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KUresel Isinma

18 = NASA Goddard Institute for Space Studies (v4)
Hadley Center/Climatic Research Unit (v4.6)

0.8 = NOAA National Center for Environmental Information (v5)
Berkeley Earth
0.6 — Cowtan & Way
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/aman Serileri Her Yerde

 Dijitallesmis fabrikalar

Kentler
Akilli telefonlar
Uydular

* Bilimsel veri toplama arastirmalari
Ses, Video

Robot/Drone/Otonom Arac Sensorleri

* Metin ve Gen Verileri (Tam olarak zaman serisi degil ama sirali yinede siral)



Zaman Serileriyle Ne Yapmak Isteriz?

* Gelecek degerlerini tahmin etmek (forecasting)
« Orn: Yarin borsa ne olacak?

e Gozlemlenen bir serinin siniflandiriimasi
e Orn: Akilli saat verilerinden aktivite tanima

* Aykirilik (anomaly) Tanimlama
 Orn: Rafineri siireci sicaklik dlcimleri

* Kimeleme
 Orn: Farkh kus sarkilarini gruplama

 Arama/Endeksleme
 Orn: Dinledigim sarkinin adini ya da dinledigim sarkiya en benzer sarkiyi bulma

* Degisim zamani bulma
* Makroekonomik trendlerin degisme zamanlari

Sadece bunlarla sinirl degil!



Temel Zaman Serisi Tipleri
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Temel Zaman Serisi Tipleri

Zaman Zzaman

Sezonsal Artan Varyans

* Bir zaman serisi gordiklerimizin karisimindan da olusabilir
* Daha karmasik da olabilir



Gecikme

* Elimizdeki zaman serisi:
X = X1, X0, eeey Xp—1, Xty X1y oo

* x;'ye gére i'inci gecikme

G(xt' l) = Xt—i
* Birinci derece sezonsal olmayan fark:

AXy = Xp — Xp_1q
* Ikinci derece sezonsal olmayan fark (farklarin farki)

A2x, = Axy — Axp_q = Xp — 2Xe—1 + Xf—o

* Sezonsal fark (sezon periyodu s)
AsXe = Xp — X¢—s



u: Ortalama

OtO kO FE‘aSyOﬂ o: Standard sapma

* Kovaryans:

N
1
cov(X, V) = > (X; = i) (% — ty)
=1

* Korelasyon:
cov(X,Y)

corr(X,Y) =



w: Ortalama

OtO kO FE‘aSyOﬂ o: Standard sapma

* Otokorelasyon
cov(X,G(X,i))

O0x0¢G(X,i)

autocorr(X,i) =

* Duraganhk varsayimi altinda oy = ¢ (x,iy:
cov(X,G(X,i))

2
Ox

autocorr(X,i) =

* Kismi Otokorelasyon: Daha kisa gecikme etkilerinden arindirilmis
otokorelasyon



Wikipedia’dan Ornek:
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Bazi Modeller Ak giiriilti modeli: (0, )

* Regresyon modelleri
yt —_ WTXt ~+ Et
 y:scalar ¢iktl, X: d boyutlu degisken, w: parametre vektoru, €: scalar ak gurilti

e Otoregresyon modelleri
Xt —_ AXt—l ~+ Et

 A:d X d kare parametre matrisi, E: ak glirGlti vektord



Bazi Modeller

e Hareketli Ortalama Modelleri
X, = AX; + OF,_, + E,
* O:d X d hareketli ortalama parametre matrisi, E;_q: tamin edilen X;_; ile gercek
X;_1 arasindaki fark (ak gurulta olarak varsayilir)

e Kirtlma noktali modeller
Xt — A1Xt_11(t S T) + A2Xt_11(t > T)

* 7: kirllma noktasi, I: indikator fonksiyonu (ici dogru ise 1, degilse 0)



Bazi Modeller

e Kontrol modelleri
XT — AXt—l + BUt + Et
 B:d X d kare matris, U: d —boyutlu control degiskeni

* Faktor modelleri
Xt —_ AFt + Et
» I': k boyutlu faktorler/gizli degiskenler (k < d), A: d X k parametre matrisi

e Faktorler de dinamik olabilir:
Ft — cI)Ft—l + Ut



ARIMA Modelleri

* ARIMA(p,d,q):

* p: Otoregresyon terim sayisi

» d: Sezonsal olmayan fark derecesi
* g: hareketli ortalama terim sayisi
e (Ufak Not: p ve d cok alakal)

* Genel model (p>d icin):
Xt = U+ P1Xe_q + o+ Ppxep + 01801 + -+ 06 + €

* x; skalar



Klasik Yaklasim

1. Seriyi duragan bir hale getir
* Ardisik degerlerin farkini al (trend icin)
e Sezonsal degerlerin farkini al (sezonsallik icin)
e Logaritmasini al ya da indir (deflate)

2. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerine bakip, ARIMA
parametrelerini se¢
* Bu konuda yardimci olacak kaynaklar mevcut

3. Tahmin ile gercek degerlerin farkina bak:
e Ak glralta gibi davraniyorsa isimiz bitti
* Degilse farkin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerini incele ve 2. adima
don



Cok Boyutlu: Vektor Otoregresyon Modeli (VAR)

* d boyutlu bir zaman serisi i¢in:
Xe=pux + A1 Xp 1 +AXi o+ +ApX p + €
e ¢,~N(0,XZ,) (6zdes ve bagimsiz olarka dagilmis, i.i.d)
* A;: d X d matrisler

e Ornek:

* Varsayimlar:
* BIST100 hisseleri birbirlerini etkiliyor (100 hisse)
* 1 dakika arayla veri topluyoruz
* Son 10 dakikaya bakacagiz
* Kac tane parametre var?
« 100 + 100 x 100 x 10 =~ 10°!!!



VAR

* A;: matrislerinin seyrek (sparse) oldugu varsayimi altinda Lasso yéntemi
(parametrelerin [; dizenlilestirilmesi) ve onun varyantlari ile ¢ozilur

* Ancak ylksek boyutlu verilerde, Lasso yonteminin iyi calisacagi kesin
degildir

* Ne yapilabilir?

Problem hakkinda 6ncdil bilgiler kullanmak (6rnegin tarim hisseleri ile teknoloji
hisselerini bagimsiz kabul etmek, tarim teknolojisi sirketleri haric)

* Daha az parametreli modeller denemek

e Zaman serisinin boyutlarini kuictltmek

* Baska?



Az Paremetreli Modele Basit Ornekler

* Parametre matrislerini scalar degerlerle degistirmek
Xt = Uy + a]_Xt_l + ath_Z + .o+ apXt_p + €
* Hisse Ornegi: 110 parametre

* Parametre matrislerini kosegen olarak varsayma
* Hisse Ornegi: 1100 parametre

e Faktor Modelleri kullanma?



Zaman Serilerinde Boyut Kicultmek

e Zamanda boyut klcultmek
* Bazen zamandan bagimsiz bir gosterim bulmak

e Olcim uzayinda boyut kiictltmek
* Hem zamanda hem 6lcim uzayinda boyut kicultmek

 Surekli 6lcimlerden sembol ¢cikartmak
e Hem zaman hem de dlcim uzayinda



Ornek: PAA ve SAX

* “Piecewise Aggregate Approximation” ve “Symbolic Aggregate
Approximation”
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Kabaca:

Ayrik zaman pencelerindeki
degerleri ortalamalari ile degistir
Bu degerlere sembol ata

Cok boyut versiyonlari mevcut
ama ...



Ornek: Sakli Markov Modelleri

* Ozellikle Hiyerarsik SMMler Ogrenerek hem zamanda boyut kiiciiltme hem
de sembol cikartma yapilabilir




Ornek: Dontsumler

* Fourier, Dalgacik vb.
e Zaman serisinin donustmlerini hesapla

e Katsayilar zaman serisini anlatiyor
* Ornek: Video sikistirmasi!

* Boyut sayisi arttikca pratikligini
kaybedebiliyor
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Wikipedia: JPEG donusim ornegi



(Dinamik) Faktor Modelleri

* Hatirlayalim
X, = AF, + E,
F, =®F,_{ + U;
* F; boyutu X; boyutundan daha kuguk
* Daha fazla F gecikmesi de eklenebilir

* Hem A hem de F bilinmiyor
* A: Birimdik (ortonormal) varsayilirsa kapsadigi dogrusal uzay 6zgiin
* Bu sayede kestirim mimkin

 F boyutunun veriden belirlenmesi de mimkun
» Hatalar ak guriltu olana kadar ara
* Ya da bir bilgi kriterine gore sec



Dogrudan Boyut Kicultmek

* Gozlemleri 6zdes ve bagimsiz olarka dagilmis olarak
kabul et

* Not: Zaman serisi analizine ters!

e Bildigimiz ydntemler ile boyut kicult. Orn:
 Temel Bilesen Analizi (TBA)
* UMAP

e Zaman serisi modellemesini kiicik boyutta yap

* Dezavantajlari:
* Yuksek boyuttaki zaman bilgisini kaybetme riski X
* Yuksek boyutta kovaryansi kestirimi sorunlu




Fonksiyonel Temel Bilesen Analizi

e Zaman serisi verisinden dogrusal yontemler 6zfonksiyonlar (eigenfunctions)
ctkarmak

« X(t) rassal bir slire¢ olsun, u(t) = E[X(t)]. Otokovaryansi:

cov(X(5),X(®) = ) Aedi()pi(®)
k=1

* A > 0, 6zdegerler, ¢;.: 6zfonksiyonlar

* Bu sureci temel fonksiyonlar ile gosterebiliriz:

X(@®) = u(X®) = ) Eic(®)
k=1

e &,: temel bilesenler



Fonksiyonel Temel Bilesen Analizi

e Kullanim: m temel bilesen sectikten sonra:

m PC 1 (89.3%) PC 2 (8.3%)
X(@®) =~ u(X(©) + ) &ei(® N X N
* Seyrek olmayan serilerde, zamanda ° EP(;*SM??;/)“’ o Ep;mfng;)m ’

dizenlilestirilmis TBA ile esdeger 3 3
I AN LA AN
* Donusum yaklasimi olarak yorumlanabilir oz 4 s Wz 0oz o4 58w

* Faktor modeli 6grenmek icin kullanilabilir Ramsay ve Silverman



Bir Adim Geri

* Daha bircok model var:
* ARCH, GARCH, TAR, LVARMA ...

e Parametresiz modeller de mevcut
e Gauss Surecleri

* Herhangi bir gozetimli 6grenme yontemini, girdi ve ciktilarini ayarlayarak
zaman serisi modeline ¢cevirmek de mumkun

Xt = f(Xt—l:Xt—Z ""Xt—p'W)

* Yiksek boyutta gozlemler yapsak bile alttaki olaylar genelde daha duisuk
boyutlu varsayimi genelde dogru

* Boyut klictltme — gosterim 6grenme — derin modeller
* Derin modeller dogru mimariler ile cok boyutlu verileri halledebiliyor



Yapay Sinir Agl Zaman Serisi Mimarileri

e Zaman Gecikmeli Sinir Agi:

ioput * Tek filtreli 1 Boyutlu Evrisimsel
Sinir Agl

e Cikti zaman bagli baska bir
degisken olabilir

y(t-1)

y(t-2)

y(t-3)

y(t-p)




Yapay Sinir Agl Zaman Serisi Mimarileri

e 1 Boyutlu Evrisimsel (Convolutional) Sinir Ag1 — Zaman Ekseninde

CNN Layer-1 CNN Layer-2 CNN Layer-3
24x10

24x960 24x200

Input
1x1000

Kiranyaz vd.

MLP Layer-1 MLP Layer-2

24x1 24x1

A

000

Evrisimsel aglar, verilen eksende
parametre paylasirlar

Bu sayede karmasikliklari azalir
Aktivasyon fonksiyonlari ve
derinlik sayesinde de dogrusal
olmayan baglantilari 6grenirler

Not: Evirisimsel aglar, zaman
serisi regresyonu icin genelde ¢ok
iyi performans gostermezler



Yapay Sinir Agi Zaman Serisi Mimarileri

* 1 Boyutlu Evrisimsel Sinir AgI — Olciim Ekseninde

Time

I | I I I | I |

Time Series of Convolutional Layer Global Max-Pooling  Fully Connected Layer
length n and width k




Yapay Sinir Agl Zaman Serisi Mimarileri

* Ozyineli (Recurrent) Aglar

Elman network Jordan network

Input layer Hidden layer Output layer Input layer Hidden layer Output layer

State layer State layer

Bir nevi “hafiza” 6zelligi katiyor

LSTM

ht Output

/ ™
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X; ' Input
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Ct'l last LSTM unit ht Current output  faniy’ Tanh layer - ; information
Output of last b Bias

-1 LSTM unit



Yapay Sinir Agl Zaman Serisi Mimarileri

 Ozyineli Aglar
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Input feature vector tn

Ozyineli aglar, zamanda parametre
paylasirlar

Bu sayede karmasikliklari azalir
Aktivasyon fonksiyonlari ve derinlik
sayesinde de dogrusal olmayan
baglantilari 6grenirler

Zaman serisi regresyonunda genelde
fena degillerdir.

Cok boyutlu problemlerde, en genel
VAR modellerinden ¢ok daha hizli
sonuc verirler

Hiyerarsik olarak kullanilabilir
Ozyineli katmanlardan dnce
evrisimsel katmanlar eklenebilir



Yapay Sinir Aglari ile Basit Boyut Kiclltme

Ogren ve Otokodlayicl
Tepesini Cikart (Gozetimsiz*)
Encoder gztaecn; Decoder
< >

— CAR
— TRUCK
— VAN
w [] — eicvete
TTTTTTT FULLY SOFTMAX
CCCCCCCCC
b8 o/
Y
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Aslinda benzer!

Input Data Encoded Data Reconstructed Data



YS ile Zaman Serilerinde Boyut Klcultme

* Basit fikir:
e Otokodlayici kulan
» Kodlayici (ve istenirse ¢cozlict) kismini zaman serilerine uygun bir model olarak se¢
* Ara katmani ¢iktisi distik boyutlu gésterim olarak al

Learned
Representation

LSTM — LSTM otokodlayici

Srivastava vd.



Uber Ornegi

* Tahmin ve otokodlayici ic ice

_ln P _ yvry2
MSE—n;m Y/)

e Uzun ve ¢cok boyutlu zaman
serilerinde ender olay tahmini

S icin klasik yontemlerden daha iyi
calismig
* Kisa ve az boyutlu problemlerde
klasik yontemler daha iyi

LSTM Layer

* Uzun ve az boyutlu problemlerde

Take average

ﬂ of resulting performans benzer
vectors & Input
InpUtpast(n) concat with few
new input. 4

Laptev vd.



DUsUk Boyutta da Tahmin ve Karar Girdileri

Input
Source

Kie1

Feature
Exractor

“6

A A

Zyeq

Next State

Predictor

Decoder

Serteli ve Akglin (deney asamasi devam ediyor)

Not: Buna benzer mimariler mevcut. Detaylarda bizim
ugrastigimiz problemlere 6zellesmis kisimlari var

e X: cok boyutlu veri

e Z:dusuk boyutlu veri
%

e A: karar girdisi (6rnegin
robot aksiyonu)

* Ayni anda:
e Cok boyut tahmini
e Duslk boyut tahmini
* Boyut klictiltme

* Hafiza icin mavi kutuda
Ozyineli katmanlar
kullanilabilir

e “Az” veriden 6grenilebilecek
sekilde tasarlandi



Ayrimsal (Contrastive) Yontemler

El—tog—_ 7 M | * Mimari, iki durumu ayirmasi

Z””‘ . ve boylece daha iyi gdsterim

./ \. ogrenmesi icin zorlanabilir

Feature maps Bilinear /.Bﬂin{
! global feature

negative local
conv layers ~ .' | p?:;h: felof-dl ‘ %ec;ture (-) . . . .
e g " g r * Bu 6rnekte, bir sonraki Atari
o ii, N T T ekrani, simdiki Atari
ocal-local In OmUX ‘I go al-loCal INfomax

ekranindan tahmin edilmeye

== ”T,:’J . =
= J
n"' J, H f ] calisiliyor
conv |cyers l dense Iayers . .
. conv layers T conv |ayers

* Cok veri gerekli

conv layers

Anand vd. Ter1

Positive Anchor




Pekistirmeli Ogrenme ile Beraber

Next Frame

4 Input Frames
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e Klcuk boyut aksiyon etkisi icin kullaniliyor

* Arka plan ¢cok degismedigi icin mantikl

* Ancak kiicuk boyut kullaniimiyor

[\

[\

4x4 4x4

L[\

Per Pixel
Logits

il

Predicted
Frame

A4

Predicted
Reward

105x80x64

105x80x256

105x80x3

Kaiser vd.



Hem DUsUk Boyut Hem Simulasyon

« Zamansal Fark Degisimsel Otokodlayici (Temporal Difference Variational
Autoencoder - TD-VAE)

' P
(1) )
“5~ Produce a belief state (blue circles) from "\2-/' Choose two time points
observations (x) online, using a recurrent separated by a time interval. The —
network. There is a deterministic path from the agent is going to learn a (3) e
== h ; h . -- \./ Produce an explicit se oo H .2 H 13
. inputs (no information bottleneck) so that the 7 |relationship between states at | " [ ] k b I b rT]
. agent can make unrestricted use of information ,-" |these two time points and e e eemem—eo :Jhlzlsvf;ijoglhi:ggs 2; D u $ u Oy Ut u S Oy Ut I r go Ste rl Og re n
in forming belief and making decisions. I consequently improve its state. D a prohahiiity zistributian

over a latent state. i Durum |Ie |Igi|i belirS|Z||é| temSiI et

e ».—» .—-.—-.—- | @ sarone * Gelecek tahminlerini olasiliksal yap (yani

belief, imagining a

specifc possible state of farkli tahminler mimkun)

the world (a bootstrap
state).

imagined state at
to, infer what would
have been the

state at t; and - i o .
A N I > L, i  Eksik: Aksiyonlar yok
~ T 7, e b S

- Given the state
at t;, predict/
reconstruct the _————=

————————

N

(7))

.~/ Ground the state in
pT- Tobservation.

Yy

state at t. This is
the model of how

the world evolves. 1r i
.x;l xfz pﬁ !

/Calculate the |
Calculate the f |Iz

gradient ofthe loss - ----------- = L =KL(qe"™,p) +logp(z,) — log p% (z1, ) — log p (xs,)

to be minimized.

@ Belief network (filtering) @ 'nference network (smoothing)

Gregor vd

. State prediction network (forward model) O Decoder network (observation model)



Neleri Konusamadik:

* Farkh problem tipleri icin yaklasimlar ve farkli mimariler
e Saf zaman serileri
e Kontrol problemleri
* Dil

* Derin yaklasimlarla sembol 6grenme
* Boyut kiclltme dncesi ve sonrasi uygulama karsilastirmalari
 Surekli 6grenmek ve duragan olmayan problemler



Sonuclar

e Zaman serileri her yerde. Git gide miktar ve boyut olarak da artiyor
* Gelecegi tahmin etmek zor, dunya surekli degisiyor
 Farkli disiplinlerde benzer problemler mevcut

* Derin modeller asagidaki kosullarda tercih edilmeli:
* Yorumlanabilirlikten taviz verebiliyorsak (bunu cok yapiyoruz, gidisat pek iyi degil)
* Yeterince uzun veri varsa (ya da mimarimiz 6zellesmis ise)
e Gozlemler cok boyutluysa
* Ayni veri ile birden fazla problem ile ugrasacaksak
* Duragan olmayan problemler (strekli 6grenerek)



