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OZET

Zaman serilerinin periyodiklik analizi zamana gore diizenlenmis bir veya daha fazla
degisken icin kaydedilen Olgiimler kiimesinin analizidir. Periyodiklik madenciligi

meteoroloji, astronomi, ekonometri gibi diinyada birgok alanlarda kullanilabilir.

Perdiyodikliklerin bulunmasi i¢in gelistirilen teknikler fourier doniisiimiinii, dalgacik
dontisiimiinii ve dinamik zaman biikmesi algoritmasini esas almislardir. Dinamik zanam

biikmesi algoritmasi iyi performans vermesine ragmen islem zamani ytiksektir.

Bu tez c¢alismasinda zaman serilerinin periyodiklik analizi i¢in kullanilan fourier
dontisiimii, dalgacik donilistimii ve dinamik zaman biikmesi tabanli algoritmalar
incelenmis ve daha sonra yeni periyodiklik analizi algoritmalari (HFD-DZB, DD-DZB)
onerilmistir. Onerilen algoritmalar hizli fourier déniisiimii ile dinamik zaman
biikkmesinin birlestirilmesi (HFD-DZB) ve dalgacik doniisimii ile dinamik zaman
biikmesinin (DD-DZB) birlestirilmesi ile olusturulmustur. Onerilen algoritmalarin
performanslar1 gergek ve sentetik veritabani lizerinde incelenmis ve basarili sonuglar

elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, periyodiklik analizi, zaman serileri, hizli fourier

doniistimii, dalgacik doniisiimii, dinamik zaman biikkmesi.
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DEVELOPING TECHNIQUES FOR PERIODICITY ANALYSIS OF TIME
SERIES
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ABSTRACT

The periodicity analysis of time series is the analysis of a set of measurements recorded
for one or more variables arranged over time. Periodicity mining can be used in many

application fields such as meteorology, astronomy, econometrics.

The techniques developed to find the periodicity are based on fourier transform, wavelet
transform and dynamic time warping algorithm. Although the dynamic warping
algorithm performs well, its processing time is high.

In this thesis, fourier transform, wavelet transform and dynamic time warping based
algorithms used for periodicity analysis of time series are examined and new periodicity
analysis algorithms (FFT-DTW, WT-DTW) are proposed. The proposed algorithms are
formed by combining fast fourier transform with dynamic time warping (FFT-DTW)
and wavelet transform with dynamic time warping (WT-DTW). The performances of
the proposed algorithms were examined on real and synthetic database and successful

results were obtained.

Keywords: Data mining, periodicity analysis, time series, meteorological data, dynamic

time warping, fast fourier transformation, wavelet transformation.
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GIRIS

Fiziksel diinyadaki bircok veri zaman serileri seklindedir bu tiir veriler her gecen giin
artmaktadir. Verilerin analiz edilmesi i¢in kullanilan tekniklerden birisi de veri
madenciligi teknikleridir. Veriler degisik analiz islemlerine tabi tutulabilmektedir. Bu
analiz islemlerinden birisi olan periyodiklik analizi tekrar eden olaylarin/verilerin
bulunabilmesini amagclar. Ornek olarak mevsimsel dongiiler ve meteorolojik olaylar

verilebilir.

Tez ¢alismasinda zaman serileri igerisinde bulunan periyodikliklerin bulunmasi i¢in veri
madenciligi teknikleri incelenmis ve yeni teknikler gelistirilmistir. Periyodiklik bir

olayi veya verinin belirli periyotlar ile tekrar etmesi olarak tanimlanabilir.

Periyodiklik analizinde fourier doniisiimii, dalgacik doniisiimii (DD) ve dinamik zaman
biikmesi (DZB) tabanli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu ¢aligmanin amaclarindan bir
digeri de DZB algoritmasinin periyodiklik analizi islemini hizlandirmaktir. DZB ile
periyodiklik analizinde bir sinyal ile bu sinyalin p birim kaydirilmig bir versiyonu
karsilastirilarak benzerligine bakilir. Eger sinyal periyodik ise sinyalin orjinal hali ile p
periyot kaydirilmig hali benzer ¢ikacaktir. Bu benzerlik DZB ile tespit edilir. Ancak bu
islemin hesaplama maliyeti yiiksektir ve p periyodunu bulmak icin sinyalin biitiin olas1
kaymas1 ile sinyalin orjinal hali karsilastirilir. Buna karsilik fourier ve dalgacik
dontisiimleri  kullanilarak DZB  algoritmasinin  biitiin  periyotlart  incelemesi
engellenebilir. Fourier ve dalgacik doniisimii sonuglarma gore biitiin periyotlart
incelemek yerine DZB belirli periyotler1 inceler ve sinyalin periyodik olup olmadigini
tespit eder.

Bu calismada hizli fourier dontisimi ile dinamik zaman biikmesi teknikleri
birlestirilerek HFD-DZB algoritmasi ve dalgacik dontigiimii ile dinamik zaman biikmesi

teknikleri birlestirilerek DD-DZB algoritmasi 6nerilmistir.



Algoritmalarin  performanslarinin  incelenmesi i¢in sentetik ve ger¢ek veriler
kullanilmistir. Kullanilan gergek veriler bir istasyonun sicaklik verilerini kapsamaktadir.
Tez kapsaminda bu sicaklik verilerinin periyodikligi analiz edilmistir. Buna ek olarak
gelistirilen algoritmalarin diger zaman serilerini (borsa, sensdr vb.) analiz etme
potansiyeli ve elde edilen sonuglarin karar destek sistemlerinde kullanilma

potansiyelleri bulunmaktadir.
Tezin Organizasyonu

Boliim 1°de veri madenciligi ve veritabanlarinda bilgi kesifinin adimlar1 hakkinda genel
bilgiler verilmistir. Daha sonra veri madenciliginin gorevleri ve periyodiklik analizi

literatiir 6zeti verilmistir.

Bolim 2’de zaman serisi ve periyodiklik tartisilmis sonrada periyodiklik analiz

yontemleri anlatilmistir.

Bolim 3’te onerilen yontemler (HFD-DZB, DD-DZB ) hakkinda detayli bilgi

verilmigtir.

Bolim 4’te Onerilen algoritmalarin performanslari sentetik ve gercek veriler

kullanilarak incelenmis ve deneyler sonuglar1 verilmistir.

Bolim 5°te tezde elde edilen sonuglar tartisiimis ve gelecek caligsmalar i¢in Oneriler

verilmistir.



1. BOLUM

GENEL BIiLGILER

Veri madenciligi, biiyiik miktardaki verilerden daha once goriilmemis, ortiik ve faydali
bilgileri kesfetmeyi amaglayan bir bilimdir[1]. Gelisen teknoloji ile birlikte veri toplama
hiz1 ve toplanan parametre sayisi her gegen gilin artmaktadir dolayisi ile bu toplanan
verilerin analiz edilerek faydaya doniistiiriilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir [2]. Bu
veriler arasinda web, e-ticaret siteleri, bankacilik, sensor, hareket, meteroroloji, borsa,
gen verileri gibi veriler listelenebilir. Veriler gergek-zamanli olarak yiiksek hizda
iretilmekte ve toplanmakdir. Bunlara ek olarak gesitli simiilatorler araciligi ile veriler
yiiksek hizda elde edilebilmektedir. Verinin analiz edilmesi ve bilginin kesfi birgok
alanda bilim adamlarinin hipotezlerini iiretmeleri ve hipotezlerini desteklemeleri igin

firsatlar sunmaktadir.

Bu boliimde o6ncelikle veri madenciligi siireci ve gorevleri tartisilmis ve daha sonra

literatiir 6zeti sunulmustur.
1.1. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi ile daha once gorilmemis, ilging ve potansiyel olarak faydali
olabilecek oriintiilerin/bilgilerin  kesfi saglanir [1]. Verinin benzerliklerine gore
gruplandirilmasi, veriden periyodikliklerin ve/veya anomalilerin kesfi, parametreler
arasindaki iliskilerin kesfi ve verinin smiflandirilmast veri madenciliginin ilgilendigi
alanlardan birka¢ tanesidir. Veri madenciliginde, faydali bilgi kesif islemleri
katmanlastirilmis adimlar seklinde yapilir. Bu adimlar1 gosterir veri madenciligi siireci
Sekil 1.1°de verilmistir. Bu tez calismasinda veriden periyodikliklerin kesfi i¢cin bu

stirec takip edilmistir. Veri madenciligi siirecinin adimlari agagidaki gibidir.
1. Verinin toplanmasi
2. Hedef verinin hazirlanmasi

3. Verinin temizlenmesi ve yeniden yapilandirilmasi



4. Model olusturma
5. Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi
6. Bilginin kesfi ve sonuglarin degerlendirilmesi

<B e
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T 31 s
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wa |JJE BB g|

VERININ TOPLANMASI

Sekil 1.1 Veri madenciligi siireci

1) Verinin toplanmasi: Bu asama degisik kaynaklardan verilerin toplanmasini ve
veritabaninin olusturulmasini kapsamaktadir. Ayrica bu asamada veri entegresyonu

ve eslestirme islemleri de yapilir.

2) Hedef verinin hazirlanmasi: Bu asamada veriden gereksiz veya veri madenciligi
stirecine dogrudan katkis1 olmayacak parametre ve kayitlar silinerek iizerinde

calisilacak veri kiimesi olusturulur.

3) Verinin temizlenmesi ve yeniden yapilandirilmasi: Veri kiimesinde bulunabilecek
eksik, giiriiltiilii ve yanlis veriler bu asamada diizenlenir. Veriler, veri madenciligi
yontemlerinin gereklerini karsilamak {izere yeniden bi¢imlendirilebilir, giiriiltiili
veriler giderilir/temizlenir veya eksik veriler tamamlanir. Gerekli olmasi durumunda

bu agsamada veri normalizasyona tabi tutulur.

4) Model olusturma: Bu asamada hazirlanan veri iizerinde veri madenciligi

islemlerinin yapilabilmesi i¢in modeller olusturulur ve algoritma tasarimlari yapilir.

5) Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi: Bu asamada belirlenen ve/veya

gelistirilen algoritmalar hazirlanan verilere uygulanarak sonuglar alinir.



6) Bilginin kesfi ve sonuglarin degerlendirilmesi: Bu asamada algoritma sonuglari
yorumlanarak bilgi kesfedilir. Ayrica kullanilan algoritmalarin performanslar1 ve

dogruluklar1 bu asamada analiz edilir.

Veri madenciligi siireci tekrarlamali bir siirectir. Gerekli olmasi durumda herhangi bir
asamada bir dnceki asama veya asamalar tekrar edilebilir. Bu durum Sekil 1.1'de ok

isaretleri ile gOsterilmistir.
1.2. Veri Madenciliginin Gorevleri

Veri madenciliginin gorevlerini, temel olarak tahmin edici gorevler ve tanimlayici

gorevler olarak ikiye ayirmak miimkiindiir [1].
1.2.1. Tahmin Edici Gorevler

Tahmin edici gorevler, hangi verinin hangi sinifa ait oldugunu belirleme islemi olarak
tanimlanir. Tahmin edici gorevin en popiiler modelleri siniflandirma (ayrik etiketler) ve
regresyon (gercek degerler) analizidir. Bu tiir algoritmalarinin ortak 6zelligi denetimli
veya danigmanli Ogrenme ilkesi ile c¢alismalaridir. Denetimli veya danigsmanl
o6grenmede modellerin olusturulmasi i¢in egitim kiimesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Daha
sonra olusturulan model ile giris olarak verilen bir verinin smifi veya gergek degeri

tahmin edilir.

Siniflandirma: Siniflandirmada egitim verisi kullanilarak bir model olusturulur ve daha
sonra sinift bilinmeyen verinin smifi bu model kullanilarak tespit edilir. Bu isleme
tahmin islemi de denilir. Smiflandirma c¢esitli uygulamalarda kullanilir. Tiiketicilerin
demografik bilgileri, yasam tarzi ve ge¢misteki satin alma davranislarinin analiz
edilerek bir sonraki alig-veriste hangi liriin veya tirlinleri alacaginin tahmin edilmesi,
herhangi bir iletiyi iistbilgi ve ileti igerigine gore istenmeyen ileti ve istenen ileti olarak
kategorilere ayirarak istenmeyen epostalarin algilanmasi siniflandirma 6rneklerinden iki
tanesidir. Siiflandirmada karar agaclari, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari

gibi yontemler kullanilir.

Regression: Regresyon bir tahmin islemidir. Regresyon siiflandirmaya benzer sekilde
bir model olusturur. Ancak olusturulan bu model gercek sayr degerlerini ¢ikt1 olarak
verir. Siniflandirmada ise model sonucu var olan siniflardan birisinin girig olarak
verilen veriye atanmasi islemidir. Pazarlamada yeni {iriiniin reklam harcamalarina gore

satig tutarlarinin tahmin edilmesi, ¢esitli meteoroloji parametrelerinin goéz Oniine



alinarak (sicaklik, nem, hava basici gibi) bagka bir meteoroloji parametre degerinin
(rlizgar hiz1 gibi) tahmin edilmesi, borsa endekslerinin zaman serileri tahmini ve toprak
Ozelligine ve hava durumuna gore iirlin veriminin tahmin edilmesi regresyon

orneklerinden birkag tanesidir.
1.2.2. Tammmlayic1 Gorevler

Tanimlayic1 gorevler verilerin benzerliklerine gére gruplandirmasi veya parametreler
arasindaki iliskilerin ortaya konulmasi islemi olarak tanimlanir. Tanimlayic1 gorevler

arasinda kiimeleme, birliktelik analizi ve anomali tespiti listelenebilir.

Kiimelenme: Verilerin benzerliklerine gore gruplara ayrilmasi islemidir. Kiime
icerisindeki veriler kiime disindaki verilere nazaran daha benzerdir. Benzerlik 6l¢iitii
olarak o6klit mesafesi, blok mesafesi gibi Olciitler kullanilabilir. Kiimelemeye 6rnek
olarak miisterilerin ve belgelerin benzerliklerine gore gruplandirilmasi verilebilir.
Kiimelemede ka¢ kiimenin olacagi ve hangi kiimede hangi tipte verinin olacagi
algoritmaya gore degiskenlik gosterir. Siniflandirmada ise smiflar bellidir ve hangi

sinifa hangi tipte verinin girecegi egitim verisi kullanilarak belirlenir.

Birliktelik analizi: Bir veri kiimesindeki parametreler arasindaki iliskilerin bulunmasi
islemine birliktelik analizi denilir. Bir bagka deyisle verinin analiz edilerek parametreler
arasindaki neden-sonug iligkilerini gosteren kurallarin ortaya cikarilmasidir. Birliktelik
analizi uygulamalarina 6rnek olarak market sepet analizi, hastalik etmenlerinin analizi

ve haberlesme sistemlerinin analizi verilebilir.

Anomali tespiti: Anomali ¢ogunluktan farkli olan olarak tanimlanir. Bu kapsamda
anomali tespiti algoritmalar1 verilen verinin igerisinden farkli 6zellikte/6zelliklerde
olanlari bulmay1 amaglar. Istenmeyen epostalarin bulunmasi ve asir1 sicak ve soguk

giinlerin bulunmasi gibi uygulamalar anomali tespiti uygulamalaridir.
1.3. Literatiir Ozeti

Literatiirde yapilan caligmalarda zaman serileri icerisinde bulunan periyodikliklerin
ortaya c¢ikarilmast i¢in dinamik zaman biikmesi, dalgacik doniisimii ve fourier

dontigiimii yaklagimlart kullanilmastir.

Dinamik zaman biikmesi (DZB) [3] periyodiklik tespiti algoritmasi (warping time
dynamic) teknigi Elfeky ve arkadaslar1 tarafindan ilk olarak kullanilmistir. Bu

calismada bir zaman serisi yine kendisinin kaymis bir zaman serisi ile dinamik zaman



biikmesi algoritmasi kullanilarak karsilastirilmistir. Bir zaman serisi, p periyot olarak
kaymis zaman serilerinden hangisine en cok benziyor ise zaman serisi p periyot ile
periyodiktir denilebilir. Celik ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada [4] periyodik
mekan-zamansal es-olusum Oriintiisi  modelinin  kesfedilmesi igin algoritmalar
gelistirilmistir. Onerilen algoritma dinamik zaman biikmesini kullanarak original zaman
serisi ile zaman serisinin kaymis versiyonunu karsilastirir ve sinyallerin benzerligini
tespit eder. Calismada, zaman serisinin p periyot ile periyodik olup olmadigi tespit
etmek icin gliven degeri hesaplanir ve elde edilen sonuca gore zaman serisinin periyodik
olup olmadigi belirlenir. Bemdt ve arkadaslarinin [5] yapmis oldugu ¢alismada DZB
algoritmas1 iki zaman serisinin benzerligini bulmak i¢in zaman serilerinin elemanlari
arasindaki minimum mesafeyi hesaplamak i¢in kullanilmistir. Mesafe ne kadar kii¢iik
ise zaman serileri 0 kadar benzerdir denilir. Nurjahan Begum ve arkadaslar1 [6] DZB
algoritmasinin hizlandirilmas: i¢in c¢aligmalar yapmiglar ve ¢esitli kisitlamalar
kullanmiglardir. Sheng ve arkadaglart [7] yapmis olduklart ¢alismada kismi
periyodikliklerin tespiti i¢in DPMin algoritmasini gelistirmislerdir. Algoritma yogunluk
tabanlidir ve birinci asamada yogun bolgeler tespit edilir ve ikinci asamada ise

periyodik yogun bolgeler tespit edilir.

Literatiirde dalgacik dontisiimii (wavelet transform) yaklasimi kullanilarak periyodiklik
tespiti caligmalar1 yapilmistir. Otazu ve arkadaslar [8], periyodik sinyaller siniizoidal
olmadiginda veya sinyal-giiriiltii oran1 ¢ok diisiik oldugunda periyodiklik tespiti i¢in
dalgacik doniisiimii yaklasimini kullanmislardir. Benedetto ve arkadaslari [9] yapmis
olduklar1 ¢aligmada hastalarin epileptik periyodik Oriintiilerini ve gercek zamanl olarak
bu periyodikliklerin olugumunu tespit etmek i¢in Haar dalgacik yaklagimini
kullanmiglardir. Norouzi ve arkadaglar1 [10] sinyallerin analizi i¢in dalgacik doniisiimii
kullanmiglardir. Chaovalit ve arkadaslar1 [11] ayrik dalgacik doniisiimii yaklagiminin
uygulama alanlarmi incelemis ve zaman serisi analizleri i¢in incelemelerini

yapmiglardir.

Literatlirde fourier donilisiimii yaklagimi kullanilarak periyodiklik tespiti ¢alismalari
yapilmistir. Elfeky ve arkadaslar1 [12] yapmis olduklar1 ¢calismada segment ve sembol
periyodikligi olarak iki tiir periyodiklik tanimlanmislardir ve bu periyodiklikleri
kesfetmek i¢in algoritmalar 6nermislerdir. Sembol periyodiklik algoritmas1 iki asamada

caligir. Birinci asamada semboller elde edilir, eslesen semboller ve bunlara karsilik



gelen pozisyonlar belirlenir ve ikinci asamada ise konvoliisyon islemi uygulanarak
periyodik olan bolgeler bulunmaya calisilir. Benzer mantik kullanilarak segment tabanl
algoritma gelistirilmistir. Berberidis ve arkadaslar1 [13] bir zaman dizisindeki tim
periyodiklikleri bulmak igin yeni bir algoritma &nermislerdir. Onerilen algoritmada hizli
fourier dontisiimii kullanilmigtir. Hatkar ve arkadaslari [14] ¢alismalarinda periyodikligi
sembol, kismi ve segment periyodikligi olarak {ice ayirmistilar. Bu periyodikliklerin
kesfi i¢in cesitli algoritmalar1 kullanmiglardir ve bu algoritmalarin performanslar
karsilastirmislardir. Khanna ve arkadaslar1 [15] zaman sinyallerinden periyodiklik kesfi

icin ¢esitli calismalar yapmislardir.

Akin [16] yapmis oldugu c¢alismada dalgacik ve fouriyer doniisiimii tekniklerini
perdiyodikliklerin kesfi acisindan karsilastirmistir ve Ozellikle dalgacik doniigiimii
yonteminin beyin hastaliklarin1 saptamada hizli fourier doniisiimiinden daha iyi
oldugunu tespit etmistir. Leda [17] ve Fan ve arkadaslar1 [18] tarafindan yapilan
calismalarda da hizli fourier doniisimii ve dalgacik doniisiimii algoritmalarinin

performanslarini karsilastirmistir.



2. BOLUM
PERIYODIKLIK ANALIiZi YONTEMLERI

Bu calismanin amaci zaman serilerinden periyodik oriintiilerin kesfi i¢in algoritmalarin

gelistirilmesidir.

Boliimde periyodiklik ananliz yontemleri tartisilmistir. Perdiyodiklik analizi i¢in fourier

dontisiimii, dalgacik doniisiimii ve dinamik zaman biikmesi yaklasimlar1 kullanilmistir.
2.1. Zaman Serisi ve Periyodiklik

Zaman serisi belirli bir olayin veya parametrenin zaman igindeki olusumuna gore
sirayla kaydedildigi degerlerin kiimesidir. Matematiksel olarak bagimli degisken Y’nin
bagimsiz degisken t zamanindaki bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir (Esitlik 2.1) .

Y=1(t) (2.1)

Periyodiklik ise belirli periyotlar ile tekrar eden olaylar veya parametre degerleri olarak

tanimlanabilir.

Zaman serileri gesitli uygulama alanlarinda iretilmekte ve toplanmaktadir. Bunlar
arasinda meteoroloji, deprem, finans, saglik, ekonometri gibi uygulama alanlarinda

toplanan zaman serileri listelenebilir.
2.2. Periyodiklik Analiz Y ontemleri

Literatiirde cesitli periyodiklik analizi yontemleri bulunmaktadir. Bu teknikler dinamik
zaman biikmesi, dalgacik doniisiimii ve fourier donilisiimii tabanli teknikler olarak
listelenebilir. Bu yontemleri uygulandiklari domene gore frekans domeni ve zaman

domeni yontemleri olarak da ikiye ayirmak miimkiindiir.
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2.2.1. Fourier Doniisiimii (FD)

Frekans bir olaym birim zaman igerisindeki tekrarlanma sayisini verir ve hertz
cinsinden olgiliir. Frekans domeni veriden 6zelliklerin ¢ikarilmasinda yaygin olarak
kullanilir. Bir zaman sinyalini frekans domenine doniistiirmek i¢in kullanilan en yaygin
yontemlerden birisi fourier dontigiimiidiir. Fourier doniisiimii 6zellikle periyodik,
zamanla degismeyen veya duragan olaylarin analizinde 6nemli bir yere sahiptir. Fourier
doniistimiinde sinyal siniis ve kosiniis sinyalleri koleksiyonu olarak ifade edilir. Cesitli
fourier doniisiimii tiirleri vardir ve bunlar genel olarak ayrik fourier doniistimii, hizli
fourier doniisiimii (HFD) ve kisa siireli fourier doniisiimii olarak listelenebilir. Sekil

2.1°de hizli fourier doniisiimii frekans zaman penceresi gosterilmistir.

FFT

RxpEoDTT

Zaman

Sekil 2.1 Hizh fourier doniisiimii frekans sinyali penceresi [19]
2.2.1.1. Hizh Fourier Doniisiimii (HFD)

Hizli fourier doniisiimii, bir sinyali veya zaman serisini zaman domeninden frekans
domenine doniistiirmek i¢in kullanilan yontemlerden birisidir. Hizli fourier doniisiimii
1965 yilinda Cooley ve Tukey tarafindan gelistirilmistir. Hizli forurier doniistimiiniin
amaci standart veya ayrik fourier doniisiimii tarafindan yapilan karmasik hesaplamalar
indirgemektdir. Standart bir ayrik fourier doniisiimii Esitlik 2.2°de verilmistir. Ayrik
fourier doniisiimi bliylik bir matris ¢arpimini ve karmasik hesaplamalar1 gerektirir.
Hizli fourier doniisiimii karmasik hesaplar1 indirgeyerek stireci hizlandirir (Esitlik 2.3)

[20].

xp = YNZ3 x, e~ t2mk/N Ayrik fourier doniisimii (2.2)

Xr = [0 x(De "t Hizli fourier déniisiimii (2.3)



11

Esitliklerde N sinyaldeki ornek sayisi, n ve t sirasiyla indeksi ve zamani, k ve

f sinyaldeki frekansi miktarlarini gostermektedir [20].

Sekli 2.2°de fourier doniistimii uygulanan bir sinyalin farkli frekanslarda eslestirilmis

siniis fonksiyonu esdegerleri goriilmektedir.

- Fourier
—)

Dontstimu
Sekil 2.2 Fourier doniistimii [21]

Fourier doniistimiiniin bir zaman sinyaline uygulanisinin agamalar1 Sekil 2.3°de
gosterilmistir. Oncelikle giris sinyali verilir ve kullanici tarafindan bir k frekans: segilir.
Daha sonra sinyal segilen frekansa gore diizenlenir. Diizenlenen sinyalin ortalama
vektorlerinin uzunluklart ve agici k frekansmna gore hesaplanir. Son olarak frekans

domenine ¢evrilen sinyal ¢ikt1 olarak verilir.

I Ciirig sinyal I

I M Erakans sagihmast I

Frokansa pore sinymulin
duzenlenmend

I Ortalama vektora hesapia |

Cntalama vektorlerin
vrunlugunn ve agising
fikanse gore hesapla

|

Frekans domenine geveilen
vinnyah gikn ver

o B

k

Sekil 2.3 Fourier doniisiim akis semasi
2.2.1.2. Filtre

Yiiksek frekansl dalgalanmalar1 gideren veya belirli bir frekansin periyodik trendlerini
verilerden kaldirabilen veri isleme teknikleridir. Bu islem konvoliisyon yoluyla (Sonlu
Diirtii Yanit1 - FIR ) saglanir. Bu tip frekansi kesme islemi belirli bir frekansi1 asmayan
diisiik frekansli sinyallerin iletilmesine ve kesme frekansindan daha yiiksek bir frekansa

sahip tiim sinyallerin bloke edilmesine izin verir (Esitlik 2.4) [22].
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hln] = XiZobi . fln—i] (2.4)

Esitlik 2.4°te h[n] degiskeni ¢ikis sinyalini ve f[n-i] giris sinyali gosterir. N filtre

strasidir, bi siradaki filtrenin O <i <N i¢in impuls cevabinin degeridir.
2.2.2. Dalgacik Doniisiimii (DD)

Bir zaman serisinin veya bir sinyalin hem farkli frekanslara hem de farkli zaman
diliminlerine gore analizini saglar. Bir ana dalgacik fonksiyonunun oteleme ve
yayilmasi ile olusturulan fonksiyonlara, zaman serisinin izdiisiimiiniin alinmasi ile
dalgacik doniisiimii yapilir. Dalgacik doniisiimii farkli zaman c¢oziiniirliiklerinde
Olgekleme yapar (Sekil 2.4). Dalgacik doniisiimiinde uzun stireli dalgaciklar diisiik
frekanslarla ve kisa siireli dalgaciklar yiiksek frekanslar ile bulunabilir. Bu nedenle

dalgacik doniisiimii zaman ¢oziiniirliigii daha iyidir.

Dalgactk N
Donisimi LA |

e !

——

Sekil 2.4 Farkl1 6lgek ve pozisyonlarda kurucu dalgalanmalar [21]

Dalgacik doniisiimii Sekil 2.5'te goriildiigli gibi ana dalganin sikismasi ve genislemesi
temeli tizerinedir. Bu sikisma ve genisleme korelasyon katsayilari ile saglanir. Kiigiik
olgekler sinyal hakkinda ayrintili bilgi vermek i¢in yiiksek frekanslara karsilik gelir ama
biiyiik 6lgekler sinyal hakkinda genel bilgi vermek i¢in diisiik frekanslara karsilik gelir.
Dalgacik doniisiimiindeki ofset katsayisi gore dalganin zaman sinyali boyunca kaydi

yapilir.

Dalgaak
Dinigi
—

Taman

Sekil 2.5 Dalgacik dontislimiiniin gésterimi [21]
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2.2.2.1. Ortak Dalgacik Fonksiyonu Tiirleri

Dalgacik doniistimii giris fonksiyonuna gore yaygin tiirleri siirekli dalgacik doniisiimii

ve ayrik dalgacik dontlistimiidiir.

1. Siirekli dalgacik doniisiimii: Zaman ekseni boyunca dalgacik ile ¢arpilan sinyalin
integralinin alinmasidir. Esitlik 2.5 ve 2.6 formlarinda temsil edilir [21, 23]. Esitlikteki
a Slgekleme faktoriinii, b zaman gecikmesini, ¥ ana dalgacigi, a™? farkli standartlarin

enerji ayar katsayisini gosterir ve * karmasik konjugasyonu gosterir.

C(blgek, pozisyon) = f_aa f (). ¥ C(8lgek, pozisyon)dt (2.5)

1 (t—Db
Wap(t)=|a] 2 [tTj P (2.6)

2. Ayrik dalgacik doniisiimii: Temel fikir her iki tiirde de aymidir tek fark olarak
doniisiim siirecinin gerceklestigi yoldur. Sekil 2.6°de ayrik dalgacik doniisiimii islemleri
yiksek gegis filtresi (H) ile gosterilmektedir ve algak gegis filtresi (L) ile
gosterilmektedir. Yiiksek gegis filtresi yani ayrintilar olarak adlandirilan yiiksek frekans
elemanlarinin ortaya ¢ikmasina neden olur, algak gecis filtresi olarak adlandirilan algak/
diigiik frekansli ogeleri elemanlarinin ortaya ¢ikmasina neden olur. Ayrik dalgacik
dontistimii sinyali analiz etmek i¢in bir boyutlu ayrik dalgacik doniigiimii (1IDDWT)
kullanilir, Sekil 2.7 ve Sekil 2.8’deki iki boyutlu ayrik dalgacik doniisimi(2DDWT)

gorintiilii islem i¢in kullanilir.

L

T i =
— | =
L

Ayristirma Yeniden kurma
Sekil 2.6 Bir boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii [21]
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Siitunlar

14

Yiiksek

Yiiksek
geciren filtre

Satirlar

geciren filtre

Algak
gegciren filtre

Alcak
geciren filtre

- —

Algak
gegciren filtre

—>@—>LH1

Siitunla

Algak
geciren filtre

—>@—> LL1

Sekil 2.7 Iki boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii [19]

Siitunlar

gegiren filtre

Yiksek

Alcak geciren

filtre

T

Satirlar

gegciren filtre

Yiksek

Alcak geciren

filtre

Algak geciren
filtre

Satirlar

4y~

Algak gegiren | |

filtre

Siitunlar

Sekil 2.8 iki boyutlu ters ayrik dalgacik
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2.2.2.2. Dalgacik Aileleri

Dalgacik doniigiimleri hem stirekli hem de kesikli analizler i¢in kullanilabilir. Farkli
dalgacik aileleri temel fonksiyonlar1 farkli doniisiimler ortaya ¢ikarir. Dalgacik se¢imi,
zaman serisinin veya sinyalin 6zelliklerine ve uygulama alanina gore belirlenir [21].
Literatiirde cok fazla sayida dalgacik fonksiyonu vardir. Bunlardan bazilar1 Haar
dalgacik, Daubechies dalgacik, Symlets dalgacik ve biorthogocal dalgacik

fonksiyonlaridir.

e Haar dalgacik fonksiyonu: Haar dalgacik fonksiyonu eski ve basit bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon hizli ve basit olmasi, tersine gevrilebilir olmasi ve
hesaplamasi ucuz olmasi nedeniyle avantajhidir. Sekil 2.9' da Haar dalgacik

fonksiyonu gosterilmistir.

Sekil 2.9 Haar dalgacik fonksiyonu [24]

e Daubechies dalgacik fonksiyonlari: Daubechies dalgaciginin hesaplama
maliyeti ve karmasikligt Haar dalgacigina gore yiiksektir ve miihendislik
uygulamalarinda siklikla kullanilir. Farkl filtre uzunluklaria sahip Daubechies

dalgacik fonksiyonlart Sekil 2.10°da goriilmektedir.

dbz2 dbh 3 dbha dbs dbh6

A7 dbs [ | =i cAlx10

Sekil 2.10 Daubechies dalgacik fonksiyonlari [24, 25]
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e Symlets dalgacik fonksiyonlari: Symlets dalgaciklari, Daubechies

dalgaciklarinin modifikasyonu ile elde edilmistir ve Daubechies dalgaciklariyla
simetrik olarak sunulur. Bu nedenle o&zellikleri Daubechies dalgaciklarina
benzerdir (Sekil 2.11) [21].

VAN I o e O

-:Iyrn'.':“ ’ : ::y‘-rn’._-! ' : :‘:yrrluil- ) symS

S i o B .

SYimMG M7 sSyime

Sekil 2.11 Symlets dalgacik foksiyonlar1 [21, 25]

Biorthogonal dalgacik fonksiyonlari: Bu dalgacik fonksiyonlar1 lineer faz
ozelligini gosterir. Bir modelde ayristirma igin bir dalga ve yeniden olusturmak
icin ikinci bir dalga kullanir ve dogrusal faz 6zelliklerini gosterir. Sekil 2.12°de

biorthogonal dalgacik fonksiyonlari gosterilmistir.

N\ = e R [

bior1.3 blor 1.5
. Y | .t [ ) y V o N ', g
blor2.2 bior2 4
| | )
A F| A ‘ | alls ; |’ .
Vi ! Y
bior2. 6 bior2 8
bior3. 1 bior3 3
\ il
=l | I’l , A
M , I
bior3. 5 bior3. 7
f, h A . (
|| [ JIN A ‘ !
J | 'R \
bior2.9 biord 4
1
N ‘ Iy | |
VY ! 'J /
biors. 6 biorG.8

Sekil 2.12 Birorthogonal dalgacik fonksiyonlar1 [21, 25]
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2.3. Dinamik Zaman Biikmesi

Dinamik zaman biikmesi konusma tanima igin tasarlanmis bir yaklasimdir [26]. Bu
yaklasim iki sinyali veya zaman serisinin benzerligini belirler. Veri madenciliginde
kiimeleme, siniflandirma ve anomali tespiti gibi bir¢ok problemde kullanilmaktadir.
Dinamik zaman biikmesi, periyodiklik analizinde de kullanilmigtir. Bir zaman serisinin
p periyot kaymis hali yine zaman serisinin kendisi ile karsilastirilmistir. Eger p periyot
yapmis zaman serisi ile zaman serisinin benzerligi yiiksek ise zaman serisi p periyot ile

periyodiktir denilir.

Dainamik zaman biikmesi yaklasiminda A ve B zaman serilerinin benzerliginin
bulunmasi i¢in dinamik zaman biikmesi matrisi (DZB matrisi) olusturulur (Sekil 2.13).
Matristeki A satir boyutunu ve B siitun boyutunu gosterir. Matrisin herbir hiicresi zaman

serilerinin birbileri arasindaki uzakligi gosterir.
d (Ai, Bj) = | Ai - Bj| veya d(Ai, Bj) =/,(Ai-Bj)2 (2.7)
Sekil 2.13’teki DZB mesafe matrisi kullanilarak, biikiilme yolu w asagidaki sekilde
hesaplanir (Esitlik 2.8 ve Esitlik 2.9)
d(4, B) = min Y i=; w; (2.8)

Burada k biikiilmiis yolunun uzunlugunu gosterir ve hesaplamada dinamik programlama
kullanilir ve kiimiilatif mesafe hesaplanir (Esitlik 2.9). En son hiicre kiimiilatif uzaklig

DZB (d(A,B)) mesafesini verir.

YT, j) =d(Ai,Bj)+min{ ¥(i-1, j-1) , YTi-1, j), Y1, j-1)} (2.9)
ArmTzle (e [olo 251214 16[10] 10 8.
9 72 |12 |12 |15 |3 |& |10 22/1211411513 187110
A? 147 |2 |8 [5 |5 |= ol I e
3T 2 [3 (217 = 815 |3 (374 |7 |8
21 & |z 2 [ g 2 £ |4 |22 |5 |3 (&2
615 |2 [& [= [¢ [¢ [= c |27 |8 |6 |6 |8
12 |3 [+ [5 [9 [1a |17 04z |4 |5 |9 |18]17
14 2 % 5 6 4 Minimum Yol Matrisi
1 2 3

Sekil 2.13 Iki Sentetik sinyal arasindaki DZB hesablanmasi



3. BOLUM

ONERILEN YONTEMLER

Tez kapsaminda bir zaman serisindeki periyodikligi tespit etmek icin iki algoritma
onerilmistir. Onerilen algoritmalar hizli fourier déniisiimii ile DZB’nin birlestirilmesi
(HFD-DZB) dalgacik dontisimii  ile DZB’nin (DD-DZB) birlestirilmesi ile
olusturulmustur (Sekil 3.1).

Periyodiklik analizinde fourier doniigiimii, dalgacik doniisiimii (DD) ve dinamik zaman
biikmesi (DZB) tabanli algoritmalar kullanilmaktadir. DZB algoritmasinin periyodiklik
analizi performansi iyidir ancak ¢ok fazla zaman almaktadir. Bu g¢alismanin
amaglarindan bir digeri de DZB algoritmasimin periyodiklik analizi islemini
hizlandirmaktir. DZB ile periyodiklik analizinde bir sinyal ile bu sinyalin p birim
kaydirilmis versiyonu karsilastirilarak benzerligine bakilir. Eger sinyal periyodik ise
sinyalin orjinal hali ile p periyot kaydirilmis hali benzer ¢ikacaktir. Bu benzerlik DZB
ile tespit edilir. Ancak bu islemin hesaplama maliyeti yiiksektir ve p periyodunu bulmak
icin sinyalin biitiin olas1 kaymasi ile sinyalin orjinal hali karsilagtirtlir. Buna karsilik
fourier ve dalgacik doniisiimleri kullanilarak DZB algoritmasinin biitiin periyotlari
incelemesi engellenebilir. Bu amacla bu calismada fourier ve dalgacik doniisiimleri ile
DZB algoritmalar1 birlestirilerek DZB algoritmasinn maliyetinin diiglirtilmesine

calistirilmistir.

Onerilen algoritmalar normalize edilmis zaman serilerini giris olarak alirlar (Sekil 3.1).
Bu ¢alismada normalizasyon i¢in min-max normalizasyonu kullanilmistir. Daha sonra
normalize edilmis veriler hizli fourier doniisiim veya dalgacik doniisiimii ile analiz
edilir. Analiz islemi sinyalin periyodik olabilecek frekanslarinin bulunmasina yardimeci
olur. Tespit edilen frekanlara bagl olarak DZB calistirilir ve zaman serisinin periyodik

olup olmadig: tespit edilir.
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Giris Sinyal

L

Normalizasyon

T

Hizli Fourier Doniisiimii / Dalgacik Doniisiimi

I

Dinamik Zaman Bikmesi

|

Sonuglarin Analizi

1}

Cikis

Sekil 3.1 Periyodik 6riintii madenciligi deney diizenegi

Onerilen HFD-DZB ve DD-DZB algoritmalarinin detaylar1 asagidaki boliimlerde

verilmigtir.
3.1. HFD-DZB Periyodiklik Tespiti Yontemi

Onerilen algoritmada sinyal normalize edildikten sonra sinyale hizli fourier
doniistimiinti uygulanir ve FIR filtre ile bir frekans kesfedilir. Daha sonra DZB teknigi
kullanilarak elde edilen frekansa ve bu frekansin katlarina gore sinyalin periyodikligi

belirlenir. Algoritmanin kaba kodu Sekil 3.2’te verilmistir.

Algoritmaya giris olarak sinyal verilir ve algoritmadan ¢ikis olarak ise sinyalin

periyodik oldugu p periyodu alinir.

Min-max normalizasyonu (adim 2): Min-max normalizasyonunda verilen sinyal O ile
1 arasinda Olgeklenir. (Esitlik 3.1) [27]. Baska bir aralikta oOlgekleme yapmak
istendiginde yeni minimum ve maksimum degerleri new_min ve new_max degiskenleri

aracilig ile belirtilir.

‘ Z% * (new_max— new_min) + new_min (3.1)

Esitlikteki v girigi sinyalini, v* istenen araliktaki yeni degeri veya normalizasyon
sonucunu, Min giris sinyalin en kiigiik eleman degerini ve Max ise giris sinyalin en
biiyiik degerini gosterir. Bu ¢alismada esitlikteki new_min=0 ve new_max =1 degerini

almistir.
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S=Zaman serisi S1,5....... Sp,

)
:.
5.
k: Su andaki frekans
S | A: Referans zaman serisi
| B: Referans zaman serisi kaydirdiktan sonraki sinyal
% | N: Zaman 6rneklerinin sayist
% cut_off: Kesme frekansi
H

sira: Filtre sirasi
D:Iki sinyal arasindaki benzerlik degeri %DWT

2 p:Iki sinyal benzerliginin maksimum oldugu periyot
1 | Baslangi¢ i=0, j=0,

2 | Y=Min-Max_Norm (S) % Min-Max Normalizasyon
3 | f[k]=HFD_hesaplama(Y). % HFD

4 | h=Afirl_hesaplama(sira,cut_off(f)) %FIR filtreleme
5 | con= conv(f[Kk], h)

6 | for t=2:length(con)-1

7 p= tepe_saysi(con(t))

8 | end for

9 | A=con % A degeri HFD’den sonra

10 | for i=p:p:length(S)

11 B= kaydirma_islemi (A,p)

12 A= A(1:end-p);

13 for i = 1: length(A)

14 for j = 1: length(B)

15 D(i,j)= DZB_mesafe_hesapla(A,B)

16 end for

17 end for

18 | end for

Sekil 3.2 HFD-DZB algoritmasi kaba kodu

HFD analiz asmas1 (adim 3): Bu asamada zaman serileri {izerinde hizli fourier

doniistimii kullanilir ve sinyalin periyodik frekanslarinin nerede olabilecegi tespit edilir

FIR filtre uygulanmasi1 (adim 4): Hizli fourier donisiim ¢iktis1 frekanslar kesme
frekansi ad1 verilen belirli bir frekans1 asmayan diisiik frekansli sinyallerin iletilmesine

ve kesme frekansindan daha yiiksek frekansin iletilmemesine sebep olur.

Tepe sayisim hesaplama asamasi1 (adim 7): Bu asamada (Esitlik 3.2)’te kullanilan
formiil ile tepe sayis1 belirlenir. Bu sayisi sinyalin ne kadar kaydirilacagini gdsterir.
Yani p degerini verir. Tepe degeri hesabinda asagidaki formiilde gdsterildigi gibi bir
noktanin dncesine ve sonrasina bakilir. Eger bir noktanin 6ncesi ve sonrasi bu noktadan

kiigiik ise S(sayact) degeri bir arttirilir.
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S (Sayact)=[ S[K]> S[k-1]& S[K]>S[k+1] ] (3.2)

Dinamik zaman biikme asamasi (adim 15): Bu adimda DZB algoritmasi FIR filtre
asamasindan ¢ikan sinyali referans olarak alir. Orijinal sinyali ve sinyalin belirlenen
deger kadar kaydirarak elde edilen sinyalin karsilastiriimasi bu agsamada gergeklestirilir.

Iki sinyal arasindaki mesafe minimum ise sinyal p periyodu ile periyodiktir denilir.

Karsilastirma islemi biitiin p periyodu ve katlar1 i¢in yapilir. Elde edilen en kiiciik DZB
mesafesine sahip p periyodu ile sinyal periyodiktir denilir. Bu sekilde biitiin kaymalar

i¢cin degil sadece p periyodu ve katlar1 i¢cin DZB ¢alistirilir.
3.2. DD-DZB Periyodiklik Tespiti Yontemi

Bu yaklasimda dalgacik doniisiimii ve dinamik zaman bilikmesi algoritmalari

birlestirilmistir. Algoritmanin kaba kodu Sekil 3.3’de verilmistir.

Algoritmaya oncelikle sinyal ve kayma degeri giris olarak verilir. Normalizasyon veri
doniligimiiniin bir pargasidir ve sinyalin belirli bir araliga uyacak sekilde yeniden

degerlendirilmesi i¢in 6nemlidir. Calismada min-max normalizasyon kullanilmistir.

Dalgacik doniisiimii asamasi (adim 3) : Bu asamada sinyale ayrik dalgacik doniisiimii

uygulanir.

Dinamik zaman biikme asamasi (adim 13): Bu adimda DZB algoritmas: dalgacik
diinlisimii asamasindan ¢ikan DD sinyali referans olarak alir. Orijinal sinyali ve
sinyalin belirlenen deger kadar kaydirarak elde edilen sinyalin karsilastirilmasi bu
asamada gerceklestirilir. Iki sinyal arasindaki mesafe minimum ise sinyal p periyodu ile

periyodiktir denilir.

Karsilastirma islemi biitlin p periyodu ve katlar1 i¢in yapilir. Elde edilen en kiiciik DZB
mesafesine sahip p periyodu ile sinyal periyodiktir denilir. Bu sekilde biitiin kaymalar

icin degil sadece p periyodu ve katlar1 icin DZB calistirilir.



S= Zaman serisi S1,Ss....... Sn.

A: Referans zaman serisi

B : Referans zaman serisi kaydirdiktan sonra sinyaldir
N : zaman 6rneklerinin sayisi

Lo_A: Disiik frekansli filtre[.5 .5] ;

Hi_D: Yiiksek frekansl filtre[.5 -.5];

D;‘Iki sinyal arasindaki benzerlik degeri %DTW
p:Iki sinyal benzerliginin maksimum oldugu periyot

© 0 ~No® U wN | S| RUINSISI( |SLIID

Baslangi¢ i=0, j=0,
Y= Min-Max_Norm (S) % Min-Max Normalizasyon
FS= wavelet_transform(Y, Lo_A, Hi_D )%dalgacik doniisiimii
for t=2:length(Fs)-1
p =tepe_saysi(Fs(t))
end for
A=Fs
for i=p:p:length(S)
B=kaydirma_islemi (A,p)
A=A(1:end-p);
fori=1:l
forj=1:J
D(i,j)=DZB_mesafe_hesaplama(A,B)
end for
end for
end for

Sekil 3.3 DD-DZB algoritmas1 kaba kodu
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4. BOLUM
DENEYLER

Bu boliimde algoritma performanslart incelenmistir. Algoritmalarin performanslarini
test etmek igin sentetik ve gercek veriler kullanmilmistir. Performans deneylerinde
algoritmalarin  dogruluklari, normalizasyonun etkisi ve algoritmalarin hizlar
incelenmistir. Bu bdliimde oncelikle veriler tartisilmis ve daha sonra deneyler

sunulmustur.
4.1. Veri Kiimeleri

Calismada kullanilan sentetik veri 5 ve 30 frekanslarina sahip iki sinyalin birlestirilmesi
ile elde edilmistir (Sekil 4.1).

Gergek veri ise ortlama aylik maksimum ve minimum sicaklik parametre degerlerine
sahiptir ve 2005- 2017 aras1 Bagdat istasyonuna aittir (Tablo 4.1 ve 4.2). Sekil 4.2’de

ortalama maksimum sicaklik ve Sekil 4.3’de ortalama minmum sicaklik
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Sekil 4.1 Sentetik veri

goriintliilenmistir.
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Tablo 4.1 Ortalama maksimum sicaklik. (°C)

Ortalama maksimum sicaklik(°C) (Bagdat)

Y1l | Ocak | Sub. | Mart | Nis. | May. | Haz. | Tem. | Agu. | Eyl. | EKim | Kas. | Ara

2005 | 16.3 | 18.1 | 240 | 314 | 36.7 | 40.8 | 44.1 | 436 | 394 | 323 | 23.1 | 215

2006 | 16.1 | 19.6 | 26.6 | 30.3 | 38.2 | 44.2 | 45.2 | 42.7 | 40.0 | 34.0 | 22.6 | 15.7

2007 | 14.0 | 19.1 | 248 | 284 | 39.1 | 42.8 | 44.7 | 448 | 42.0 | 40.0 | 25.0 | 185

2008 | 13.1 | 18.7 | 294 | 33.2 | 369 | 41.7 | 442 | 455 | 408 | 325 | 241 | 184

2009 | 164 | 21.7 | 243 | 293 | 37.6 | 426 | 425 | 43.7 | 385 | 344 | 232 | 19.9

2010 | 20.2 | 20.8 | 26.1 | 31.3 | 37.5 | 428 | 455 | 46.6 | 41.7 | 35,5 | 27.7 | 20.7

2011 | 156 | 185 | 243 | 30.2 | 36.1 | 419 | 45.0 | 443 | 40.2 | 315 | 21.2 | 175

2012 | 16.8 | 184 | 224 | 32.7 | 37.7 | 43.0 | 46.1 | 442 | 40.7 | 34.0 | 244 | 185

2013 | 16.7 | 20.7 | 24.8 | 31.1 | 33.8 | 40.5 | 43.3 | 434 | 395 | 318 | 225 | 15.9

2014 | 164 | 191 | 256 | 31.8 | 379 | 417 | 440 | 451 | 316 | 329 | 22.8 | 19.6

2015 | 174 | 20.6 | 254 | 30.8 | 38.3 | 42.1 | 46.1 | 458 | 426 | 343 | 253 | 17.1

2016 | 16.2 | 215 | 251 | 323 | 37.2 | 424 | 455 | 46.7 | 40.1 | 35.3 | 24.7 | 15.8

2017 | 16.1 | 18.0 | 23.8 | 304 | 38.1 | 42.7 | 475 | 474 | 435 | 33.7 | 254 | 21.0
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Sekil 4.2 Bagdat 2005- 2017 yillar1 aras1 aylik ortalama maksimum sicaklik (°C)

Tablo 4.2 Ortalama minimum sicaklik. (°C)

Ortalama minimum sicaklik(°C ) (Bagdat)

Y1l | Ocak | Sub. | Mart | Nis. | May. | Haz. | Tem | Agu. | Eyl. | Ekim | Kas. | Ara

2005 | 4.2 6.2 [ 110 | 174 | 208 | 248 | 269 | 256 | 214 | 156 | 10.0 | 7.3

2006 | 3.0 72 | 104 | 153 | 23.7 | 256 | 275 | 27.0 | 23.0| 185 | 81 | 3.1

2007 | 3.0 72 | 104 | 153 | 23.7 | 256 | 275 | 27.0 | 23.0| 183 | 9.0 | 45

2008 | 1.3 57 [ 126 | 172 | 20.0 | 252 | 26.2 | 27.1 | 246 | 182 | 10.2 | 53

2009 | 2.0 9.0 [ 116 | 157 | 21.7 | 256 | 26.3 | 329 | 220 | 187 | 11.0 | 9.0

2010 | 8.3 96 | 133 | 170 | 23.2 | 26.8 | 288 | 284 | 246 | 194 | 101 | 6.9

2011 | 5.7 75 | 105|170 | 225 | 26.7 | 28.7 | 273 | 229 | 166 | 7.2 | 3.6

2012 | 34 63 | 81 | 171 ] 228 | 254 | 280 | 259 | 220 | 189 | 132 | 7.9
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2013 | 64 94 | 118 | 16.0 | 20.8 | 249 | 263 | 243 | 209 | 139 | 133 | 5.1

2014 | 6.5 6.1 | 123 | 174 | 223 | 252 | 273 | 275 | 232 | 179 | 99 | 81

2015 | 4.4 69 | 93 | 141 | 216 | 250 | 282 | 279 | 251 | 208 | 11.2 | 5.0

2016 | 5.2 84 | 118 | 162 | 215 | 251 | 273 | 262 | 216 | 170 | 76 | 46

2017 | 3.6 3.0 | 117 | 156 | 214 | 249 | 288 | 283 | 23.7 | 170 | 11.7 | 6.7
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1
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Sekil 4.3 Bagdat 2005- 2017 yillar aras1 aylik ortalama minmum sicaklik (°C)

4.2. Deneyler
4.2.1. DZB Algoritmasimin Uygulanmasi

4.2.1.1.Sentetik Veri Deneyleri

Sentetik veri max-min normalizasyonundan gegirilir. Max-min normalizasyonu

formiiliinde degiskenlerin aldig1 degerler asagida verilmistir.

c_ W-Min)

= — * (new_max— new_min) + new_min
(Max—Min) - - -

v girisi sentetik sinyaldir (0:600), v ‘ istenen araliktaki yeni degeri gosterir, Min=-
9.5106 en kiiciik sinyal degeridir, Max=9.5106 en biiyiik sinyal degeridir. new_min =0,

new_max =1 olarak alinmis ve sinyal 0-1 arasinda 6l¢eklendirilmistir (Sekil 4.4)
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Sekil 4.4 Sentetik veriye min-max normalizasyonunun uygulanmis hali

Analiz algoritmasina girmeden Once tepe sayisi hesaplanir. Sinyalin periyodik olup
olmadigimi tespit etmek icin sinyal p birim kaydirilir ve daha sonra sinyalin orjinali ile
karsilagtirilir. Bu islem biitiin p birim kaydirma islemleri i¢in tekrarlanir. Sentetik
zaman serisinin (sinyal A ile gosterilmistir) ve zaman serisinin p=25 birim kaydirilmis
hali (B sinyali ) asagidaki sekilde verilmistir. (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5 A ve B zaman serilerinin gosterimi

A ve B arasindaki benzerligi 6l¢gmek i¢in sinayaller DZB’ ye girdi olarak verilir ve

aradaki minimum mesafe hesaplanir. Daha sonra p degerleri arttirilarak sinyal
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karsilastirma islemleri tekrar edilir. DZB algoritmasi birer birim kaydirmalar igin

tekrarlanacaktir. DZB 25'er birim kaydirilarak ¢alistirilmstir. Her 100 birim kaydirma

miktarlarina gore elde edilen minimum DZB mesafe ve zaman degerleri Tablo 4.3’te

verilmistir. Burada sinyalin 100 birim ve 100 birimin katlarinda periyodik oldugu

sOylenebilir.

Tablo 4.3 Sentetik veri i¢cin DZB sonuglari

Kayma miktart | Min_mesafe Zaman
100 0.0013 12.9708
200 0.0017 8.859
300 0.0022 6.291
400 0.0033 3.6411
500 0.0066 1.3804

4.2.1.2. Gerg¢ek Veri Deneyleri

Gergek veri Once normalizasyondan gecirilir. Ortalama maksimum sicaklik degeri

lizerine normalizasyon uygulanmasi sonucunda Sekil 4.6’daki sonug¢ elde edilmistir.

Sinyaldeki minimum deger 13.1 ve maksimum deger ise 47.5°tir.

x ! T T T P T T T - /‘ ‘\
® T ) N\ N /\\ A [\ \ //\ n /] A /\ Al
\ | [\ [ [ \ Al /| [ [ [

ot [V [V A R Y B N N
wm '/ \“ “0 [ “ | [ “ ’/ | ““‘ ‘ w‘ “\ [\ \/ “

S | | [ | \ |7
§ L [ \“ ‘\ // ‘\ Vol \ ,‘/ V) L |
=S 5 Y (Y 7 Y O A
D o5 | | | | | | . (. | | | | | | |
X A T A Y N Y N 1 A Y Y Y A I B N B
R T O I A Y A N O I
skl L 1] [ I N I Y O 1
001 Y A VAV A VO R WV A VI
Koz |l o\ - \J . Voo 1
s/ VN VA A A A VA Y A
o 1 v | 1 I I 1 1

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Aylar

Sekil 4.6 Min-max normalizasyondan sonra ortalama maksimum sicaklik
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Algoritma her 3 aylik kaydirma i¢in ¢alistirilmistir. Yapilan analiz sonucunda 12 ve

katlarinda sinyalin pediyodik oldugu algoritma tarafindan tespit edilmistir. 12 aylik

periyotla sicakliklarin tekrar ettigi diisiiniiliirse elde edilen sonu¢ mantiklidir. Tablo

4.4’de 12 ve katlarinda elde edilen minimum DZB mesafe ve zaman degerleri

verilmistir.

Tablo 4.4 Gergek veri igin DZB sonuglari

Kayma miktart | Min_ mesafe Zaman
12 0.0270 1.2914
24 0.0443 1.0563
36 0.0405 0.2751
48 0.0427 0.2564
60 0.0444 0.1925
72 0.0418 0.1465
84 0.0441 0.1137
96 0.0392 0.0754

108 0.0402 0.0493
120 0.0485 0.0276
132 0.0452 0.0127
144 0.0374 0.0052

4.2.2. HFD-DZB Algoritmasinin Uygulanmasi

Bu deneyde HFD-DZB algoritmasi sentetik ve gergek veri {izerine uygulanmistir.

4.2.2.1. Sentetik Veri Deneyleri

Sentetik sinyal yiiklenir ve normalizasyon uygulanir (Sekil 4.7). Sinyali zaman

alanindan frekans alanina doniistiiriir ve filtreleme uygulanmasi asagidaki sekilde

sunulmustur.
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Sekil 4.7 HFD isleminin uygulanmasi

Tablo 4.5 Sentetik veri i¢in HFD-DZB sonuglari

Kayma miktart | Min_mesafe Zaman
100 0.0368 2.5616
200 0.0157 1.7425
300 0.0206 1.1708
400 0.0300 0.6896
500 0.0553 0.4251

4.2.2.2. Gergek Veri Deneyleri

degerleri Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6 Gergek veri igin HFD-DZB sonuglari

Sentetik veriye HFD-DZB algoritmasi uygulanmasi sonucunda 100 ve 100’{in katlari

kayma degerleri i¢in elde edilen minimum mesafe degerleri Tablo 4.5’te verilmistir.

Ortalama maksimum sicaklik parametresi lizerine HFD-DZB algoritmas1 uygulanmustir.

12 ve 12’in katlar1 kayma degerleri i¢in elde edilen minimum DZB mesafe ve zaman
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Kayma_miktar | Min_ mesafe Zaman
12 0.0373 0.3814
24 0.0543 0.3325
36 0.0614 0.2824
48 0.0632 0.2443
60 0.0670 0.1856
72 0.0760 0.1406
84 0.0775 0.1132
96 0.0920 0.0707

108 0.1017 0.0454
120 0.1236 0.0278
132 0.1675 0.0127
144 0.2480 0.0057

4.2.3. DD-DZB Algoritmasimin Uygulamsi
Bu deneyde DD-DZB algoritmasi sentetik ve gergek veri tizerinde ¢aligtirilmustir.
4.2.3.1. Sentetik Veri Deneyleri

Sentetik sinyal yiiklenir ve normalizasyon uygulanir. Sinyale dalgacik doniisiim

uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar Sekil 4.8’ de gosterilmistir.
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Sentetik veriye DD-DZB algoritmast uygulanmasi sonucunda 100 ve 100’iin katlar
kayma degerleri i¢in elde edilen minimum mesafe degerleri ve algoritma calisma

zamani Tablo 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.7 Sentetik veri i¢in DD-DZB sonuglari

Kayma_miktar | Min_mesafe Zaman
100 0.0042 2.2961
200 0.0053 1.5713
300 0.0070 1.0086
400 0.0105 0.5950
500 0.0209 0.4181

4.2.3.2. Ger¢cekVeri Deneyleri

Ortalama maksimum sicaklik parametresi iizerine DD-DZB algoritmasi uygulanmustir.
Farkli kayma degerleri igin elde edilen minimum DZB mesafe degerleri Tablo 4.8’de

sunulmustur.

Tablo 4.8 Gergek veri igin DD-DZB sonuglari

Kayma_miktar | Min_ mesafe Zaman
12 0.0409 0.3782
24 0.0609 0.3235
36 0.0682 0.2823
48 0.0664 0.2217
60 0.0684 0.1847
72 0.0697 0.1390
84 0.0679 0.1023
96 0.0781 0.0497

108 0.0807 0.0282
120 0.0943 0.0124
132 0.1210 0.0122
144 0.1854 0.0035
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4.3. Algoritmalarin Sonu¢larinin Karsilastirilmasi

Bu béliimde DZB ve 6nerilen HFD-DZB, DD-DZB algoritmalarinin performanslarinin

karsilastirilmast sunulmustur.
4.3.1 Minimum Mesafe Degerlerine Gore Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Bu bélimde DBZ, HFD-DZB ve DD-DZB algoritmalarinin minimum DZB mesafe
degerleri karsilagtirilmigtir. Sinyal ile p periyot kayma sonucunda elde edilen sinyalin
karsilastirilmast sonucunda elde edilen minimum mesafe degeri ne kadar sifira yakin ise
sinyalin p periyot ile periyodikligi o kadar iyidir demektir. Dinamik zaman biikmesinde
orjinal sinyal ve bu sinyalin kaydirilmis versiyonu Kkarsilastirilmistir. HFD-DZB
algortmasinda orjinal sinyal FIR filtresi ile konvolusyondan gecirilmis ve daha sonra
elde edilen sinyal ile bu sinyalin kaydirilmis versiyonu karsilastirilmistir. DD-DZB
algortmasinda ise orjinal sinyal dalgacik doniisiimiinden gegirilmis ve daha sonra elde
edilen sinyal ile bu sinyalin kaydirilmis versiyonu karsilastirilmistir. Bu nedenle biitiin
algoritmalarda DZB kullanilmasina ragmen minimum mesafe degerleri farklidir.
Sonuglar Sekil 4.9, Sekil 4.10 ve Sekil 4.11'de verilmistir. Sekiller incelendiginde DZB
algoritmasinin performanst diger algoritmalara gore iyidir. Ancak DZB'nin zaman
karmagiklig1 yani tiikettii zaman ytiksektir. En kotli erformans1t HFD-DZB algoritmasi
vermistir. Algoritma performanslar1 ornekleme zamani (veya yil) degerleri arttikca
kotiilesmektedir. Ciinkii  karsilastirilacak sinyal boyutu azaldigr igin periyodiklik

azalmaktadir.
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Sekil 4.11 Ortalama minimum sicaklik i¢in algoritmalarin karsilastirilmasi

4.3.2 Algoritmalarin Calisma Zamanlarina Gore Karsilastirilmasi

DBZ, HFD-DZB ve DD-DZB algoritmalar1 ¢alisma zamanlarmma  gore
karsilastirildiklarinda en hizli algoritma DD-DZB olarak ve en yavas algoritma ise DZB
olarak tespit edilmistir. DZB biitiin olast periyot kaymalar1 analiz etmesinden dolay1
islem maliyeti artmaktadir. Buna karsilik diger algoritmalar DZB ile zaman serisi
karsilagtirma islemini tespit ettikleri periyot ve bu periyotlarin katsayilar1 igin
yapmaktadir. Sekil 4.12'de sentetik veri i¢in algoritma zamanlar1 verilmistir. Sekil 4.13
ve 4.14'de ise sirastyla ortalama maksimum sicaklik ve ortalama minimum sicaklik i¢in

algoritma ¢aligma zamanlar1 verilmistir.
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5. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

5.1. Tartisma, Sonu¢ ve Oneriler

Tez ¢alismasinda zaman serileri igerisinde bulunan periyodikliklerin bulunmasi i¢in veri

madenciligi teknikleri gelistirilmistir.

Periyodiklik analizinde fourier doniisimii(FD), dalgacik doniisimii (DD) ve dinamik
zaman biikmesi (DZB) tabanli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu c¢alismada analiz
maliyeti yliksek olan DZB algoritmasinin hizlandirilmast i¢in DZB algoritmasi hizl
fourier doniistimii (HFD) birlestirilerek HFD-DZB algoritmasi ve dalgacik dontistimii
ile birlestirilerek DD-DZB algoritmasi 6nerilmistir. DZB ile periyodiklik analizinde bir
sinyal ile bu sinyalin p birim kaydirilmig versiyonu karsilastirilarak benzerligine bakilir.
Eger sinyal periyodik ise sinyalin orjinal hali ile p periyot kaydirilmisg hali benzer
cikacaktir. Ancak bu islemin hesaplama maliyeti yiiksektir ¢linkii biitiin kaydirmalarin
analiz edilmesi gerekir. Fourier ve dalgacik doniisiimleri kullanilarak DZB

algoritmasinin biitlin periyotlar1 incelemesi durumu giderilmistir.

Algoritmalarin  performanslarinin incelenmesi i¢in sentetik ve gercek veriler
kullanilmistir.

Gelecekteki calismalarda onerilen algoritmalarin performanslarini arttirma ¢alismalari
ve DZB disinda baska sinyal benzerligini bulma algoritmalarinin incelenmesi

caligmalar1 yapilabilir.



37

KAYNAKCA

Han, J., Kamber, M. & Pei, J., 2012. Data Mining Concepts And Techniques.
Third Edition, ¢ 2012 by Elsevier Inc,740/pp.

Cass,S., Afoundation of knowledege,
https://spectrum.ieee.org/computing/software/winner-a-fountain-of-
knowledge, (Data Accessed: June 2019).

Elfeky, M. G., Aref, W. G., & Elmagarmid, A. K., 2005. WARP: time warping for
periodicity detection. Procedings of the Fifth IEEE International Conference
on Data Mining (ICDM’05), 1550-4786/05.

Celik, M., Azgmogul, N. & Terzi, R., 2012. Mining periodic spatio —temporal co-
occurrence pattens: a summary of result. Int’l Symp. On Innovvation in
Intelligent System and Applications, Trabzon, Turkey.

Bemdt, D. J., Donald, J., & lifford, J.,1994. Using dynamic time warping to find
patterns in time series. From: AAAI Technical Report WS-94-03, New York
10012-1126.

Begum,N., Ulanova,L., Wang, J. & Keogh, E., 2015. Accelerating dynamic time
warping clustering with a novel admissible pruning strategy, KDD '15, August
10-13, Sydney, NSW, Australia.

Sheng, C., Hsu, W. & Li Lee, M., 2006. Data mining dense periodic patterns in
time series data, Engineering, Proceedings of the 22nd International
Conference on Data Engineering (ICDE’06), 8-7695-2570-9/06.

Otazu, X., Ribo, M., Peracaula, M., Paredes, J. M. & Nunez, J., 2002. Detection of
superimposed periodic signals using wavelets. Mon. Not. R. Astron. Soc. 333,
365-372.

Benedetto, J. J. & Pfander, G. E., 2002. Periodic wavelet transforms and periodicity
detection. SIAM J. APPL. MATH. Society for Industrial and Applied
Mathematics Vol. 62, No. 4, pp. 1329-1368.


https://spectrum.ieee.org/computing/software/winner-a-fountain-of-knowledge
https://spectrum.ieee.org/computing/software/winner-a-fountain-of-knowledge

38

10- Sani S. N., Roscoe B. J, Cai, X., Alamgir, Z. M., Wang, R., Robinson C. J., 2013.
Wavelet decomposition to detect periodic signals in head accelerometry
measures, 39th Annual Northeast Bioengineering Conference, 978-0-7695-
4964-4/13.

11- Chaovalit,P., Gangopadhyay A., Karabatis, G. & Chen, Z., 2011. Discrete wavelet
transform-based time series analysis and mining, ACM Computing Surveys,
Vol. 43, No. 2, Article 6 (January 2011).

12- Aref, W.G. & Elmagarmid, A.K., 2005. Periodicity detection in time series
databases, IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, Vol.
17, No.

13- Berberidis,C., Aref, W.G., Atallah, M., Vlahavas, I., ElImagarmid, A. K., 2002.
Multiple and partial periodicity mining in time series databases, ECAI 2002 .

14- Hatkar,S.P., Kadam S.H. & Syed A.H, 2014. Analysis of various periodicity
detection algorithms in time series data with design of new algorithm,
ISSN: 2319-8656, Volume 3— Issue 4, 228 - 238.

15- Khanna, S. & Kasurkar, S.A., 2013. Study of various periodicity detection
techniques in time series data and primary level plan for new technique,
IJARCET, Volume 2, Issue 11, November.

16- Akin, M., 2002. Comparison of wavelet transform and FFT methods in the analysis
of EEG signals,journal of medical systems, Vol. 26, No. 3, June.

17- Leda, J., 2011. Power quality identification using fast fourier transform and
wavelets, VVol. 5, No. 1, Mei, ISSN 1829 — 8044.

18- Fan, N., Balan, R., Rosca, J., Comparison of Wavelet and FFT Based Single
Channel Speech Signal Noise Reduction Techniques, Siemens Corporate
Research Inc.

19- Mastriani, M., Quantum Spectral Analysis: Bandwidth At Time. qunb LLC, 16192
Coastal Hwy, Lewes, DE 19958, USA.



20-

21-

22-

23-

24-

25-

26-

27-

39

An Interactive Guide To The Fourier Transform :
https://betterexplained.com/articles/an-interactive-guide-to-the-fourier-
transform/ (Data Accessed: June 2019)

Misiti, M., Misiti, Y., Oppenheim, G. & Poggi, J. M., 1997. Wavelet Toolbox : For
Use With Matlab, The Mathworks, Inc.

Hatfied, C. 1980 , The Analysis of Time Series : An Introduction. Chapman and
Hall, ISBN 978-1-4899-2923-5 (eBook) 282/pp.

Al-Norri, S. M. Y., 2004. Digital Image Segmentation Baseds on Wavelet
Transform and Fractals, Computer Science Department Mosul university, M.
Sc. Thesis.84pp.

Dixit, A., Majumdar, S., 2013. Comparative analysis of coiflet and daubechies
wavelets using global threshold for image de-noising, International Journal of
Advances in Engineering & Technology ©IJAET, ISSN: 22311963, Vol. 6,
Issue 5, pp. 2247-225.

Misiti, M., Misiti, Y., Oppenheim, G., Michel Poggi, J., 2003 . Wavelets And Their
Applications. British Library Cataloguing-in-Publication Data, ISBN: 978-
1-905209-31-6, 352/ pp.

SAKOE,H., CHIBA, S., 1978. Dynamic Programming Algorithm Optimization for
Spoken Word Recognition. IEEE Transactions On Acoustics, Speech, And
Signal Processing, Vol. ASSP-26, NO.

Saranya, C. & Manikandan, G., 2013. Study on normalization techniques for
privacy preserving data mining. International Journal of Advances in
Engineering & Technology (IJET), ISSN : 0975-4024,Vol 5 No 3 .


https://betterexplained.com/articles/an-interactive-guide-to-the-fourier-transform/
https://betterexplained.com/articles/an-interactive-guide-to-the-fourier-transform/

40

OZGECMIS
KIiSISEL BILGILER
Adi Soyadu: Muneera Yousif Yagoob MOHAMMED
Uyrugu: Irak
Dogum Tarihi ve 21/7/1991- Musul
Yeri:
E-posta: muneera.y.y91@gmail.com
Adres: Mevlana Mah. Turgut Ozal Cad. Izzet Bayraktar Camii Yan
No:31 Talas/Kayseri, TURKIYE
EGITIM
Derece | Kurum Mezuniyet
Tarihi
Yiiksek | Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Devam Ediyor.
Lisans Bilgisayar Miih. Bol. Anabilim Dali , Kayseri,
TURKIYE
Lisans Musul Universitesi, Bilgisayar ve Matematik 2013
Fakultesi, Musul, IRAK
Lise Residiye Fen Lisesi, Musul, IRAK 2009
YABANCI DIiL
Ingilizce

Tiirkge


mailto:muneera.y.y91@gmail.com




