basarima etkileri incelenecektir.
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