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OZET

Baslangi¢ kosullar1 bilinen gerekirci dinamik sistemlerin uzun dénem davraniglarini
kestirebilir miyiz? Bu soruya, sistem kaotik ise Amerikan Meteorolojist Edward
Lorenz’in bilimsel c¢alismalari sonucunda buldugu ve Kelebek Etkisi olarak
isimlendirilen diisinceye gore “hayir” cevabimi verebiliriz. Kelebek Etkisi, kaotik
davranisa yol acan en az bir pozitif Liapunov iistelden kaynaklanan baslangi¢

kosullarina hassas baglilig1 belirtir.

Bir kaotik sistemin matematiksel modelini kullanarak kisa donem Kkestirim
yapilabilmesine ragmen, pozitif Liapunov iistelden dolayr uzun dénem kestirim

yapilamamaktadir.

Bu c¢alismada, En Kiiciik Kareler Destek Vektor Mekanizmalar1 (LS-SVMs) ile
integralini-al-ve-atesle modeli kullanilarak elde edilen bazi sentetik kaotik ISI (Inter-
Spike Interval) zaman serilerinin kisa donem kestirimi uygulamast yapilmistir.
Incelenen Lorenz sistemi, Rossler sistemi ve Kimyasal sistem zaman aralign 0.1 ms
almarak 4. dereceden Runga-Kutta metodu ile benzetim yapilmistir. LS-SVM
modelleri, baglanim i¢in tahmin kapasitelerinden dolay1 kullanilir. Bunun yani sira tip,
ekonomi, mithendislik gibi farkli bilimsel alanlarda da siniflandirma, 6rnek tanima,
kiimeleme i¢in kullanilabilir. LS-SVM yapis1 ve onun agirlikli versiyonu olan WLS-
SVM, Gausiyen ve Gausiyen olmayan giiriiltiiye kars1 dayanikliliklarini test etmek

amaciyla, giiriiltiilii sartlar altinda incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kaotik Zaman Serileri, Destek Vektor Mekanizmalari, Kaotik

Zaman Serilerinin Tahmini

Halil ALPASLAN
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ABSTRACT

Can we predict long-term future behavior of a deterministic dynamical system of
which initial conditions are known exactly? If the system is chaotic, we can say “no”
due to the so-called Butterfly Effect notion that was found at the end of the scientific
studies of Edward Lorenz, an American meteorologist. The Butterfly Effect is the sign
of the sensitive dependence on initial conditions stemming from at least one positive

Lyapunov exponent that leads to the chaotic behavior.

Even though the governing mathematical model of a chaotic system enables us to
predict short-term behavior, long-term behavior of the system is unpredictable due to

positive Lyapunov exponent.

In this study, short-term prediction of some synthetic chaotic systems is carried out
by using Least Squares Support Vector Machines (LS-SVMs) exploiting some time
series inter-spike interval data gathered by integrate-and-fire model. Investigated
systems namely Lorenz system, Rossler system and Chemical system are simulated by
using 4™ order Runga-Kutta method with a time step 0.1 msec. We use LS-SVM
models for regression due to their approximation capability, which are also applicable in
classification, pattern recognition, clustering in different areas such as medical science,
engineering, economy etc. The LS-SVM structure and its weighted version WLS-SVM
have both been investigated under noisy conditions in order to test their robustness

against both Gaussian and non-Gaussian additive noise.

Keywords: Chaotic Time Series, Support Vector Machines, Chaotic Time Series

Prediction

Halil ALPASLAN
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GIRIS

1. GIRIS

Baslangi¢c kosullar1 ve matematiksel modeli kesin olarak bilinen her sistemin
gelecekteki davranisinin kestirilebilir oldugu ilkesi uzun yillar benimsenmistir. Bu
ilkenin dogru olup olmadig, fizikteki basit sistemlerden birisi olan sarkag sistemlerinin
salimim1 Ornegi ile incelenebilir. Sarkacin salinim yoriingesi, kesin fizik kanunlar ile
belirlenmigtir. Bu yoriinge boyunca sarkac sisteminin gelecekteki davranisi tespit
edilebilir. Peki bu sarkaca salinim diizlemine dik bir titresim yiiklenirse yine sarkacin
gelecekteki davranigi belirlenebilir mi? Yiiklenen titresimin etkisiyle, baglangi¢
kosullariin degistigi, bu degisimden dolay1 sarkag¢ yoriingesinde meydana gelen ani ve
diizensiz degisimlerin olusacagi diisiiniildiiglinde bu sorunun cevabinin “hayir” olacagi

sOylenebilir.

Sarka¢ yoriingesinde goézlenen bu degisimler, bilim adamlarimi su soruya cevap
aramaya yOnlendirmistir; Sarka¢ gibi basit bir sistemde baslangi¢ kosullarina olan
duyarlilik ani ve diizensiz degisimlere yol agiyorsa, daha karmasik sistemlerde

baslangi¢ kosullarinda meydana gelen kiiclik bir degisim nasil bir etki yaratir?

Bu soruya cevap olarak, bir meteoroloji uzmani olan Edward Lorenz’in 1961°de

yaptig1 arastirmalar sirasinda buldugu su sonug gosterilebilir :

Hava durumu baglangic sartlarinda meydana gelen kiigiik degisiklikler, hava akimlari
icerisinde bir kelebegin kanat ¢irpmasi kadar 6nemsizken bir siire sonra kelebegin kanat

cirpiglart biiytik bir firtinaya yol agabilir.

Edward Lorenz’in yaptig1 arastirmalarda elde ettigi veriler dogrultusunda 1963°te
Atmosferik Bilimler Dergisinde yayimladigi ¢alismasi (Lorenz, 1963), yirminci yiizyila

damgasini vuracak olan deterministik sistemlerin belli bir diizen ic¢indeki diizensiz,



ongoriilemez  davranislarini  inceleyen, baslangic  kosullarina ve  sarsimlara
(pertiirbasyonlara) hassas baglilik ve uzun dénem kestirilemezlik ilkelerine dayali kaos

teorisinin temeli olmustur.

Suya damlatilan miirekkebin suda dagilisi, aga¢ dalindan diigsen bir yapragin diisme
dogrultusu, kalbi saran sinirlerin olusturdugu desen, kan dolasim sistemi kaotik 6zellik

gosteren sistemlere 6rnek olarak verilebilir.

Uzun donem kestirilemezlik ilkesi, bilimcilerin arastirma konusu olmustur.
Gegmisten giinlimiize degin kaotik davranis sergileyen dinamik sistemlerin
cikislarindan alinan 6rnekler yardimiyla bu sistemler icin ileriye yonelik kestirim ile
ilgili ¢aligmalar yapilmis ve halen yapilmaktadir. Asagida kestirim metotlar1 hakkinda

kisaca bilgi verilmistir:

Nitel metotlar, kismen veya tamamiyla var olmayan veriler i¢in yapilacak olan

ileriye yonelik kestirimlerde uzmanlarin fikirlerini kullanan metotlardir.

Nicel metotlar, gegmise ait var olan verilerin analizi yapilarak bu analiz sonuglarinin
kullanimi ile ileriye yonelik kestirimlerin yapilmasinda sik¢a kullanilan metotlardir.

Zaman serileri ve nedensellige dayali metotlar olmak {izere iki gruba ayrilirlar.

Tezin igerigi kaotik zaman serileri ile ilgili oldugu igin, nicel kestirim metotlari

ylizeysel olarak asagida agiklanmstir:

Nedensellige dayali metotlar, baslangigta tanimlanmis olan parametreler yardimiyla
bir model olusturulup bu model aracilig1 ile diger parametrik degerlerin kestiriminde

kullanilan metotlardir.

Zaman serileri, giris-¢ikig iligkisi bilinmeyen bir sistemin ¢ikig(lar)inin belirli
zamanlarinda gozlenmesiyle elde edilen her bir gozlem degerinin olusturdugu veri
kiimeleridir. Zaman serilerinin elde edildigi sistemler, ekonomi, meteoroloji, tip ve

astronomi gibi ¢ok farkli bilim alanlarindan olabilir. Verilen zaman serisi tanimi goz



oniinde bulundurularak, kaotik zaman serisi tamimi su sekilde yapilabilir, kaotik
davranis sergileyen dinamik sistemlerin ¢ikig(lar)indan belirli anlarda alinan sayisal

orneklerin olusturdugu veri kiimeleridir.

Kaotik zaman serilerinin kestirimi uygulamalarinda dogrusal fonksiyon yaklagiklig1
modeli, istatistiksel modeller ve dogrusal olmayan modeller kullanilmaktadir. Dogrusal
fonksiyon yaklasikli§i modeli kaotik zaman serilerinin ileriye yonelik kestirim
uygulamalarinda iyi bir kestirim performansi sergileyememektedir. Bundan dolay1
dogrusal fonksiyon yaklasikligt modeli ve yapilan ¢alisma igerigi geregi kaotik zaman
serilerinin  ileriye yonelik  kestirimi i¢in  kullanilan istatistiksel modeller

incelenmeyecektir.

Kaotik zaman serilerinin ileriye yonelik kestirimi uygulamalarinda kullanilan
dogrusal olmayan modeller : Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) Ag modeli, Yapay Sinir
Ag1 modeli (NN), Bulanik Mantik (FL) Tabanli modeller, Genetik Algoritma (GA)

Tabanli modeller, Filtre modeli gibi modellerdir

Genellikle istatistik¢ilerin yukarida belirtilen modellerden bazilar1 ile kullandiklari
ve gerekirci kaotik zaman serilerinin ge¢mise ait verilerini kullanarak ileriye yonelik
kisa donem kestirimlerinde etkili kestirim metotlarindan birisi en yakin komsuluk
metodudur (Farmer ve Sidorowich, 1987). Bu metot konumuz disinda oldugu igin

aciklanmayacaktir.

Farmer ve Sidorowich’in (1987) yapmis oldugu bu calismanin arkasindan; Mackey-
Glass kaotik zaman serisi, kaotik Lorenz sistemi diferansiyel esitliklerinden elde edilen
zaman serisi ve Ikeda esitliklerinden tiretilmis kaotik zaman serisi ele alinarak bu zaman
serileri i¢in, yerel kestirim tekniklerinden polinomik ve rasyonel kestirim teknikleri ile
global kestirim tekniklerinden NN ve RBF tekniklerinin kisa doénem kestirim
performansinin karsilastirildig bir ¢aligma yapilmistir (Casdagli, 1989).



1.1 Literatiir Arastirmasi

Casdagli’nin (1989) caligsmasi, kaotik zaman serilerinin kisa donem kestirim
uygulamalari i¢in bir temel teskil etmistir. Bu ¢alismaya paralel olarak tezin literatiir
arastirmasi sirasinda kaotik zaman serilerinin ileriye yonelik kestirimi ile ilgili yapilmis

caligsmalar asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

Kuo ve arkadaslari, kaotik zaman serilerinin kestirimi i¢in Periyodik NN Modeli
onermis ve geleneksel NN modeli ile hata ve performans agisindan karsilastirmiglardir

(Kuo ve dig., 1992).

1995 yilinda, orijinali Edward Lorenz (1963) tarafindan 6nerilen kestirim yontemi
degistirilerek yeni bir metot Onerilmistir. Bu Onerilen metot ile olusturulan model ve
Yerel Dogrusal Kestirim modeli, giiriiltii eklenmis Henon, Ikeda kaotik zaman serileri
icin uygulanmis, iki modelin birbirlerine gore kestirim performanslari karsilastirilmistir

(Ikeguchi ve Aihara,1995).

Bir yil sonra, Kaotik zaman serilerinin kestiriminde kullanilan RBF Modeli i¢in
Tasinmis (Relocating) - LMS algoritmast 6nerilmistir. Bu algoritma ile Uyarlanmig k-
Ortalamali Kiimeleme ve Uyarlanmis En Yakin Komsu Sezgisel Algoritmalari,
Mackey-Glass kaotik zaman serisi ve Lojistik esleme fonksiyonu kullanilarak elde
edilen kaotik zaman serisi i¢in kestirim performansi acgisindan karsilastirilmistir (Saranl

ve Baykal,1996).

Yukarida bahsedilen modellerin yani sira Brian S. Mulloy, Rick L. Riolo, Robert S.
Sayit tarafindan, J. R. Koza , Howard Oakley, ve Iba’nin Genetik Algoritma ile kaotik
zaman serilerinin ileriye yonelik kestirimi ile ilgili hazirlanmig ¢alismalar incelenmis ve

egitim verilerinin ezberlenmesi {lizerine bir ¢calisma yapilmistir (Mulloy ve dig., 1996).

Daha sonra, Yerel Dogrusal model, RBF modeli, NN Modeli ve Fonksiyonel
Benzetim Agact modeli kaotik zaman serilerinin ileriye yonelik kestirim performansi

acisindan karsilastirilmistir. Bu ¢alismada Lorenz kaotik zaman serisi ve Double-Scroll



diferansiyel esitlikleri ile iiretilmis olan kaotik zaman serisi kullanilmistir (Badel ve

dig., 1997).

Yine 1997 de, Tekli FL Sistem modeli ve Tekli Olmayan FL modeli ile Mackey-
Glass kaotik zaman serisi igin ileriye yonelik kestirim ¢alismasi yapilmistir. Mackey-
Glass kaotik zaman serisi igerisine giiriiltii eklenerek bu iki modelin giiriiltiiye karsi

duyarliliklar1 incelenmistir (Mouzouris ve Mendel, 1997).

Ayni yil, FL Tabanli NN i¢in Egiticili Cokme Algoritmas1 kullanilarak bu modelin
kestirim hatas1 ve performansi incelenmistir. Bu calismada da Mackey-Glass kaotik

zaman serisi kullanilmistir (Studer ve Masulli, 1997).

Studer ve Masulli (1997) tarafindan yapilan ¢alismanin hemen arkasindan, Farmer ve
Sidorowich (1987) tarafindan One siiriilen Yerel Dogrusal Kestirim modeli, Linsay
(1991) tarafindan &ne siiriilen Dogrusal I¢ Deger Kestirimi modeli, Navone ve Ceccatto
(1995) tarafindan One siiriilen Yerel Hiper-Diizlem Kestirim modeli kaotik zaman
serilerinin ileriye yonelik kestirimi agisindan analitik olarak incelenmis ve

performanslariin birbirine yakin degerler oldugu gézlemlenmistir (Liu ve dig., 1997).

Ayni yil, Mukherjee ve ¢alisma arkadaglar tarafindan; ilk defa 1995°te V. Vapnik
tarafindan iki veri kiimesini siniflandirilmasi amaciyla gelistirilmis olan ve daha sonra
fonksiyon yaklasikligi, kiimeleme vb. uygulamalarda da kullanilmis Destek Vektor
Mekanizmast (SVM) ismi verilmis model RBF ve NN modelleri ile kestirim hata
performansi agisindan karsilagtirilmistir. Yapilan bu ¢alismada Mackey-Glass, Tkeda ve

Lorenz kaotik zaman serileri kullanilmistir (Mukherjee ve dig., 1997).

Mukherjee ve calisma arkadaslarinin (1997) yaptigi calismadan bir yil sonra,
Angeline tarafindan kaotik zaman serilerinin ileriye yonelik kestirimi i¢cin NN modeli,
Genetik Programlama (GP) ve geligsmis hesaplama tekniklerinin birlestirilmesi ile Coklu

Etkilesim Programi isimli bir metot gelistirilmistir (Angeline, 1998).



Bir siire sonra, Oliveira ve calisma arkadaslar1 tarafindan kaotik zaman serilerinin
ileriye yonelik kestirimi igin Iki-Katmanli NN modeli kestirim hata performansi
acisindan incelenmistir. Kaotik zaman serilerinin gdmme boyutu ile Cok-Katmanli Ag
Mimarisi arasinda bir iligkinin oldugu agikca gosterilmistir. Lorenz zaman serisi, Henon
zaman serisi ve lojistik esleme fonksiyonu ile iretilmis kaotik zaman serisi

kullanilmistir (Oliveira ve dig., 2000).

2000 yilinda yapilmis olan bu ¢alismadan bir yil sonra, Leung ve ¢alisma arkadaslar
tarafindan giiriiltii eklenmis kaotik zaman serilerinin ileriye yonelik kestiriminde
Optimal RBF Agi modeli olusturabilmek i¢in Capraz-Denetimli Alt-uzayr metodu
Onerilmistir (Leung ve dig., 2001).

Bu metodun onerildigi yillarda, Zhang ve Xiao tarafindan Hiper-Kaotik zaman
serilerinin ileriye yonelik kestiriminde kullanilabilecek, yiiksek dereceli Volterra serisi
tabanli Uyarlanabilir Yiiksek-Dereceli Dogrusal Olmayan Sonlu Darbe Cevap Filtresi
modeli 6nerilmis, bu filtre ile Geleneksel NN ve FL Tabanli NN modelleri Mackey-
Glass Hiper-Kaotik zaman serileri i¢in hata performansi agisindan karsilastirilmistir

(Zhang ve Xiao, 2001).

Yukaridaki ¢aligmadan bir yil sonra, daha dnce kaotik zaman serilerinin kestiriminde
ilk defa Koza tarafindan kullanilmis GA’ya ek olarak,Yen ve Lu tarafindan, Hiyerarsik
Genetik Algoritma (HGA) olarak adlandirilan yeni bir GA Onerilmistir. Bu algoritma
hem NN hem de RBF modellerine uyarlanmistir. Kaotik Mackey-Glass zaman serisi
kullanilarak HGA Tabanli Cok Katmanli ileri-Beslemeli Yapay Sinir A1 modeli ile
HGA Tabanli RBF modelleri kestirim hata performansi agisindan karsilastirilmistir

(Yen ve Lu, 2002).

HGA’nin onerildigi yil, Cowper ve ¢aligma arkadaglar1 tarafindan kaotik zaman
serilerinin ileriye yonelik kestiriminde kullanilan RBF Agi modeli i¢in  edilmis
Gaussian-Kernel Mimarisi onerilmistir. Onerilmis olan mimariye Ileri-Geri Kestirim
Metodu uyarlanmustir. Ileri-Geri Kestirim Metodu Tabanli Diizgiinlestirilmis (normalize

edilmis) RBF Ag1 modeli ve Diizgiinlestirilmis RBF Ag1 modeli kaotik zaman serileri



icerisine eklenen giiriiltiiye kars1 duyarliliklari, kestirim hata performanslar1 agisindan

karsilastirilmistir (Cowper ve dig., 2002).

Bu calismadan bir yi1l sonra, Liu ve arkadaslari tarafindan egitim veri-kiimesinin
istatistiksel ozellikleri ele alinarak rasgele olmayan hesaplamalarin kullanildigi Tablo
Arama Diizeni Tabanli Standart FL. modelinde degisiklik yapilarak yeni bir kestirim
modeli Onerilmistir. Bu model ile Standart FL modeli hata performansi acisindan

karsilastirilmistir. Mackey-Glass kaotik zaman serisi kullanilmistir (Liu ve dig., 2003).

Liu ve arkadaslar1 (2003) tarafindan yeni bir modelin 6nerildigi yil, Ke-Ping ve
calisma arkadaslar1 tarafindan yeni bir teknik Onerilmistir: Kaotik zaman serilerinin
ileriye yonelik kestirim performansi dinamik sistemlerin yerel Liapunov iistelleri ile
iligkilidir. Kestirim edilmis noktanin komsulugunda bulunan bazi noktalar, kullanilan
deneysel veri araciligiyla yerel dinamiklerin kestirim kabiliyetini biiyiik 6l¢iide sinirlar.
Bu noktalarin elenmesi, kestirim performansini arttirir. Dinamik sistemin alabilecegi
tiim olast durumlar1 igeren uzay igerisindeki en yakin ydoriingeleri iistel olarak ayiran
yerel Liapunov iistel, biiyilk oldugunda yoriingeden ayrilma hizli olur. En yakin
yoriingelerden ayrilma hizli oldugu zaman bir sonraki sapma degeri biiyiik olur. Bu
yapilan kestirim hatasinin artmasina sebep olur. Kestirim hatasini kiigiiltme amaciyla
ozellikle biiylik yerel Liapunov listelin yakin komsulugunda yer alan noktalarin atilmasi

temeline dayal1 bir kestirim islemi yapilabilir (Ke-Ping ve dig., 2003).

Ke-Ping ve arkadaglarindan bir yil sonra, Mackey-Glass diferansiyel gecikme
esitligine dordiincii dereceden Runga-Kutta algoritmasi uygulanarak iretilen zaman
serisinin ileriye yonelik tek deger ve cok deger kestirimi i¢in yeni bir teknik olan En
Kiiclik Kareler Destek Vektor mekanizmasi (LS-SVM) kullanilmistir. Bu mekanizma
ile NN modeli kestirim hatas1 performansi agisindan karsilastirilmistir (Mei-Ying ve

Xiao-Dong, 2004).

Bu c¢alismada; kaotik 6zellik sergileyen zaman serilerinin ileriye yonelik kestirim

uygulamasinda, istatistiksel 6grenme teorisi tabanli bir 6grenme sistemi olan destek



vektor mekanizma gesitlerinden LS-SVM ve bu mekanizmalarin agirlikli versiyonu olan

Agirlikli-LS-SVM (WLS-SVM) incelenmektedir.

1.2 Tezin Organizasyonu

Tez su sekilde organize edilmistir :

Ikinci boliimde, problem detayli olarak aciklanmis ve problemin daha iyi

anlasilabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulabilecek kaos teorisinin temel kavramlari anlatilmistir.

Ucgiincii béliimde, LS-SVM, WLS-SVM, kiimeleme hakkinda kisaca bilgi verilmis

ve uygulamada kullanilan kiimeleme algoritmasi agiklanmustir.

Dérdiincii boliimde, ele alinan kaotik sistemler hakkinda bilgi verilmistir. LS-SVM
ve WLS-SVM, elde edilen kaotik zaman serileri i¢in ileriye yonelik kestirim agisindan

karsilagtirilmistir.

Besinci boliimde benzetim sonuglar1 degerlendirilmis ve hazirlanan bu c¢aligmaya

paralel olarak yapilabilecek calismalar Onerilmistir.



IKiNCi p(‘)Lt’JM
PROBLEMIN TANIMI

2. PROBLEMIN TANIMI

Belli islemleri yerine getirmek i¢in bir araya gelmis bilesenler ve bu bilesenler
arasindaki iligskiyi ifade eden fonksiyon veya fonksiyon grubu sistem olarak
tanimlanmaktadir. Sistemler, statik sistemler ve dinamik sistemler olmak tizere iki ana

gruba ayrilabilir.

Statik sistemler; nedensel ve hafizasiz sistemlerdir. Belirli bir zamandaki sistem
cikist, yalnizca o anki sistem girisine bagli olup, Onceki sistem girislerinden

bagimsizdir.

Dinamik sistemler, nedensel olabilecegi gibi nedensel olmayabilen, bir hafizaya
sahip, belirli bir zamandaki sistem ¢ikisi, o andan onceki sistem girislerine ve sistem
durumlarina bagimli olan sistemlerdir. Bir dinamik sistemin durumu; bilinen veya
verilmis olan bir anda, yalnizca dinamik sistemin davranigini tanimlayan minimum

bilgidir.
Dinamik sistemler su sekilde gruplandirilabilir:

A- Toplu parametreli dinamik sistemler
a. Rastlantisal sistemler
i. Ayrik sistemler
1. Siirekli sistemler
e Dogrusal sistemler

e Dogrusal olmayan sistemler



10

b. Gerekirci (Deterministic) sistemler
1. Ayrik sistemler
ii.  Siirekli sistemler
e Dogrusal sistemler
e Dogrusal olmayan sistemler

B- Dagilmis parametreli dinamik sistemler

Toplu parametreli sistemler; zamanla degisebilen uzaya baglh degisim gostermeyen

durum degiskenlerine sahip sistemlerdir.

Dagilmis parametreli sistemler; zamanin ve uzayin her ikisine birden bagli olarak

degisim gosteren durum degiskenlerine sahip sistemlerdir.

Rastlantisal sistemler; {iretilen herhangi bir degerin belirli iki deger arasinda kalma
olasilig1 s6z konusu oldugu, yani bir belirsizligin bulundugu sistemlerdir, ve rastlantisal

siireclerle modellenebilirler.

Gerekirci sistemler; sistem parametreleri, durum degiskenleri ve zaman igeren
diferansiyel denklem formlarinda zamana gore durum degiskenlerinin degisim oranin
veren kurallara gore gelistirilmis, baslangic durumu ve sartlari biliniyorsa sonraki

durumun belirlenebilecegi sistemlerdir.

Sistemin matematiksel modeli, fark denklemleri ile ifade edilebiliyorsa ayrik sistem,

diferansiyel denklemler ile ifade edilebiliyorsa siirekli sistemdir.

Bir sistem; toplamsallik ve carpimsallik sartlarini sagliyorsa dogrusal, saglamiyorsa

dogrusal olmayan bir sistemdir.

X(#), t aninda siirekli zamanl bir sistemin ve z,, i tekrar sonunda ayrik zamanh
sistemin durum vektorleri olmak iizere siirekli zamanli dinamiklere sahip sistemler
diferansiyel denklemler (denklem (2.1)) ile ayrik zamanli dinamiklere sahip sistemler

ise fark denklemleri (denklem (2.2)) ile temsil edilebilirler.
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x(5) = F(x() x()e R" 2.1)

z,.,=1(z), z, R’ 22

Baslangi¢ kosullarina ve sarsimlara hassas bagimlilik, periyodik ¢6ziimiin olmamasi,
garip ¢ekerlerin (strange attractors) varlig1 gibi kendine has o6zelliklere sahip dogrusal
olmayan dinamik sistemler kaotik sistemler olarak bilinir. Bu ¢alismada incelenen
kaotik sistemler (Lorenz, Rossler, Dordiincii Dereceden Kimyasal Reaksiyon),

diferansiyel denklemler ile tanimlanmaktadir.

Bir dinamik sistemin alabilecegi biitiin miimkiin durumlarin olusturdugu kiimeye
durum uzay1 ismi verilir. Bir esleme (map); durum uzay igerisinde sistemin sonraki
durumunu, su anki durumunun bir fonksiyonu gibi veren fonksiyon olarak

distiniilebilir.

Sistem yoriingesi; durum uzay1 igerisinde sistemin bulunabilecegi herhangi bir nokta

x(¢) ve bir esleme F olmak iizere, sistemin bir veya birden fazla F eslemi sonucu yer

degistirebilecegi noktalar kiimesidir (x(1),F’ (x(1)),F’ (x(2)),...} .

Kaotik yoriinge, asimptotik periyodik olmayan smir degerlerine sahip, kararsiz
davranis gosteren siirekli bir yoriingedir. Bu siireklilikteki kararsizlik, Liapunov

tistelleri (A) ve Liapunov sayilari ile belirtilir.

Kaotik ydriinge i¢cin en az bir tane sifirdan biiyilk A mevcuttur (Alligood ve dig.,
1996). Pozitif bir A, baslangi¢ durumuna hassas bagimlilik kaynag: gibi disiiniilebilir.
Sistem, boyutu kadar A ya sahiptir.

Sistemin matematiksel modelinin bilinmedigi durumlarda Am.s. Sekil 2.1°e gore

bulunur.
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(x5 ) (x3,%3)
(3338 1
d, d *
(x5, 75)
(x5, ¥0) (X, »0)

Sekil 2.1: Liapunov iistelin hesaplanmasi (iplikgi, 2002)

i>1, tekrar sayisi (iterasyon), di, i tekrar sonunda iki nokta arasindaki uzaklik olmak

lizere Amax 1n hesabi1 denklem (2.5) de goriilmektedir.

dy = ((xg =x3)" + (05 = 9"

(2.3)
d = ((xib _X?)z +(y;3 _y?)z)uz (2.4)
. n d
Le,, =1im> In(=1)
A (2.5)
> X,
_-. 1:
" "".R.
SISTEM
e "
* Xy

Sekil 2.2: N boyutlu bir sistem

Kaotik sistemler i¢in, genel diferansiyel denklem ifadesinde (2.1) verilmis olan F ’in

bilindigi durumlarda sistem i¢in ileriye yonelik kestirim kolayca yapilabilmektedir.
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F’in bilinmedigi durumlarda ise ileriye yonelik kisa donem kestirim yapabilmek

amaciyla sistem iizerinde uzun siireli gézlem yapmak gerekir. Sekil 2.2°de goriilen N

boyutlu bir sistemin gézlemlenmesine iliskin olas1 li¢ durum su sekildedir:

1. Tiim durumlar dlciilebilmektedir.

2. Belirli bir biiyiikliik 6l¢iilebilmektedir. Bu biiyiiklik sistem durumlarindan
birisi, birka¢1 veya durumlarinin dogrusal kombinasyonlari olabilir.

3. Sadece biiylikliigii gerceklestirme zamanlari sirasinda sistemin durum
degisimi stireleri (darbeler aras1 zaman) Slgiilebilmektedir. Noronlarin dolma

bosalma siireleri buna 6rnek verilebilir.

Sistem durumlarindan birisi veya birkagi ya da durumlarmin dogrusal
kombinasyonlarinin 6lgiilebildigi diistiniildiigiinde; 1936’da Whitney tarafindan ortaya
atilmig Whitney gomme (Embedding) teoreminden sonra One siiriilmiis Takens gomme
teoreminden yararlanilmaktadir. Whitney gémme teoremine gore; R, dinamik sistemin
durum uzay1 ve R™, eszamanli 6l¢timler ile dinamik sistemden elde edilmis verilerin
olusturdugu uzay (m boyutlu) olmak iizere: RN durum uzay igerisinde d.-boyutlu bir
veri kiimesi ele almmakta ve R durum uzayindan R™ uzayma bir esleme
yapilmaktadir. Eger m > 2d, ve ©: RN —R™ genellesmis ise O, d.-boyutlu veri kiimesi

tizerindeki veriler i¢in birebir dagilim olusturur.

Takens gomme teoremi ise Whitney teoremine ek olarak, esleme fonksiyonunun
zaman serilerini kullanmakta, ayrica zaman gecikmeli koordinat yapisindan
olusturulmus esleme fonksiyonlarmin birlesimi olmasi gerektigini vurgulamakta, ayni
zamanda eger m>2d. olursa kaotik sistemlerin c¢ekerlerinin topolojik 6zelliklerini
koruyabileceklerini  gostermektedir.  Sistemin  durumlarinin ve  dogrusal
kombinasyonlarinin  higbirisinin ~ 6l¢iilemedigi  sadece ISI’larin  Olgiilebildigi
diisiiniildiiglinde, sistemin sonraki davraniginin ne olabileceginin kestirilebilmesi igin
T.Sauer tarafindan ortaya atilmis gomme teoreminden yararlanilmaktadir. Bu teorem

Takens gémme teoreminin ISI versiyonudur (Alligood ve dig., 1996, Iplikgi, 2002).
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2.1 Darbeler Aras1 Zaman Olciimii

Darbeler aras1 zaman (ISI) 6l¢limii ile zaman serisi iretimi, Esik-Geg¢is Modeli veya

Integralini al-ve-Atesle Modeli kullanilarak yapilir.
a) Esik-Ge¢is Modeli

Bir dogrultuda Oty esik seviyelerini tek yonde gecis zaman araliklar1 ol¢iiliir.
Bu modelin isleyisi Sekil 2.3’te verilmistir.

wvir)
F 3

Ir}] H

v

[, —»T 4] 4—> 7 N 2] 40 <+ pl,

/ I/ [ T Y T

1 F 1 ] 8] 5 [ TN

Sekil 2.3: Bir dogrultuda Oy esik seviyelerini tek yonde gecis zaman arahiklar
b) Integralini al-ve-Atesle Modeli

Bu model, 6zellikle biyolojik dinamik sistemlerin davranislarini incelemek i¢in
kullanilmaktadir. Noronlarin dolma ve bosalma siirelerinin 6l¢iilmesi ile elde
edilmis olan giris sinyalinin zamana bagl integralinin alinmasi, bu integral

toplaminin esik atesleme seviyesine (Opr) esitlenmesi ve esik seviyesine esit
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olan zaman araliklarinin dlgiilmesi yontemi kullanildig: igin Integralini al-ve-

Atesle modeli ismini almustir.

W)

Sekil 2.4: Integralini al-ve-Atesle Modeli icin zaman arahklarinn 6l¢iimii

Sekil 2.4’te zaman araliklarinin 6l¢iimii verilmis olan model su sekildedir:

S(t)= j v(t)dt (2.6)

T

T;, son atesleme siiresidir ve T;;>T; dir. Bir darbe, nérona giren sinyalin zaman
aralig1 toplami atesleme seviyesi olarak bilinen sabit bir seviyeye ulastiginda,
birikmis olan mevcut potansiyel seviyenin denklem (2.7)’de goriildiigii gibi aniden

sifir degerine diismesi ile olusur
S(t): 6., >0 (2.7)

S(#)=0 oldugunda, bu integral bastan baglar. Darbeler aras1 aralik hesaplama formiilii

denklem (2.8)’de verilmistir:
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5 (2.8)

v(¢) girig sinyali olusturulurken, x(f) durumuna bir ¢ sabiti eklenir. Bu sabit v(f)’nin
pozitif olmasini saglamak icin eklenmistir ve kaydirma sabiti olarak

isimlendirilebilir.

v(t)=x(t)te (2.9)

2.2 ileriye Yonelik Kestirim Problemi

Problem, sistem durumlarinin o6l¢illemedigi, sadece ISI’larin Olciilebildigi
durumlarda sistem davranisinin ileriye yonelik kisa donem kestirimi olarak
tanimlanabilir. Elimizde herhangi bir sisteme ait gercek sistem ¢ikis verileri mevcut
olmadig1 i¢in veriler, ger¢ek sistem yerine sentetik kaotik sistem diferansiyel
denklemleri kullanilmak suretiyle belirli bir siire 6rnek alinarak elde edilmistir. Bu
verilerden yararlanarak kullanilan kaotik sistemin gelecekte nasil bir davranis
sergileyeceginin anlasilabilmesi i¢in ileriye yonelik kisa donem kestirim yapilmis, bu
kestirim isleminin ne kadarlik bir hata ile dogru oldugu; kestirim islemleri sonucu elde

edilen veriler ile kaotik sistem i¢in 6l¢iilmiis ISI verileri karsilagtirilarak bulunmustur.

Bunun i¢in yapilan iglemler ve Sekil 2.5°de verilmis blok diyagram kisaca su sekilde

Ozetlenebilir:

Zaman serisi verilerine diizgiinlestirme (normalizasyon) islemi uygulanmis,
gecikmis koordinat yapisi ile diizgiinlestirilmis veri gecikmeye ugratilmis, geciktirme
sonucu elde edilmis olan yeni veri kiimesi {lizerinde kiimeleme islemi yapilarak veri
kiimeleri olusturulmus, her bir veri kiimesi i¢in bir tane En Kiigiik Kareler Destek
Vektor Mekanizmast (LS-SVM) modeli kullanilmis, her bir LS-SVM modelinin
cikisindan elde edilen veriler iizerine diizgilinlestirme isleminin tersi islem

(denormalizasyon) uygulanarak bir sonraki sistem ¢ikisi elde edilmistir.
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Bu c¢ikis ayn1 zamanda geri besleme ile uygun kiimeye giris verisi gibi eklenerek

daha sonraki sistem ¢ikiglarinin elde edilmesinde kullanilmistir.

Sistem parametrelerimiz, y ve ¢ parametreleridir.

":-I li-r K, | LE-5VM, —
.
lt = -
i - ) - ¥ | Kime, # | LS.SVM, z, 3
= Normalizasyon : z %"
;) + Kiimeleme » '% £
= ikm 1 E =
3 Gecikme —|—+ Kiimne, | LS5V, E =
4 g g
g = “
o
~

¥ | kime = (L5-SWA e

iIl' G

Sekil 2.5: Problem blok diyagram



o UCUNCU BOLUM )
EN KUCUK KARELER DESTEK VEKTOR
MEKANIZMASI

3. EN KUCUK KARELER DESTEK VEKTOR MEKANIZMASI

Destek vektor mekanizmasi (SVM), ilk defa Vladamir Vapnik ve arkadaslarinin iki
gruplu siniflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in 6grenme algoritmalari tabanli model
gelistirme ¢aligsmalar sirasinda 6ne stiriilmiis ve tanitilmistir. Klasik 6grenme algoritma
tabanli Yapay Sinir Ag1 siiflandirict modeli, Radyal Tabanli Fonksiyon siniflandirici
modeli ve polinomik siniflandirict modeli ile hata performanst acisindan
karsgilagtirilmig, SVM’lerin bu modellere gore daha diisiik hata degeri iirettigi
gozlemlenmistir (Vapnik ve Cortes, 1995).

Vapnik ve arkadaslarinin bu calismasindan kisa bir siire sonra, Suykens ve
Vandewalle (1999) tarafindan destek vektdor mekanizma modeli iizerinde yeni
diizenlemeler yapilmis ve giliniimiizde LS-SVM modeli ismi ile bilinen model
gelistirilmistir. Klasik SVM ile LS-SVM arasindaki farklar boliim igerisinde
belirtilecektir. Asagida, konunun daha iyi anlasilabilmesi icin gerekli olabilecek

yardimci bilgiler verilmigtir.

SVM; biiyiik boyutlu bir nitelik uzay: igerisindeki dogrusal fonksiyonlarin bir hipotez
uzayin kullanan, optimizasyon (en iyileme) teorisi 6grenme algoritmalari ile egitilen,
istatistiksel 0grenme teorisi tabanli sistemlerdir. Nitelik uzayr (NU); reel vektor uzayi

(R) icerisindeki her bir elemana karsilik gelen niteliklerin olusturdugu kiimedir.

Dogrusal dagilim sergilemeyen verilere sahip bir uzay igerisinde matematiksel
islemler yapmanin, dogrusal dagilim sergileyen verilere sahip bir uzay igerisinde
matematiksel islemler yapmaktan daha zor oldugu disiliniildiigiinde, Sekil 3.1 de
goriilen bigimde bir esleme (M), R" uzayinda dogrusal dagilim sergilemeyen verilere
karsilik gelen nitelikler, NU igerisinde dogrusal dagilim sergiledikleri i¢in yapilir.

Yapilan esleme ise dogrusal degildir.
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v

Sekil 3.1: R" uzayindan NU’ya Esleme (M)

Hipotez; NU igerisindeki, her bir nitelige karsilik gelen ¢ikis degerleri ile nitelikler

arasindaki matematiksel iligkiyi belirten fonksiyondur.

Hipotez Uzay1,; Hipotezlerin olusturmus oldugu veri kiimesidir.

I¢c carpim; Yu, v e R" vektor ciftine, <u.v > reel sayis1 karsilik gelmektedir. < . >

fonksiyonu asagidaki sartlar1 sagliyorsa bu fonksiyon R" lizerinde bir i¢ ¢arpimdir. i ve j

reel sayilar olmak tizere:

l. <(@u,+ ju,). v>=i<u,.v>+ j<u,v >, dogrusallik 6zelligi
2. < wy>=<vu >, simetri 6zelligi

3. <uu> 2> 0 ve < wu>=0 < u=0, pozitif tanimlilik

Kernel; giris uzayindaki verilere nitelik uzayinda karsilik gelen veriler arasindaki i¢
carpim fonksiyonudur (3.1a). Bu calismada Mercer sartlart (Cristianini ve Shawe-
Taylor, 2000) olarak bilinen, pozitif tanimlilik ve simetriklik 6zelliklerini gdsteren

Kernel fonksiyonlarindan Radyal Tabanli Kernel fonksiyonu (3.1b) kullanilmistir.
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u,veR" olmak iizere;

K(uy)=<M(u) M(v)> (3.1a)

K(uy)=e ') (3.1b)

Hiperdiizlem; iu, +i,u, +....+iu =v dogrusal denklemini saglayan (u1, us, us, ....,

uy,) noktalarinin kiimesidir.

Asil ve Ikil Problem; ikil problem, asil problemin gaprazi olarak diisiiniilebilir.
denklem (3.2)’de bir en biiylikleme problemi ve bu probleme karsilik gelen ikil
problem, en kiiciikleme problemi denklem (3.3)’de goriilmektedir (Venkataraman

2001). u, asil problemin v ise ikil problemin degiskenleridir. i, j ve k degisken

katsayilaridir.
Asil Form:
Amag fonk. ju,+iu,+...+iu, (3.2)
Kisitlar Jity A, <k
j2]u1 +j22u2 ++]2r r < kZ
Tt oty e tj u, <k,
Vu, 20
Ikil Form:
Amag fonk. kv, +kv,+... 4k, v, (3.3)
Kisitlar Aty Tty w, 24

JVi v +""+jp2vp 21,

It Ty, 20,
Vv, 20
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Asil problem ve ikil problem karsilastirildiginda su 6zellikler goriilebilir:

e kil problemin amac fonksiyonundaki degisken sayis1 (p), asil problemin kisit
sayisina esittir.

e kil problemin kisit sayisi, asil problemin amag¢ fonksiyonundaki degisken
sayisina (r) esittir.

e Asil problemin kisitlarindaki degiskenlerin katsayilarinin olusturdugu katsayilar

matrisi (J), ikil problemin kisitlarindaki degiskenlerin olusturdugu katsayilar

matrisinin transpozuna esittir.

e Asil problemden ikil probleme doniisiimde esitsizlik yonleri degismistir.

e Asil problemde verilmis olan en biiyilikleme problemi (denklem (3.2)), ikil
problemde en kii¢likleme problemine (denklem (3.3)) doniismiistiir.

Karesel (Quadratic) Programlama; denklem (3.4) goriildiigii gibi dogrusal kisitlara
sahip fakat dogrusal olmayan matrissel formda ikinci dereceden bir fonksiyonun en

kiiciiklemesini yapan bir programlamadir.

Amag fonk. %g'gyfg (3.4)
Kisitlar Au<b
]
u,
u. <Vueu=|. |[<u_ .
ur

Degiskenlerin olusturdugu vektorii u, degiskenlerin katsayilarinin olusturdugu

katsayilar matrisini A, fonksiyonun ikinci dereceden tiirevlerinin olusturdugu matrisi
H, fonksiyon ¢ikis vektorini f, esitsizlik kisitlarinda esitsizligin sag tarafinda kalan

sayilarin olusturdugu vektorii b, degiskenlerin alabilecegi en kiiclik deger sinirint upin,

degiskenlerin alabilecegi en biiylik deger sinirini u ks, belirtmektedir.
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Fermat teorisi, O(W), amag fonksiyonunu en kiicik yapan w  igin gerek sart,

OWw) =0 dir. Bu sart ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonunun i¢ biikeyligi ile ilgili olan

yeter sarttir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000).

Lagrange Teorisi, esitsizlik kisitlar1 olmadigi zaman baslangic en iyileme
probleminin ¢Ozlimiinii karakterize eder. Bu teorinin ana kavramlari, Lagrange
fonksiyonu ve Lagrange carpanlaridir. Bu metot, mekanik problemlerin ¢oziimii i¢in

1797 de Lagrange tarafindan gelistirilmistir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000).

Amag fonksiyonu O(w) ve esitlik kisitlar1 h, (w) =0, Lagrange ¢arpan1 £, olmak

lizere, amag fonksiyonu i¢in Lagrange fonksiyonu denklem (3.6)’daki gibi tanimlanir.
p

L(w.p) = O(W) + 3 Ah, (W) (3.5)
k=1

Kuhn-Tucker teoremi; Lagrange teorisine ek olarak esitsizlik kisitlarini1 da kabul eder

ve Lagrange teorisi ile Fermat teorisini birlestirir (Cristianini ve Shawe-Taylor 2000).

I¢ biikey en iyileme probleminin asil formu:

Amag fonk. O(w) (3.6)
Kisitlar g,(w)<0

h,(w)=0

k=123,..p

[=1,2,3,...,r

Genellestirilmis Lagrange fonksiyonu denklem (3.7)’deki gibi yazilabilir.

L(w,a.p)=0w)+ Y ag, W)+ b, (w) 3.7)
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I¢ biikey en iyileme probleminin en iyi ¢dziim degerlerini (ﬂ*,g*,ﬁ*) bulabilmek

icin gerek ve yeter sartlar (3.8)’deki denklemlerde goriilmektedir.

oL(w .0 B)

0
ow
OL(w .o B ) _ N
op
0,8, (W)=0 (3.8)
g, (W)<0

o, >0,k=12,....,n

3.1 SVM ile Simiflandirma:

Siniflandirma problemi, iki-sinif problemi ele alinarak incelenebilir. Bu problemdeki
amag, var olan verileri bir fonksiyonla iki sinifa ayirmaktir. Bu fonksiyon, eldeki

verileri siniflandiran bir siniflandirict gérevi tistlenir.

Sekil 3.2°de goriildiigli gibi var olan verileri iki simifa ayirabilecek birden fazla

dogrusal siniflandirict tiretilebilir.

SVM siniflandiricilarinin en basit modeli, En Biiyiik Mesafe Siniflandirict (MMC)
modelidir. Bu model yalnizca veri kiimeleri, nitelik uzay1 icerisinde dogrusal olarak

dagilmis ise siniflandirma islemini yapabilir.

MMC modeli, se¢ilmis uygun bir kernel igerikli NU uzay1 igerisinde en biiylik
mesafe hiperdiizleminin bulunmasi sonucu bu ismi almistir. Bu model stratejisi,
dogrusal esitsizlik kisitlar1 altinda karesel bir fonksiyonun iiretecegi hatanin azaltilarak

en kiigiik degere indirilebilmesi diigiiniilerek kullanilmustir.
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St - |

o]
O
o

Sekil 3.2: iki simf simiflandiricilar

Dogrusal dagilimli egitim kiimesi, S={ (X,,),),(X,.),),.....(X,,y,) } olmak {izere,

geometrik siirl en biiylik mesafe hiperdiizlemi ile ¢oziilebilecek en iyileme problemi

su sekilde yazilabilir:

Amag fonk. <w.w> (3.9)
Kisitlar vy (Kwx, >+b) =1

k=1,2,..,n

Verilmis olan en iyileme probleminin ¢6ziimiinde kullanilan en biiyilk mesafe

hiperdiizlemi i¢in geometrik sinir hesabi denklem (3.10b)’de verilmistir.

1 W W
y=— (S X ><:=rX>) (3.10a)
20wl
1 1
4 (WX ><wXx >)=—0 (3.10b)
2[w] [w]

En iyileme problemi, bir simiflandirma problemi oldugu i¢in kanonik hiperdiizlem

olarak bilinen bazi fonksiyonel sinirli hiperdiizlemler +1 e esitlenir.
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<wX >+bh=+1 (3.11)
<w.x > +b=-1 .

Denklem (3.9)’da verilmis olan en iyileme problemi bir esitsizlik kisit1 igerdigi igin
asil formda bu problemin ¢oziimii kolay degildir. Coziimii kolaylastirmak igin esitsizlik

kisitlar1 esitlik kisitlarina doniistiirtilerek ikil forma gegis yapilmalidir.

En biiyiik mesafe hiperdiizlemi fonksiyonunun (MMHD) ikil formdaki fonksiyonel
ifadesi denklem (3.12)’de verilmistir:

MMHD(x,¢',b") = Yy, @, <x,.x>+b’ (3.12)

k=1

Hiperdizlem

Sekil 3.3: En biiyitk mesafe hiperdiizlemi ve Destek Vektorleri

Sekil 3.3’ten goriilecegi gibi, smiflandirilacak veriler igerisinde en biiyilk mesafe
hiperdiizlemine en yakin veriler destek vektorleri olarak kabul edilmektedir. Diger bir

ifade ile, siniflandirma probleminin Karesel Programlama ile ¢oziimii sonucu elde
edilen ¢, parametrelerinin sifirdan biiyiik degerlerine denk diisen veri noktalari destek
vektorleridir. @, =0 ¢dziimiinii veren noktalarin, simflandirma isleminde «; >0

noktalar1 kadar etkileri yoktur.
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MMC modeli, 6nemli ve uygulamasi basit bir model olmasina ragmen cogu
problemin ¢oziimiinde, 6zellikle veri kiimesine giiriiltii eklenmisse kullanilamaz. Bunun
sebebi, veri kiimesine glirtiltii eklendigi zaman baslangicta NU uzay1 igerisinde dogrusal

bir dagilim sergileyen verilerin dogrusal olmayan bir dagilim sergileyebilmeleridir.

NU uzay1 igerisinde veri kiimesi dagilimi dogrusal degilse Esnek Mesafe
Siniflandirict (SMC) modeli kullanilir. Bu model, norm sayisi1 normn olmak {izere
MMC modeli denklem (3.13)’de goriildigii gibi en iyileme problemi icerisindeki
degiskenlere bir esneklik degiskeni ( { ) eklenmesi ile elde edilir.

normn

Amag fonk. <w.w> + CY|¢, (3.13)
=1

Kisitlar Vi(<wx,>+b) 2 1-g,

£, 20k=12,...n

w| ’nin en

SMC modeli i¢in verilmis olan en iyileme problemindeki C parametresi,

iyi se¢imine karsilik gelen bir parametredir. C’nin degeri, E” degerinin verilmesiyle

<

‘nin en kiigiik degerini bulmak i¢in kullanilacak olan en uygun sinir1 verir.

SMC modeli,

e 1-Norm esnek mesafe siiflandiricisi

e 2-Norm esnek mesafe siniflandiricisi

olmak tizere iki gruba ayrilir.

1-Norm SMC i¢in karesel en iyileme probleminin asil formu (3.14a)’da ve ikil formu

(3.14b)’de verilmistir.
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Amag fonk. % <W.W > +cz ¢, (3.14a)

k=1

Kisitlar Ve(Kwx>+b)>1-¢,

£, 20, k=1,2, ..n

Amag fonk. D(@)=)_ a, % > vy K(x,, X)) (3.14b)
k=1 k,l=1
a, =0
Kisitlar kz;yk k

cza,20,k=12,...,n

2-Norm SMC i¢in karesel en iyileme probleminin asil formu denklem (3.15a)’da ve

ikil formu denklem (3.15b)’de verilmistir.

Amag fonk. % <W.W > "'CZ &l (3.15a)

k=1

Kisitlar Ve(Kwx>+b)>1-¢,

£, 20, k=1,2, ..n

: 1L 1
Amag fonk. D(0)=)_ ¢, - > vneo(K(x,,X,) +25k,) (3.15b)
k=1 k,l=1
=0
Kisitlar kz; Ve

a,20,k=1,2,...n

I-Norm ve 2-Norm esnek mesafe siniflandiricilart ig¢in sinir fonksiyonu denklem

(3.16)’da goriilmektedir.

SF=)  y,a,K(x,,x) + b’ (3.16)

k=1
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I-Norm SMC i¢in denklem (3.17)’de ve 2-Norm SMC i¢in denklem (3.18)’de

geometrik siir fonksiyonlar1 verilmistir.

* ok -1
Gm=(Y yraaK,.x) (3.17)
k,leSV
Gm=(> q - l<g*.g">) (3.18)
C

keSV

3.2 Destek Vektorleri ile Baglanim (Regression, Regresyon)

Baglanim, bir veri kiimesi icerisindeki giris verileri ve c¢ikis verileri arasinda

fonksiyonel bir iliskinin bulunmasi olarak tanimlanabilir.

Siiflandirmada, kullanilan veri kiimesi igerisinde yer alan c¢ikis degerleri ayrik ve
asil formda verilmis olan en iyileme probleminde esitsizlik kisitlamasi denklem (3.9)’da
goriildiigii gibi 1 degeri ile sinirlandiriliyordu. Baglanimda ise, ¢ikis degerleri artik
ayrik olmayacak, asil formda verilmis olan en iyileme problemindeki esitsizlik kisitlari,
en uygun hiperdiizleme en yakin verileri igerisine alabilecek hassasiyete sahip sinirlar

belirtmek i¢in e-toleranst ifadesi ile sinirlandirilacaktir.

Baglanim igin i¢ biikey en iyileme problemi denklem (3.19)’da verilmistir.

Amag fonk. %”EHZ (3.19)

Kisitlar <wx,> +b-y <¢

k=12,..,n

f_, denklem (3.19)’da verilmis olan en 1yileme problemi i¢in, & dogrulugundaki tiim

veri parcalarin1 gercekleyen en uygun ¢oziimii verecek bir fonksiyondur. Bazen bu

mimkiin olmamakla birlikte bazi hatalar kabul edilmektedir. Bu hatalar, & f* gevsek
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degiskenleri ile belirtilecektir. Bu hata degerleri eklendigi zaman fonksiyon, esnek

mesafe hata fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir.
Hata degigkenleri ifade edildiginde en iyileme problemi (3.20)’deki forma doniistir.

Amag fonk. %||y||2 +e (6 +E) (3.20)
k=1

V- <WX, > -b<e+S .
Kisitlar . &, 20,k=1,2,3,...,n
<WX, > +b -y <g+&

e-toleransh kayip fonksiyonu | £ |, asagida tanimlanmistir:

g

0 ser |£] <
f{ cher¢] e (3.21)

|§ | —& diger durumlar

Sekil 3.4: Dogrusal baglanim i¢in ¢-tolerans bandi
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v

Sekil 3.5: Dogrusal olmayan baglanim icin &-tolerans bandi

a) Dogrusal e-Tolerans Kayip Fonksiyonu:

Denklem (3.20)’de asil formda verilmis olan en iyileme probleminde goriildiigii gibi

kay1ip fonksiyon (&), dogrusal bir fonksiyondur.

Bu dogrusal fonksiyon Sekil 3.4°te goriilmektedir.Denklem (3.20)’deki en iyileme
probleminin ikil formu denklem (3.22)’de gortilmektedir.

Amag fonk. D(a) = kZi;ykak - ng;: a, - %;’;::1 a,a, <X, X, >
(3.22 )
Kisitlar i a, =0

k=1

-<c<q,<c
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b) Karesel e-Tolerans Kayip Fonksiyonu:

Sekil 3.5°de verilmis dogrusal olmayan e-Tolerans kayip fonksiyonu, karesel kayip

fonksiyonu (&) igermektedir. En iyileme probleminin asil formu asagida

verilmistir:
Amag fonk. %”E”z +e) (& +E7) (3.23)
k=1
(Kwx, > +0b) -y <¢+ ¢
Kisitlar V- (Kwx, > +b) <¢ + ‘f;:

fk?g]: Zogkzl,z,....,n

Denklem (3.23)’de verilmis olan en iyileme probleminin ikil formda karsilig1 olan

problem denklem (3.24)’de verilmistir.

n n 1 n 1
Amag fonk. D(a) = Zykak —52 a, —— Z ao(<x,X,>+-9,) (3.24)
k=1 k=1 k=1 c
Kisitlar Zak =0,a,20,k=1,2,....,n
k=1
< \ { > < . >

Vi— <WX, >-b

Sekil 3.6: (a) Dogrusal e-Tolerans Fonksiyonu,

(b) Karesel e-Tolerans Fonksiyonu
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MMC, SMC, Dogrusal e-Tolerans Kayip Fonksiyon ve Karesel ¢-Tolerans Kayip
Fonksiyon Baglanim en iyileme problemlerinin ikil formlarmin ¢6ziimiinde karesel
programlama yontemi kullanilmaktadir. Karesel programlama, kiigiik veri kiimelerinin
siiflandirilmast ve bu veri kiimeleri i¢in baglanim uygulamalarinda iyi bir performans
sergilemektedir. Ancak biiyiik veri kiimelerinin siniflandirilmast ve baglanim

uygulamalarinda problemin ¢6ziimii ¢ok daha fazla zaman almaktadir.

Karesel programlamanin biiylik veri kiimeleri i¢in diisiik performans sergilemesi,
veri smiflandirma ve baglanim ile ilgili c¢alisma yapan bilimcileri, baglanim ve
siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde karesel programlamadan daha iyi performans
sergileyebilecek yeni modeller gelistirme arayisina itmistir. Bu arayis igerisinde farkli

modeller gelistirilmigtir. Bu modellerden birisi LS-SVM modelidir.

3.3 LS-SVM Smiflandiricisi

Denklem (3.25)’te goriildiigi gibi bu siniflandirici mekanizmasinda, en iyileme
problemindeki esitsizlik kisitlar1 esitlik kisitlar1 ile yer degistirilmis, hatalarin
karelerinin toplami ifadesi Ridge baglanimina benzetilmistir.

1 2 1 < 2

Amag fonk.E”E” +7/52§k (3.25)

k=1

Kisitlar v (<wx, > +b)=1-¢& ,k=12,..,n

Denklem (3.25)’e karsilik gelen Lagrange fonksiyonu denklem (3.26)’da verilmistir.

1 1 n n
L(E,g,fk,7)=5||ﬂllz+75255 - Yo (<wx, > +b) -1+ & (3.26)
k=1 k=1

<wx, >=w'M(x, )=w'M, (3.27)
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Denklem (3.27)’de goriildiigii gibi M, vektorii her bir x, vektoriiniin M eslemi
sonucu elde edilmektedir. Denklem (3.26)’ya Kuhn-Tucker en uygunluk sartlart
uygulanirsa (3.28)’deki denklemler elde edilir.

—=0->w=) o, yM, (3.28)

oL
—=0->¢a =

o¢, r =V,

6—L:0—>yk(ﬂTMk +b) -1+ &=0k=12,...n
oq,

(3.28)’deki denklemler matris formuna doniistiiriilerek dogrusal denklem sistemi

¢Oziimii formunda yazilabilir.

_ 0 0 o7
£ - - é w (_)
o0 0 0o |l |o
- = (3.29a)
0o 0 L -1 |5] |0
z y 1 ol U
le ZlZ 1n
7 7 4
Z=[M(x) y;.sMx,) 'y, 1= T " (3.29b)
an Zn2 nn _pxn
0 0 0
0O 0 --- 0
2= . . . (3.29¢)
0 0 nxn
0=[0;0s....;0],, (3.29d)
y=[y1;y2;....;yn]nx1 (3296)

§=[:8558, ] (3.291)
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o=[a;a;..;a,] (3.29¢g)

nxl

(3.29a)’da goriilen matris sadelestirildiginde (3.30a)’daki matris olusur.

0 - ’ Mﬂm (3:30)

D rrKE,,X) (3.30b)

k.=l

k,1=1,2,3,...,n

|
IN
IN
+
¥\
—

IN

ZT

Sadelestirilmis matris formunun (3.30a) ¢ozlilmesi ile @ ve b parametreleri bulunur.
Daha sonra bu parametreler denklem (3.31)’de yerine yazilarak herhangi bir x, vektorii

icin sonug degeri bulunur.

y(x) = sign(> o, 7, K( x,.%) + b) (331)

3.4 Baglanim i¢in LS-SVM

S={ (X;.9))-(X5.,)se-es(X,,,,) }ile verilen bir egitim kiimesi i¢in X, € R", y, € R,

k=0,1,2,...,n olmak tizere, asil formda en iyileme problemi (3.32) denklemindeki gibi

yazilir.

n

Amag fonk.l”ﬁ”2 + l7/ & (3.32)
2 20T
Kisitlar Y, = <wx,> +b+ ¢ ,k=L2,...,n

Asil formda verilmis olan en kiigiikleme problemine karsilik gelen Lagrange

fonksiyonu denklem (3.33)’te verilmistir:
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1 1 N N
L(Eagagkayab)=5||ﬂ||2 +57/Z§k2 - Zak(<ﬂ-§k > +b+ & -») (3.33)
k=1 =

Kuhn-Tucker en uygunluk sartlar1 uygulandiginda (3.34)’deki denklemler elde edilir.

—=0->w=) aM(x 3.34
. W= 2% (X ) (3.34)
a—L=O—> a, =0

ob P

oL

—=0- o

2, 75 k

a—L:O—><E.§k> +b+ & -y,=0

o

k=12,....n

(3.34)’deki denklemler matris formuna doniistiiriildiigiinde (3.35a)’daki matris elde

edilir.
0 1 bl [0
B . = (3.35a)
1 Kx.x)+y1ja] |¥
K11 Klz Kln
K K - K
K=" 7 M=K (x,,X) (3.35b)
Knl KnZ e nn _lpxn
1 0 0
0O 1 - 0
£= . . . (3.35¢)
0 O 1 .
Y=y Yl (3.35d)
1=[1;1;...;1] , (3.35¢)

o=[a;0,;...5a,],, (3.351)
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(3.35a)’da verilmis matris ¢oziildiigiinde @ ve b parametre degerleri bulunur ve bu

degerler sonug fonksiyonunda ( denklem (3.36) ) yerine yazilir.
y) =Y o K(x,,X) + b (3.36)
k=1

LS-SVM modeli, Gauss giirtiltii igeren veri kiimeleri i¢in baglanim agisindan ¢ok iyi
performans sergileyememektedir. Baglanim performansini arttirabilmek i¢in model
tizerinde bazi degisiklikler yapilmis ve WLS-SVM gelistirilmistir (Suykens ve dig.,
2002).

3.5 WLS-SVM ve Baglanim

Agirhik faktorii v, olmak iizere, en iyileme problemi denklem (3.37)’deki gibi yazilir.

Amag fonk.%”y”2 + %Q/Zn:vké‘kz (3.37)
k=1

Y, = <WX, > +b+ &
k=12,...n

Kisitlama

Denklem (3.37)’de asil formda verilmis olan en iyileme probleminin Lagrange formu

denklem (3.38)’de verilmistir.
1 1 n n
L(Eagagkayab)zgnﬂnz+§7ka§kz - Zak(<ﬂ'§k> +b + é:k _yk) (338)
k=1 k=1

(3.38)’deki fonksiyona Kuhn-Tucker en uygunluk sartlar1 uygulandiginda (3.39)’daki

denklemler elde edilir.
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oL -

—=0->w=)> ooM(x 3.39
P w=2.9 (%) (3.39)
a—L=0—> a, =0

ob pam

oL

8_@:0_)7‘}'“98" a,

Z_L:o_><ﬂ.§k > 4 b+ & -y, =0k=12.n

(04

(3.39)’daki denklemler kullanilarak (3.40a)’daki matris formu elde edilir.

{0 ' Mb} [0}
= (3.40a)
1 KE.x0tyv|la] |Y

Kll K12 Kln
K, K, - K
5 — :21 :22 :Zn — K(Xk,g) (340b)
Knl KnZ “. nn _lpxn
Y=y v (3.40c)
1=[LLs1] (3.40d)

a=[a;a,;...;a,] (3.40¢)

nx1

(3.40a)’daki matris formunda kullanilan v matrisi (3.42b)’de ve her bir x,ya

karsilik gelen v, icin se¢im kriterleri denklem (3.41)’de verilmistir.

1

. eger ‘é‘k/ﬁ <¢
c,-& /S A
v = ———teger ¢ <|& /8| <c, (3.41)
6 -G
10% digerleri igin
] I 1 1
v =diagonal{—,—,.....—}, k=12,...,n (3.42a)

v,
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10 0
yas
0 1 0
A%
v= % ; (3.42b)
0 0 - 1
L ]/Vn nxn

S, standart LS-SVM deki & hata degiskenlerinin standart sapmasinin tahmini agirlik
degeridir. S degerini bulmak i¢in mutlak ortalama sapma algoritmasindan (MAD)

yararlanilir. Bu algoritma su sekilde tanimlanabilir:

e X, vektOriiniin ortalamasin (gk) al.
e X, vektoriinden gk degeri ¢ikar. Fark vektoriiniin mutlak degeri al:

[x, - x,| (3.43)

e Fark vektoriiniin mutlak degeri alindiktan sonra elde edilen vektoriin

ortalamasini al.

S degeri, MAD algoritmas1 sonucu elde edilen deger ile 1.483 sabit sayisi

carpilmasi sonucu elde edilir. Bu ¢arpim denklem (3.44)’de goriilmektedir.

S=1.483MAD(x,) (3.44)

Bu ¢aligsmada ¢ ve ¢, degerleri tipik olarak ¢1=2.5, ¢,=3 olarak sec¢ilmistir.
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3.6 Kiimeleme

Bir kiime, birbirine benzeyen ve benzemeyen nesnelerin olusturdugu topluluk
icerisinde, birbirine benzeyen nesnelerin bir araya getirilmesi ile olusmus veri

toplulugudur. Veri kiimeleri farkli sekil ve boyutlarda olabilir.

Birbirine benzeyen veri kiimeleri i¢in fonksiyonel tanimlama kolayca yapilabilir
ancak islemsel tanimlama yapmak kolay degildir. Bunun nedeni, bir kiime igerisine

dahil edilen nesnelerin farkli amaclar i¢in o kiime igerisinde yer alabilmeleridir.

Birbirine benzeyen ve benzemeyen verilerin olusturdugu topluluk igerisinde,
birbirine benzeyen verileri tespit edip bu verileri diger verilerden ayirma ve bu
verilerden yeni veri kiimesi olusturma islemi kiimeleme olarak tanimlanabilir. Ayni

zamanda, kiimeleme 6zel bir siniflandirma ¢esididir.

SINIFLAKTIRMA

OFEL OLMAYAN OFEL

| e

ICREL
IDENETLEYICISIZ)

DISSAL
{DENETLEYICILLY

| ARE P i AL
KIUMELEME MIVERARZLE PARE

Sekil 3.7: Simiflandirma Tipleri
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Verilmis olan tanimdan kiimelemenin amacinin birbirine benzeyen nesnelerin
bulunmasi oldugu anlasilmaktadir. Tiim kiimeleme islemlerinin temeli, aymi nitelik
uzayi igerisindeki iki nesne arasindaki mesafenin bulunmasidir. Iki nesne arasindaki

mesafenin bulunmasi islemi su yollar ile yapilabilir :

Uzam bilgisine dayali (Euclidian) geometrik fark (EF;); sezgisel bir goriiniime
sahiptir. ki veya ii¢ boyutlu uzayda yer alan nesnelerin birbirlerine olan yakinligmi

degerlendirmek i¢in kullanilir.

Mahalanobis fark (MF;); Uzam bilgisine dayal1 geometrik fark gibi nesnelerin
birbirine olan yakinligini degerlendirmek i¢in kullanilir. Hesaplanmasinda, incelenecek

veriler arasindaki bagimlilik iligkisini veren kovaryans katsay1 matrisine ihtiya¢ duyar.

Veri matrisi X, bu veri matrisinin boyutu nxp olsun. Nesne sayisi1 n, degisken sayist
p, kovaryans katsayr matrisi C ve X matrisinin ortalama deger vektori x olmak

lizere, X matrisinin 7. satir vektorii i¢in uzam bilgisine dayali geometrik fark denklem

(3.45) ve Mahalanobis fark denklem (3.46)’daki gibi hesaplanir (Maesschalck ve dig.,
2000).

EF, = /(x, - X)(x; - X)' i=12,..n (3.45)

MFI;\/(&. - 0C'(x, - x)' i=12,..n (3.46)

Uzam bilgisine dayali geometrik fark ve/veya Mahalanobis fark hesaplamalarini

kullanan farkli kiimeleme algoritmalar1 gelistirilmistir.
Bu caligsmada kullanilan kiimeleme algoritmasi su sekildedir:
e Her bir veri i¢in 7, yaricaph bir daire ¢izilir. Rasgele bir veri segilir.

Baslangigta ka¢ kiime olusacagi kesin olarak bilinmemekle beraber ilk

secilen veri birinci kiimeymis gibi kabul edilerek biitiin veriler taranir.
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Veriler arast mesafe Mahalanobis fark denklemi ile hesaplanir ve

0 <MF, <r, araliginda kalan veriler birlestirilerek ilk kiimeye dahil edilir.

IIk veri haricinde birinci kiimeye dahil edilmis ikinci bir veri segilir ve
birinci siktaki islemler tekrarlanir. Bu veri i¢inde O<MF, <r, sarti
gecerlidir. Bu sart1 saglayan her bir veri ilk kiimeye dahil edilir. MF, >r,

mesafede olan veri diger bir kiime olarak kabul edilir ancak bu veri ilk kiime

icerisindeki diger verilere 0<MF, <r mesafede ise ilk secilen kiimeye
dahil edilir. Birinci kiime igerisindeki tiim veriler igin MF, > 7, sartim

saglayan her bir veri diger bir kiimeymis gibi goriiliir. Bu islemler

kullanilmayan veri kalmayincaya kadar devam eder (Sekil 3.8).

Sekil 3.8: Bir kiimeleme algoritmasi (iplikg:i, 2002)
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4. ORNEKLER VE BENZETIM SONUCLARI

Bu caligsmada, sistemlerin benzetiminde 4. dereceden Runga Kutta benzetim yontemi
ve kullamlan verilerin elde edilmesinde Integralini-al-ve-Atesle modeli kullanilmistir.
Runga Kutta benzetim yonteminde zaman adim aralig1 (At), tiim sistemler i¢in 0.0001
almmistir. ISI verilerinin ileriye yonelik kestirimi i¢in LS-SVM veya WLS-SVM
kullanilmustir. Ileriye yonelik kestirim yapabilmek amaciyla Sauer’in gdmme teorisine
gore elde edilmis olan ISI zaman serilerinin yeniden diizenlenmesi, destek vektdr model

egitimi i¢in kullanilan veri sayis1 n ve gdomme boyutu I' olmak {izere asagidaki bicimde

yapilmistir:
X=X, X, Xguees X, ] (4.1a)
X, =X Xiyy Xipy weee Xiar ] (4.1b)
Yo, =%y, (4.1c)
X, =Xy 5 Xy 55X ] (4.1d)
Y, =Yg Yg, 53 ] (4.1e)
i=12,3,.,n-T

Burada x ISI serisi, I' gdmme boyutuna gore yeniden diizenlenerek giris vektorii X

ve X, giris vektorleri ile giris matrisi ég olusturulmustur. Her bir giris vektoriine

karsilik ¢ikis degeri y, ve ¢ikis degerlerinin olusturdugu ¢ikig vektori y — dir. ISI

serisi denklem (4.1d) ve denklem (4.1e)’de goriildiigii gibi ég girig matrisine karsilik



43

Y, cikis vektori gelecek bigimde diizenlendikten sonra, ég matrisine kilmeleme iglemi

uygulanarak veri kiimeleri elde edilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in Gausiyen radyal
tabanli kernel kullanilmis, o, kernel parametresi sabit tutularak kernel matrisleri

olusturulmustur. Kiime sayis1 m ve darbeler aras1 zaman 6l¢tim degerleri (1,) vektorii

I, olmak iizere kernel parametresi o, denklem (4.2¢c) ile elde edilmistir (Mattera ve

Haykin, 1999).

II :Ti+l _Ti (423)

Lo=[l, L1 ...1] (4.2b)
0,75.

o= *BESI | 20)

6=[0,,0,,...,0,] (4.2d)

Kiime sayist kadar LS-SVM kullanilmig, her bir LS-SVM egitilmis, egitilen LS-
SVM’lere 1,5,10,15,20,40,100 adim ileriye yonelik kestirim yaptirilmistir. Veriler arasi
en biiyiik mesafe d ve iki yoriinge arasindaki ilk mesafe e, olmak iizere kaotik bir zaman
serisi icin kestirim ufku saniye cinsinden asagidaki formiil ile hesaplanmstir (iplikgi,

2002).

P, = L= %,% ~100 (4.3)

max max

Ayni islem basamaklart WLS-SVM’ler i¢inde uygulanmigtir. Daha sonra giiriiltiisiiz
ISI verilerine 25dB’lik Gausiyen ve Gausiyen olmayan giiriiltii (EK-A (A.3)) eklenerek
gurtiltiilii ISI verisi zaman serileri iretilmig, bu veriler iginde LS-SVM ve WLS-
SVM’lere ileriye yonelik kestirim yaptirilmistir. Benzetim sonuglari, kullanilan her bir

kaotik sistem baslig1 altinda gdsterilmistir.
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4.1 Lorenz Sistemi

Yaygin olarak kullanilan bir kaotik sistemdir. Diferansiyel denklemleri (4.4) ile
verilmistir. Denklemlerdeki parametrelerin degistirilmesi sonucu sistem kaotik veya

kaotik olmayan davranislar sergileyebilir.

5<=—pnx+ p,Y
y:—xz+ rx—y (4.4)
i:xy—bz

Prandtl sayist pn, Reynolds sayisi r ve sistem parametresi b olmak iizere:

p,=10,b=8/3,r >24.74 degerleri igin sistem kaotik davranig sergilemektedir

(Alligood ve dig., 1996).

I =28 alinarak toplam nt=1500 adet ISI verisi toplanmistir. n=350 i¢in zaman serisi

Sekil 4.1 de goriilmektedir. 8. =2.5 ve ¢ =25 alinmistir.

Girtltistiz ve girtltilii ISI verileri gomme boyutu I'=5 almarak yeniden
diizenlenmis daha sonra verilere diizgiinlestirme islemi uygulanmistir. Geciktirilmis ve
diizgiinlestirilmig ISI verisi, kiire yarigapt r.=0.0839 alinarak kiimeleme isleminden

gecirilmis ve 1 kiime olusturulmustur. (4.2c) denkleminden ¢ =[0.2096] bulunmustur.

Lorenz i¢in, A4_, =0.905, P, =5.088 snve kestirim yapilabilecek adim sayis1 (sn)

52 dir. Bu nedenle cizelgeler 40 kestirim verisindeki en kiiclik diizgiinlestirilmis ideal
hata degerleri (NPE) g6z Oniinde bulundurularak doldurulmustur. NPE’lerin

hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil EK-A (A.3)’te verilmistir.



45

0.22

0.2

0.18

0.14 !

0.16} “

ISI

0.1

0.08

0.06

UD4 1 | 1 | 1 L |
0 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 4.1: Lorenz ISI zaman serisi

Cizelge 4.1: Giiriiltiisiiz Lorenz ISI icin LS-SVM hata degerleri

LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE s NPE o NPE; ;s NPE, NPE4 NPE o

250 -78.0265 -40.6616 -38.6303 -39.5163 -37.5626 -2.9044  1.2591

Cizelge 4.2: Giiriiltiisiiz Lorenz ISI icin WLS-SVM hata degerleri

WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE 5 NPE ;o0 NPE ;s NPE, NPE4  NPE 00

8050  -86.8068 -46.2872 -46.6793 -37.1561 -33.3782 -3.6180  1.1120
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207

Sekil 4.2: Giiriiltiisiiz Lorenz ISI icin NPE degerleri

Cizelge 4.3: Gausiyen giiriiltiilii Lorenz ISI icin LS-SVM hata degerleri

Gausiyen giiriiltli eklenmig ISI serisi icin LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE 5 NPE ;o NPE ;s NPE, NPE4 NPE 00

3000  -45.8838 -8.6052  4.0400  7.8128  0.2773  -0.0682  1.4687

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 de verilmis olan diizgiinlestirilmis ideal hata degerleri
(NPE), Sekil 4.2 de, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 de verilmis olan NPE degerleri Sekil
4.3 de, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6 da verilmis olan NPE degerleri ise Sekil 4.4 de

goriilmektedir.
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Cizelge 4.4: Gausiyen giiriiltiilii Lorenz ISI icin WLS-SVM hata degerleri

Gausiyen giiriiltii eklenmis ISI serisi icin WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE s NPE o NPE; ;s NPE, NPE4 NPE o

1150  -46.5916 -9.8872  -4.7282  7.4370 0.0059  -0.1743  1.4601

Cizelge 4.5: Gausiyen olmayan giiriiltiilii Lorenz ISI icin LS-SVM hata degerleri

Gausiyen olmayan giiriiltii eklenmis ISI serisi i¢gin LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE 5 NPE ;o NPE ;s NPE, NPE4  NPE 00

900 -43.2302  -3.5877 43896  8.1020  0.4324  0.0329 1.6405

10[
LS-SVM:

WLS-5VM
-10F

NPE (dB)

-30

40+

Sekil 4.3: Gausiyen giiriiltiilii Lorenz ISI icin en ideal NPE degerleri
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Cizelge 4.6: Gausiyen olmayan giiriiltiilii Lorenz ISI icin WLS-SVM hata degerleri

Gausiyen olmayan giiriiltii eklenmis ISI serisi i¢in WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE s NPE o NPE; ;s NPE, NPE4 NPE o

10000  -45.1683 -5.3933  4.2156 8.0573 0.3997 0.0194 1.6377

)
= L
E -20
30f
40
seetens =000
—— v=10000
_SD 1 1 1 1 i
0 20 40 60 80 100

Sekil 4.4: Gausiyen olmayan giiriiltiilii Lorenz ISI icin en ideal NPE degerleri
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Sekil 4.5: Giiriiltiisiiz Lorenz ISI i¢in 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri
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(a) y’ya gore LS-SVM’nin NPE degerleri
(b) y’ya gore WLS-SVM’nin NPE degerleri
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Sekil 4.6: Gausiyen giiriiltiilii Lorenz ISI i¢in 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri
(a) y’ya gore LS-SVM’nin NPE degerleri
(b) y’ya gore WLS-SVM’nin NPE degerleri
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Sekil 4.7: Gausiyen olmayan giiriiltiilii Lorenz ISI i¢in 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri
(a) y’ya gére LS-SVM’nin NPE degerleri
(b) y’ya gére WLS-SVM’nin NPE degerleri
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4.2 Rossler Sistemi

Rossler sistemi Alman bilimci O.Rossler tarafindan bulunmustur. Rossler esitlikleri

olarak bilinen diferansiyel denklem kiimesi (4.5)’de verilmistir.

X=-y—2
y = X-+ay (4.5)

i:b+(x—cﬂ

Burada a=0.15,b=0.2,c =10, 6., =35,¢ =40 olarak se¢ilmistir. [1k n=350 veri icin

Rossler ISI zaman serisi Sekil 4.8’de goriilmektedir.

Girtltistiz ve girtltilii ISI verileri gomme boyutu I'=5 almarak yeniden
diizenlenmis ve verilere diizgiinlestirme islemi uygulanmistir. Geciktirilmis ve
diizgiinlestirilmig ISI verisi, kiire yarigapr r.=0.13 alinarak kiimeleme isleminden

gecirilmis ve 4 kiime olusturulmustur.

Denklem (4.2c)’den ¢ =[0.3138 0.3949 0.5842 1.4272] bulunmustur. Rossler igin,
Ao =0.072, P, =63.958 snve kestirim yapilabilecek adim sayist 76 dir. Bu nedenle

cizelgeler 100 kestirim verisindeki en kiicik NPE g6z oniinde bulundurularak

doldurulmustur.

Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8 de verilmis olan diizgiinlestirilmis ideal hata degerleri
(NPE), Sekil 4.9 da, Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10 da verilmis olan NPE degerleri Sekil
4.10 da, Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12 de verilmis olan NPE degerleri ise Sekil 4.11 de

goriilmektedir.
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Sekil 4.8: Rossler ISI zaman serisi
Cizelge 4.7: Giiriiltiisiiz Rossler ISI icin LS-SVM hata degerleri
LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri
Y NPE, NPEs NPE,, NPE;s NPE, NPE4 NPE

2750  -91.4928 -60.9779 -59.8440 -58.7999 -25.7524 -18.9947 -18.4026

Cizelge 4.8: Giiriiltiisiiz Rossler ISI icin WLS-SVM hata degerleri

WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE; NPE 5 NPE iy NPE ;s NPE,; NPE4  NPE o

200  -103.9591 -56.4417 -49.1538 -43.0653 -26.9473 -20.4950 -15.8304
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Sekil 4.9: Giiriiltiisiiz Rossler ISI icin NPE degerleri
Cizelge 4.9: Gausiyen giriiltiilii Rossler ISI icin LS-SVM hata degerleri
LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri
Y NPE, NPEs NPE;, NPE,;s NPE, NPE4 NPE

3000 -47.3876 -28.3563 -31.1932 -20.8854 -18.6242 -14.9075 -8.5913

Cizelge 4.10: Gausiyen giiriiltiilii Rossler ISI icin WLS-SVM hata degerleri

WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE; NPEs NPEjy, NPE;s NPE, NPE4 NPE

3350  -47.2642 -27.9603 -31.0717 -21.1613 -20.0520 -14.1611 -10.2377
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Sekil 4.10: Gausiyen giiriiltiilii Rossler ISI icin en ideal NPE degerleri

Cizelge 4.11: Gausiyen olmayan giiriiltiilii Rossler ISI icin LS-SVM hata degerleri

LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE; NPEs NPEjy, NPE;s NPE, NPE4 NPE

1250  -50.0350 -27.4982 -26.0267 -27.3008 -21.7194 -16.5272 -12.7117
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Cizelge 4.12: Gausiyen olmayan giiriiltiilii Rossler ISI icin WLS-SVM hata degerleri

WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE s NPE o NPE ;s NPE, NPE4 NPE o

850 -50.7634 -31.7751 -35.1633 -33.2887 -24.5488 -17.8420 -8.8689

NEE (dB)

cewers y=1250

—— =850
-60 L 1 L I

0 20 40 60 g0 100

Sekil 4.11: Gausiyen olmayan giiriiltiilii Rossler ISI icin en ideal NPE degerleri
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Sekil 4.12: Giiriiltiisiiz Rossler ISI icin 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri
(a) y’ya gore LS-SVM’nin NPE degerleri
(b) y’ya gére WLS-SVM’nin NPE degerleri
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Sekil 4.13: Gausiyen giiriiltiilii Rossler ISI icin 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri

(a) y’ya gore LS-SVM’nin NPE degerleri
(b) y’ya gore WLS-SVM nin NPE degerleri
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(a) y’ya gore LS-SVM’nin NPE degerleri
(b) y’ya gore WLS-SVM nin NPE degerleri

Sekil 4.14: Gausiyen olmayan giiriiltiilii Rossler ISI i¢in 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri
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4.3 Dort Boyutlu Kimyasal Sistem (CRS)

Kiiciik boyutlu kimyasal sistem zincirlerinde hiperkaos ve kaotik davranisin
varoldugu G.Baier ve S.Sahle tarafindan ispatlanmistir (G.Baier vd S.Sahle 1994). Dort

boyutlu kimyasal sistem i¢in diferansiyel denklemler asagida goriilmektedir:

leO —0.1x
(I+w?™)
y=0.1x—-0.2yz (4.6)
2=0.22(y—w)

W=022w—0.1w

Dort boyutlu kimyasal sistem, p parametresinin 2.5 degerinde kaotik davranig
sergilemektedir (Baier ve Sahle 1994). Toplam nr=1500 adet ISI verisi toplanmistir.

Zaman serisinin ilk 100 eleman1 Sekil 4.9 da goriilmektedir.

Giriltistiz ve giriltilii ISI verileri gdbmme boyutu I'=7 alinarak yeniden
diizenlenmis daha sonra verilere diizgiinlestirme islemi uygulanmigtir. Geciktirilmis ve
diizgiinlestirilmig ISI verisi, kiire yarigapt r.=14 alinarak kiimeleme isleminden

gecirilmis ve 8 kiime olusturulmustur. 8., =1 ve ¢ =0 alinmigstr.

Denklem (4.2c)’den o =[50.24 29.77 5.88 11.90 10.41 9.35 9.23 15.71]

bulunmustur.

Réssler igin, 4, =0.01, P, =460.5 sn ve kestirim yapilabilecek adim sayis1 18 dir.

Cizelgeler 15 kestirim verisindeki en kiiciik NPE degerleri goz oniinde bulundurularak

doldurulmustur.
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Sekil 4.15: CRS ISI zaman serisi

Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14 de verilmis olan diizgiinlestirilmis ideal hata degerleri
(NPE), Sekil 4.16 da, Cizelge 4.15 ve Cizelge 4.16 da verilmis olan NPE degerleri
Sekil 4.17 de, Cizelge 4.17 ve Cizelge 4.18 de verilmis olan NPE degerleri ise Sekil
4.18 de goriilmektedir.

Cizelge 4.13: Giiriiltiisiiz CRS ISI icin LS-SVM hata degerleri

LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE; NPEs NPEjy, NPE;s NPE, NPE4 NPE g

10000  -30.2511 -23.1312 -9.9992  -7.5226 -6.7312 -3.6004 -1.0353
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Cizelge 4.14: Giiriiltiisiiz CRS ISI icin WLS-SVM hata degerleri

WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE; NPEs NPEjy, NPE;s NPE, NPE4 NPE g

10000  -30.2511 -26.4204 -11.1247 -8.7452 -82990 -5.1287 -1.5633

-30

——— T:].':IGDD
—— y=10000
_35 | 1 L 1 1
0 20 40 60 80 100

Sekil 4.16: Giiriiltiisiiz CRS ISI icin NPE degerleri

Cizelge 4.15: Gausiyen giiriiltiilii CRS ISI icin LS-SVM hata degerleri

LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPEs NPE,;, NPE;s NPE, NPE4 NPE o

1450  -22.8895 -16.8133 -9.8805 -3.6306 -2.8355  1.5891  18.0982




63

Cizelge 4.16: Gausiyen giiriiltiilii CRS ISI icin WLS-SVM hata degerleri

WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE s NPE o NPE ;s NPE, NPE4 NPE o

10000  -32.0925 -22.7392 -16.2089 -4.5711  0.9958  19.2477 22.5349

30r
J———
WLS-5VIM e
vowes 20=1450
—— =10000
_4[:| ] 1 1 1 i
0 20 40 60 80 100

Sekil 4.17: Gausiyen giriiltiillii CRS ISI icin en ideal NPE degerleri

Cizelge 4.17: Gausiyen olmayan giiriiltiilii CRS ISI i¢cin LS-SVM hata degerleri

LS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPEs NPE,, NPE;s NPE, NPE4 NPE

10000 2.6937  -4.1414 -3.2563 -1.9524 -1.6496 -1.2547 -0.2721
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Cizelge 4.18: Gausiyen olmayan giiriiltiilii CRS ISI icin WLS-SVM hata degerleri

WLS-SVM’nin NPE (dB) degerleri

Y NPE, NPE s NPE o NPE ;s NPE, NPE4 NPE o

10000 2.1812  -4.5083 -3.5600 -2.1267 -1.5373 -0.6380 -0.1373

Sekil 4.18: Gausiyen olmayan giiriiltiilii CRS ISI i¢in en ideal NPE degerleri



0
NPE
20 1
40 - 4
a0 5000 10000
-zﬁL"—ﬁﬁih——ﬂ____ﬁ___a__;
40 5 , ¥
202 5000 10000
NPE
Op 10
T
20 :
0 5000 10000
10 .
UL_ NPE .
10 : Y
10 5000 10000
0} NPE,,
10 - Y
100 5000 10000
NPE
Ober 40
']ﬂn 5000 1ﬂo;§
50 :
0
NPE
e 100 ¥
0 5000 10000
(a)

0
20} My
-40 .
I}D 5000 100
NFPE
20 !\5
-40 .
EUD 5000 100
NPE
Op 10
-20 .
mlﬁl 5000 100
0 L I~-’!'P’E15
-10 :
10 5000 10
0 5 NPE 20
-10 !
mf} 5000 100
NPE 4o
0 L,J—;‘J\—‘_-
-10 '
5'3(] 5000 100
[} frmert M
I':I-J':'EIL'IIIJ
-50 .
0 5000 100
(b)

Sekil 4.19: Giiriiltiisiiz CRS ISI i¢in 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri
(a) y’ya gore LS-SVM’nin NPE degerleri

(b) y’ya gore WLS-SVM’nin NPE degerleri
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Sekil 4.20: Gausiyen giiriiltiilii CRS ISI i¢in 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri
(a) y’ya gore LS-SVM’nin NPE degerleri
(b) y’ya goére WLS-SVM’nin NPE degerleri
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Sekil 4.21: Gausiyen olmayan giiriiltiili CRS ISI i¢in 1,5,10,15,20,40,100 adim NPE degerleri
(a) y’ya gore LS-SVM’nin NPE degerleri
(b) y’ya gére WLS-SVM’nin NPE degerleri
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5. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

SVM’ler istatistiksel 6grenme teorisi tabanli, kernel fonksiyonlarini kullanan, yerel
en kiiciik deger sorunu olmayan, 6grenme sistemleridir. e-toleranslt hata fonksiyonunu
kullanan SVM’ler, problem ¢o6ziimiinde i¢ biikey karesel programlama teknigini
kullanirlar. I¢ biikey karesel programlama, kiiciik veri kiimeleri icin iyi bir hata
performansi sergilemesine karsin biiylik veri kiimeleri i¢in iyi bir hata performansi

sergileyememektedir.

Bu c¢alismanin amaci, kaotik zaman serilerinin ileriye yonelik kisa donem
kestiriminde, en iyileme problemindeki esitsizlik kisitlamalar esitlik kisitlamalarina
doniistiiriilerek nitelik uzay1 icerisinde dogrusal denklem sistemi ¢0ziimii yontemini
kullanan, Ridge baglanim algoritmasi tabanli, i¢ biikey karesel programlama yontemine
gore ¢oziim iireten SVM’lere gore daha hizli LS-SVM’lerin hata performanslarinin
incelenmesidir. Ger¢ek hayatta gozlenebilecek ¢ogu kaotik sistem calisma siirecleri
boyunca dis etkilere maruz kalmaktadir. Bu etkiler girilti olarak diisiiniilebilir. Bu tiir
sistemler g6z Oniine alinarak, LS-SVM’lerin giriltiiye kars1 performanslarinin
degerlendirilebilmesi i¢in agirlikli versiyonu olan WLS-SVM’ler de calisma igerisinde

ele alinmustir.

Herhangi bir biytkligiin  6l¢iilemedigi, sadece sistemin bir biiyikligi
gergeklestirmesi sirasinda sistem durum degisimi stirelerinin Ol¢iilebildigi diisiiniilerek
Lorenz, Rossler ve Kimyasal sistemlerden ISI zaman serileri iiretilmis daha sonra bu
zaman serileri igerisine 25dB’lik Gausiyen olmayan ve Gausiyen giiriiltii eklenerek

sirastyla Gausiyen olmayan ve Gausiyen giiriiltiilii ISI zaman serileri de elde edilmistir.
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Her bir ISI zaman serisinin ilk 1000 veri degeri, LS-SVM ve WLS-SVM’ler i¢in
egitim verisi olarak ele alinmistir. Bu egitim verilerine gére LS-SVM ve WLS-SVM’ler
egitilmis, egitilen SVM’lere ileriye yonelik kestirim yaptirilmistir. Uygulama
sonucunda: LS-SVM ve WLS-SVM’lerin belirli bir siire boyunca iyi bir kestirim
performanst sergiledigi, bu siire sonrasi i¢in ise performanslarinin kotii oldugu elde
edilen diizgiinlestirilmis hata degerlerinden gozlemlenmistir. Bu gézlem sonucu, kaotik

sistem verileri i¢in belirli bir kestirim ufkunun oldugu diislincesini desteklemektedir.

Bolim 4°deki ¢izelgelerden, yapilan ileriye yonelik kestirimlerde; giriiltii
eklenmemis Lorenz ISI zaman serisi i¢cin I'=5 alinmak suretiyle kestirim ufkunun
yaklasik 5.088 sn (52 adim), Rossler ISI zaman serisi i¢in I'=5 alinmak suretiyle
kestirim ufkunun yaklasik 63.958 sn (76 adim), Kimyasal ISI zaman serisi i¢in I'=7
alimmak suretiyle kestirim ufkunun yaklagik 460.5 sn (18 adim) oldugu goriilmektedir.
["nun degistirilmesi ile verilmis olan kestirim siireleri degisebilir (Baier ve Sahle,

1994).

Dordiincti boliimdeki cizelge ve sekillerden goriilebilecegi gibi; giiriiltii eklenmemis
ISI zaman serilerinin ileriye yonelik kestirimlerinde LS-SVM, WLS-SVM’ye veya
WLS-SVM, LS-SVM’ye gore daha kiiciik hata degerleri iiretir genellemesi yapilamaz
(Sekil 4.2, Sekil 4.9, Sekil 4.15). Buna karsilik her bir sistem i¢in elde edilen NPE
degerleri gbz oniine alindiginda kestirim ufku boyunca WLS-SVM nin giiriiltii eklenmis
ISI zaman serileri i¢in LS-SVM’ye gore daha kiigiik hata degerleri iirettigi sOylenebilir
(Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.17, Sekil 4.18). Bu sonug, WLS-
SVM nin LS-SVM’ye gore giiriiltli eklenmis veri kiimeleri i¢in daha iyi bir hata
performansi sergiledigi diislincesini (Suykens ve dig., 2002, Valyon ve Horvat, 2003)
desteklemektedir.

Gergek hayatta karsilagilan kaotik sistem ¢ikis degerlerine ¢alisma siirecleri boyunca
gerek dis etkilerden gerekse sistem i¢i etkilerden dolayi giiriiltii eklenebilir ve sistemden
istenen gilriiltiisiiz ¢ikis degerleri elde edilemeyebilir. Bu sistemlerin ¢ikis verileri
kullanilarak ileriye yonelik kestirim yapilmak isteniyorsa, LS-SVM’lerin yerine WLS-
SVM’ler tercih edilebilir.
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Bu ¢alismada kestirim ufku goz oniinde bulundurulmus ve belirli bir y degerinde

NPE degerlerinin en kii¢iik oldugu gdzlenmistir.

Guarultisuz I1SI zaman serileri:

Lorenz ISI ve CRS ISI i¢in kestirim ufku boyunca, y degerinin artmast NPE
degerlerini azaltmaktadir (Sekil 4.5, Sekil 4.19). Réssler ISI icin ise y degerinin

arttirtlmas1 NPE degerlerinin artmasina neden olmaktadir (Sekil 4.12).

Gausiyen garaltalta ISI zaman serileri:

Lorenz ISI, CRS ISI ve Rossler ISI zaman serileri i¢in kestirim ufku boyunca NPE
degerleri, artan y degeri ile artmaktadir (Sekil 4.6, Sekil 4.13, Sekil 4.20).

Gausiyen olmayan guraltalu ISI zaman serileri:

Lorenz ISI ve Rossler ISI igin kestirim ufku boyunca artan y degeri ile NPE

degerleri artmaktadir (Sekil 4.7, Sekil 4.14). CRS ISI zaman serisi i¢in NPE degerleri,
y degerinin artmasi ile azalmaktadir (Sekil 4.21).

Yukarida verilmis aciklamalardan incelenen her sistem i¢in, y degerinin

artmasi/azalmas1 NPE degerlerini arttirir veya azaltir seklinde bir genelleme yapilamaz.

Kullanilan kaotik zaman serileri i¢in ¢izilmis olan grafiklerden, LS-SVM ve WLS-
SVM’lerin belirli bir kestirim ufku stiresine kadar kararli calistig1 gézlenebilir (Sekil4.5,
Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14, Sekil 4.19, Sekil 4.20, Sekil
4.21).

Yukarida verilmis olan agiklamalardan WLS-SVM’lerin, LS-SVM’lere gore

giiriiltiiye kars1 daha dayanikli oldugu, Kaotik zaman serilerinin kisa dénem kestirim
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uygulamalarinda LS-SVM ve WLS-SVM’lerin kullaniminin pratiklik sagladigi, LS-
SVM ve WLS-SVM’lerin kestirim potansiyelleri yliksek oldugu sdylenebilir.

Yapilan bu ¢alismaya paralel olarak asagida verilmis calismalar da yapilabilir:

e Kaotik zaman serilerinin yeniden diizenlenmesi ve farkli kiimeleme algoritmalari
kullanilarak, LS-SVM ve WLS-SVM’ler ile ileriye yonelik kisa donem kestirim
sonuglartyla kiimeleme islemi uygulanmadan LS-SVM ve WLS-SVM’ler ile
ileriye yonelik kisa donem kestirim sonuglarinin karsilastiriimasi.

e EEG, EKG, EMG gibi biyolojik sinyallerin LS-SVM ve WLS-SVM’ler ile
ileriye yonelik kestirimi ve analizi.

e LS-SVM’ler ile standart SVM’lerin, ISI zaman serilerinin ileriye yOnelik
kestiriminde hata performansi agisindan karsilastirilmasi.

e Biyolojik Sistemlerden elde edilecek ISI serilerinin ileriye yoOnelik
kestirimlerinde, LS-SVM’lerin diger global 6grenme sistemleri ile performans

hatalar1 a¢isindan karsilastirilmasi.
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EK-A

A.1 Dordiincii Dereceden Runga-Kutta Benzetim Yontemi Fonksiyonu

Uygulama sirasinda Lorenz sistemi icin MATLAB’te yazilan, 4. Dereceden Runga-
Kutta benzetim yontemi fonksiyonu asagida goriilmektedir. Verilmis olan fonksiyonda
diizenleme yapilarak Rdssler sistemi ve Kimyasal sistem i¢inde ayrica iki fonksiyon

yazilmustir.

function [x,y,z]=lorenz(x,y,z,sigma,ro,beta,delta)
X=x;Y=y;Z=z;

k1x=delta*( sigma*(y-x) );
kly=delta*( ro*x-y-x*z );
klz=delta*( x*y-beta*z );

x=X+k1x/2;
y=Y+kly/2;
z=7+kl1z/2;

k2x=delta*( sigma*(y-x) );
k2y=delta*( ro*x-y-x*z);
k2z=delta*( x*y-beta*z );

x=X+k2x/2;
y=Y+k2y/2;
z=7+k227/2;

k3x=delta*( sigma*(y-x) );
k3y=delta*( ro*x-y-x*z );
k3z=delta*( x*y-beta*z );
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x=X+k3x;
y=Y+k3y;
z=7+k3z;

k4x=delta*( sigma*(y-x) );
kdy=delta*( ro*x-y-x*z );
k4z=delta*( x*y-beta*z );

x =X + (k1x + 2*k2x + 2*k3x + k4x)/6;
y=Y + (kly + 2*k2y + 2*k3y + kdy)/6;
z=7+ (klz +2*k2z + 2*k3z + kdz)/6;

A.2 ISI Zaman Serilerinin Toplanmasi icin Yazilmis Program

Lorenz sistemi ic¢in ISI zaman serilerinin toplanmasi amaciyla yazilmig program asagida

verilmistir. Threshold (6.;), @ =25 degerinde ve her bir sistem igin gerekli sistem

parametreleri ile Lorenz sisteminin ihtiya¢ duydugu sigma, ro, beta parametrelerinin yer
degistirilmesi suretiyle asagida verilmis program Rossler sistemi ve Kimyasal sistem igin

yeniden diizenlenmistir.
x=rand;y=rand;z=rand,
sigma=10;ro=28;beta=8/3;
threshold=2.5;delta=0.0001;
for i=1:100000
[x,y,z]=lorenz(x,y,z,sigma,ro,beta,delta);
end
fprintf('Sit to Attractive ")

t=0;
for 1=1:1500
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sum=0;m=0;

while sum<threshold
fs=x+25;
[x,y,z]=lorenz(x,y,z,sigma,ro,beta,delta);
Is=x+25;
sum=sum-+(fs+Is)*delta/2;
m=m+1;

end

I(i)=m*delta;

End

A.3 Diizgiinlestirilmis Kestirim Hatas1 Denklemi (NPE) ve Veri

Kiimesine Giiriiltii Eklemek icin Kullanilan Denklem

Kestirim yapilacak veri sayisi n, kestirim yapilacak veri kiimesi Syegtirim Olmak iizere

diizgiinlestirilmis kestirim hatas1 denklemi su sekilde yazilabilir (Iplikgi, 2002):

> Hata/
NPE =101log( 1=l )
n-Varyans(Skestirim )

Veri kiimesine giiriiltii eklemek i¢in kullanilan denklem (iplik¢i, 2002):

varyans(sinyal)

101log( ) = Giirtiltii Miktar1(dB)

varyans(giiriiltii)
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EK-B

B.1 ISI Zaman Serisi Verilerinin Kiimelenmesi icin Yazilmis Program

function [group]=Clusteree(P,radius)
group=[J;
N=size(P,2);
d=dist(P',P);
for k=1:N;
d(k,k)=inf;
end;
S=1:N;
F=1:N;
loop=1;
while loop
if isempty(S);loop=0;
else
k=S(1);
I=find(d(k,:)<=radius);
if isempty(I);
F(k)=0;
S=find(F~=0);
else
if isempty(group);
group(1,:)=[k.I];
F(k)=0;F(1)=0;
S=find(F~=0);
else
a=[];loop1=isempty(a);m=0;
while loopl;m=m+1;[a b]=find(group==I(m));loop 1=isempty(a);if
m==length(I);loop1=0;end;end
if isempty(a);



group(size(group,1)+1,1:length(I)+1)=[k,I];

F(k)=0;F(1)=0;
S=find(F~=0);
else
if F(k)~=0
X=find(group(a,:)==0);
if isempty(X);X=length(group(a,:))+1;else X=X(1);end
group(a,X)=[k];

end

for i=1:length(I)
if F(I(i))~=0
X=find(group(a,:)==0);
if isempty(X); X=length(group(a,:))+1;else X=X(1);end
group(a,X)=[L(1)];

end
end
F(k)=0;F(1)=0;
S=find(F~=0);
end
end
end
end

end;

B.2 Elde Edilen ISI Zaman Serilerinin Yeniden Diizenlenmesi icin

Yazilmis Fonksiyon

function [X delay,Y delay]=Issvm_gecik(Full Data,Tol,To,Using Samp Numb)

train_data=Full Data(1:Using_Samp Numb);
k=0;
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for j=Tol:1:(size(train_data,1)-To-1)

k=k+1;
Delayed train_data(k,:)=train_data(j:j+To,1)';

end

Delayed Out=[Delayed train data(2:end,To+1);train_data(end,end)];

X delay=Delayed train_data;

Y delay=Delayed Out;

B.3 LS-SVM’nin Egitimi icin Yazilmis Fonksiyon

function [alpha,b]=Issvm_egit(X,Y,sigma,gamma)

ort X=ones(size(X,1),1)*mean(X);std X=ones(size(X,1),1)*std(X);

norm X=( X-ort X )./std X;

ort_Y=ones(size(Y,1),1)*mean(Y);std Y=ones(size(Y,1),1)*std(Y);

norm_Y=( Y-ort Y )./std Y;

Ker Matrix=Rbf Ker(norm X sigma,norm_X);

bir_matrix=ones(size(Ker Matrix,1),1);

for i=1:size(Y,2)
A=Ker Matrix+eye(size(Ker Matrix,1) )*(1/gamma(i));

H=[0 bir_matrix'; bir_matrix A]J;
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y_hat=[0 ; norm_Y(:,i)];
b _b=inv(H)*y hat;

b(1,i)=b_b(1);
alpha(:,i)=b_b(2:size(b_b,1));

end

B.4 LS-SVM’nin Test Edilmesi ve Benzetimi icin Yazilmis Fonksiyon
unction Y_sim=Issvm_sim(test_data,X,Y ,alpha,b,sigma)

ort X=ones(size(X,1),1)*mean(X);std X=ones(size(X,1),1)*std(X);
norm_X=( X-ort X )./std X;

ort_Y=ones(size(Y,1),1)*mean(Y);std Y=ones(size(Y,1),1)*std(Y);
norm Y=( Y-ort Y )./std Y;

ort_test data=ones(size(test data,1),1)*mean(X);std test data=ones(size(test data,l),1)*std
X

norm_test data=( test data-ort test data )./std test data;

Ker Matrix=Rbf Ker(norm_X,sigma,norm_test_ data);

for i=1:size(Y,2)

norm_Y_sim(:,1)=( alpha(:,i)"*Ker Matrix+b(:,i)*ones(1,size(test_data,1)) )';

end

standart Y=ones(size(test data,1),1)*std(Y);



ortalama_Y=ones(size(test_data,1),1)*mean(Y);

Y sim=norm_Y_sim.*standart Y-+ortalama Y;

B.5 LS-SVM ile Kaotik Zaman Serilerinin Kestirimi i¢cin Yazilmis

Ana Program

clear
cle
format long e
load R_IST;
Full Data=R_ISI';
Tol=1; To=4; Using_Samp Numb=1000;
[XX delay,YY_delay]=Issvm_gecik(Full Data,Tol,To,1500);
[X delay,Y delay]=Issvm_gecik(Full Data,Tol,To,Using_Samp Numb);
[group]=Clusteree(X delay',0.13);
[X Data,Y Data,indis]=Data topla(X delay,Y delay,group);
[M,N]=means_and nsigmas(X_delay',group);
for i=1:size(Y Data,l)
sigma(i,1)=sqrt((Y_Data{i,1}*Y Data{i,1}")*0.75*(To+1)*(1/Using_Samp Numb));
end
gamma=>50;

delta_gamma=50;

max_gamma=50;
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n=0;

predict time=[1 5 10 1520 40 100];

while gamma<=max_gamma

n=n+1;

[alpha,b,Y sim]=level 1 cluster train(X Data,Y Data,sigma,gamma);
Train Error=level 2 normalize train error(Y sim,Y Data);

testt=[X_delay(end,2:end) Y delay(end,end)];

[clust_index]=mah_find group(testt,M,N);
% fprintf('"Kiime indisi : %d\n',clust_index)

for i=1:size(predict_time,2)

prediction time=predict time(1,1);

[gercek deger,tahmin]=level 3 cluster predict(YY delay,X Data,Y Data,alpha,b,sigma,predi

ction_time,Y delay,testt,clust_index,M,N);

Normalize predict error desibel(1,i)=level 4 normalize predict error(Full Data,gercek dege

r,tahmin,prediction_time);

end

Degerler(n,:)=[ gamma Normalize predict error desibel];

gamma=gamma-+delta gamma;

fprintf('%8.A\t\t%d\t%d\t%d\t%d\t%d\t%d\t%d\t%d\t\n',Degerler(n, 1), Train_Error,Degerler(n,2)
,Degerler(n,3),Degerler(n,4),Degerler(n,5),Degerler(n,6),Degerler(n,7),Degerler(n,8));

end
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B.6 WLS-SVM’lerin kullandig1 Agirhik Faktorii Degerlerinin

Bulunmasi i¢cin Yazilmis Program
function v_gamma=v_weightss(Full Data,X,Y,Using Samp Numb,sigma,gamma,cl,c2)
[alpha,b]=Issvm_egit(X,Y,sigma,gamma);
e=alpha./gamma,;
Norm_data for mad=( Full Data(1:Using Samp Numb)-
ones(Using Samp Numb,1)*mean(Full Data(1:Using Samp Numb)))./(
ones(Using_Samp Numb, 1)*std(Full Data(1:Using_Samp Numb)) );
s=1.483*mad(Norm_data for mad);
Degisken=abs(e./s);
for i=1:size(Degisken,1)
if Degisken(i,:)<=cl
v(i,))=1;
elseif Degisken(i,:)>=c1 & Degisken(i,:)<=c2
v(i,:)=(c2-Degisken(i,:))/(c2-cl);
else
v(i,:)=1le-4;
end

end



v_gamma=diag(1l./(gamma.*v));

B.7 WLS-SVM ile Kaotik Zaman Serilerinin Kestirimi icin Yazilms

Ana Program

clear

cle

format long e

load R_ISI;

Full Data=R_ISI';

cl=2.5;

c2=3;

Tol=1; To=6; Using_Samp Numb=1000;

[XX delay,YY_delay]=Issvm_gecik(FullData,To1,To,1500);
[X delay,Y delay]=Issvm_gecik(Full Data,Tol,To,Using_Samp Numb);
[group]=Clusteree(X delay',14);
[X Data,Y Data,indis]=Data topla(X delay,Y delay,group);
[M,N]=means_and nsigmas(X_ delay',group);
for i=1:size(Y_Data,1)
sigma(i,1)=sqrt((Y_Data{i,1}*Y Data{i,1}")*0.75*(To+1)*(1/Using_Samp Numb));
end
gamma=>50;
delta_gamma=100;

max_gamma=5000;

n=0;
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predict time=[15 10 1520 40 100];
while gamma<=max_gamma

n=n+1;

for i=1:size(Y_Data,1)
sigg=sigma(i,1);
XX=X Data{i,l};
YY=Y_Data{i,1};
X=XX"Y=YY",
v_gammaf{i,l }=v_weightss(Full Data,X,Y,Using Samp Numb,sigg,gamma,cl,c2) ;
end
[alpha,b,Y sim]=level 1 weighted cluster train(X Data,Y Data,sigma,gamma,v_gamma);
Train_Error=level 2 weighted normalize train error(Y sim,Y Data);

testt=[X delay(end,2:end) Y delay(end,end)];

[clust index]=mah find group(testt,M,N);

for i=1:size(predict_time,2)
prediction_time=predict_time(1,1);

[gercek deger,tahmin]=level 3 weighted cluster predict(YY delay,X Data,Y Data,alpha,b,si

gma,prediction_time,Y delay,testt,clust index,M,N);

Normalize predict error desibel(1,i)=level 4 weighted normalize predict error(Full Data,ge

rcek deger,tahmin,prediction_time);
end

Degerler(n,:)=[ gamma Normalize predict _error desibel];

gamma=gamma-+delta gamma;

fprintf('%8.A\t\t%d\t%d\t%d\t%d\t%d\t%d\t%d\t%d\t\n',Degerler(n, 1), Train_Error,Degerler(n,2)
,Degerler(n,3),Degerler(n,4),Degerler(n,5),Degerler(n,6),Degerler(n,7),Degerler(n,8));

end
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