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Ozet: Zamansal veri madenciligi, veri madenciligi temelleri icerisinde zaman serilerinin karakterlerine
uygun yontemleri kullanir. Zaman serisi analizi ydntemleri, genellikle bir zaman serisini modellemeye
ve sonraki adimi tahminlemeye calisirlar. Zamansal veri madenciligi ise zaman serilerinden olusan bir
veri tabaninda benzer zaman serilerini bulmayi veya bir zaman serisi igerisinde gerceklesen olagan
disi desenleri belirlemeyi hedefler. Bu gcalismada, zamansal veri madenciligi incelenmis, R istatis-
tiksel programlama dili kullanilarak zamana bagli verilerde anomali tespiti igin yapilan bir uygulama
tartisiimistir.
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Temporal Data Mining and an Application for Anomaly Detection

Abstract: Temporal data mining is a data mining techniques executed over temporal data. Temporal
data have different characteristics than other data sources. Classic time series analysis methods
concentrate to model and forecast the series. Temporal data mining is generally interested in find-
ing similar time series in a database of time series or detecting the novelties in a time series. In this
study, temporal data mining is examined and an application for anomaly detection in temporal data

is discussed. Statistical programming language R is used for analysis.
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1.Girig

Zamana bagh degerlerin madenciligi gulncel
ve gelisen bir calisma alanidir. Zaman serileri,
surekli veri yapisi ve ¢ok fazla veri icermesi ned-
eni ile istatistik ve bilgisayar bilimlerinde farkl
bir alan olarak incelenmektedir. Veri madenciligi
alaninda zamana bagli degerlerin analizi zaman-
sal veri madenciligi olarak nitelendiriimektedir.
Zamansal veri madenciligi kavrami ve kullanilan
yontemlerin gelisimi [4,6,19]‘da verilen ¢alisma-
larda detayli olarak ele alinmigtir.

Zamansal veri madenciligi; istatistiksel yontem-
lerdeki varsayimlara gerek duymadan zamana
bagl veriler icerisinden anlamli bilgiler gikarmayi
amaglar. Zaman serisi analizi yéntemleri, genel-
likle bir zaman serisini modellemeye ve sonraki
adimi tahminlemeye caligirlar. Zamansal veri ma-
denciligi ise zaman serilerinden olusan bir veri
tabaninda benzer zaman serilerini bulmayi veya
bir zaman serisi icerisinde gerceklesen olagan
disi desenleri belirlemeyi hedefler.

Zaman serilerinin cok boyutlu olmasi, bagimli
yapisi ve gurlltt icermesi nedeni ile veri maden-
ciligi yontemleri ve benzerlik élcimleri yetersiz
kalabilmektedir [19]. Zamansal veri madenciligi
yéntemlerinde benzerlik 6lcimu igin zaman ser-

ilerine daha uygun yaklasimlar geligtirilmistir.
Ornegin, Berndt ve Clifford tarafindan énerilen
“Dynamic Time Warping” dogrusal olmayan
eslesmeleri de g6z énlinde bulundurarak uzaklik
6lcima yapan bir algoritmadir [2].

Zaman serilerinde benzerlik dlgmek icin 6ner-
ilen ydntemler ve karsilastirmalari detayli olarak
[1,12]'de verilen calismalarda incelenmisgtir.

Bu c¢alismada bir finansal zaman serisi Uze-
rinde “Heuristically Ordered Time series using
Symbolic Aggregate Approximation” (HOT-
SAX) algoritmasi ile anomali tespiti yapilmistir.
Uygulamada R istatistiksel programlama dili
kullanilmistir. ikinci bélimde zamansal veri ma-
denciligi yéntemlerinden bahsedilmistir. Zaman
serisinin temsil edilmesi G¢lincl bélimde ince-
lenmistir. Dérdinct bélimde HOT-SAX anomali
tespiti ydntemi anlatiimistir. Besinci bélimde
yapilan uygulama ve sonuglari verilmistir.

2. Zamansal Veri Madenciligi Yéontemleri

Zamansal veri madenciliginde farkl ydntemler
bulunmaktadir. Aggrawal zaman serilerinden
olusan veritabaninda benzer zaman serilerinin
bulunmasini incelemistir [1]. Faloutsos ve Ke-
ogh zaman serisinin alt kesitlerinin incelenmesi
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ve boyut indirgeme konularini arastirmiglardir
[5,10]. En c¢ok kullanilan zamansal veri maden-
ciligi yontemleri sunlardir;

+ Endeksleme (Indexing): Literatiirde “Query by
Content” olarak da isimlendirilen endeksleme,
zaman serisinde dnceden bilinen desenleri bul-
mak igin kullanilir [9,19]. Birgok zamansal veri
madenciligi yontemi endekslemeyi bir alt rutin
olarak kullanir.

+ Siniflama (Classification): Zaman serisini daha
onceden belirlenen iki veya daha fazla farkli sini-
fa ayirma yontemidir.

+ Kimeleme (Clustering): Zaman serilerinden
olusan bir veri tabanindaki gruplarin bulunmasi
veya tek bir zaman serisi igerisindeki kesitlerin
gruplara atanmasi ydntemidir.

« Anomali tespiti (Anomaly-Novelty Detection):
Zaman serisinin icerisinde herhangi bir zaman
araliginda gergeklesen ve zaman serisinin diger
alt kesitleri ile uyusmayan-benzemeyen kesitin
tespit edilmesini amaclar [13,17].

Zaman serileri, 6zellikle kisa zaman araliklar ile
veri toplandigi durumlarda, ¢cok biyik miktarda
veri icerebilir. Verilerin hazirlanmasi asamasin-
da kullanilacak yénteme uygun olarak zamana

bagliigi kaybetmeden cok boyutluluktan kur-
tulmak gerekebilir. Bu islem icin zaman serisine
uygun bir temsil ydntemi uygulanir. Galismanin
amacina uygun olarak, temsil yéntemi ve veri
madenciligi yonteminin belirlenmesi, zaman-
sal veri madenciligi uygulamalarinda en dnemli
adimdir.

Zaman serisi veri madenciliginde en ¢ok kul-
lanilan yéntemlerden biri de anomali tespitidir.
Bu alanda yapilan calismalar zaman serisinin
icerisindeki uyumsuz-farkl kesitlerin tespiti Uze-
rine yogunlagsmistir. Secilen veri temsil edilme
ydntemine gdre farkl anomali tespiti algoritma-
lan gelistiriimistir [4]. Anomali tespitinin detayl
olarak ele alindigi bir calisma igin [3] incelenebilir.

3. Zaman Serisinin Temsil Edilmesi

Zaman serilerinin ¢ok boyutlu olmasi ve gurultd
icermesi zamansal veri madenciligi uygulama-
larindaki en blyilk problemlerdendir. Bu nedenle
zamana bagli degerlerde, islem yapmadan 6nce
veri sayisini azaltmak gerekebilir. Literattrde
boyut indirgeme (dimension reduction) olarak
da isimlendirilen bu adim zamansal veri maden-
ciligi icin ayn bir calisma alani olusturur. Verilerin
temsil edilmesi adimindan sonra zaman serisinin
temel 6zelliklerini kaybetmeden boyutunun azal-
masi ve gurilttiden arinmis olmasi gerekir.

Time Series

Representations
Data Adaptive Non Data Adaptive
Sorted Piecewise -"’;"-’;“' *  Symbolic  Trees Wavelets  Random  Spectral — Piecewise
Coefficients 3l 3 eknd Mappings Aggregate
/Ilﬂ}TJl“'ﬂl\oi] D .w;-.mrr..n/ / \ / \.I;ylnrummmru
I’i]c:':»\:t_-.-: Adaprive Natural — Stnngs Orthonormal ~ Bi-Orthonormal  Discrete Discrete
ATCH Piecewise Languape Fourler Cosine
Approiegion Che o Tn:::f::nr Trm:.:;:‘rm

- Approximation
Interpretation  Regression

Haar Daubechies f'u;_,fh»,f.\ Svmlers
dbn n> |

Sekil-1 Zaman serisi temsil yéntemleri

Temsil etme metodunun dogru secimi, yapilacak
olan uygulamanin etkinliginde ve kullanilabil-
irliginde blyuk rol oynar. Keogh ve arkadaslar
zaman serilerinde kullanilan veri temsil etme
yontemlerini  Sekil-1’deki gibi 6zetlemiglerdir
[19]. Non Data Adaptive basligi altinda bulunan
yontemler, temsil edilecek butiin zaman seril-
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eri icin ayni parametreleri kullanir. Data Adap-
tive bashg altinda ise islem yapilan veriye gére
degisen parametrelere sahip yéntemlere yer ver-
ilmistir [4]. Bu calismada “Piecewise Aggregate
Approximation” (PAA) ve “Symbolic Aggregate
approXimation”(SAX) yéntemleri incelenmistir.



1997 yilinda Keogh tarafindan gelistirilen “Piece-
wise Linear Approximation” (PLA) yontemi
zaman serisini alt kesitleri icerisinde dogrular
olusturarak temsil etmeye calisir [8]. PLA yon-
teminde kesitlerin her biri igin baslangi¢ ve bitis
noktalar arasinda olusturulan dogrular yardimi
ile her bir kesit temsil edilmis olur. Bu ydntemin
anomali tespiti algoritmalarinda kullanimi giincel
bir calismada 6nerilmistir [14]. 2000 yilinda Ke-
ogh ve arkadaslar tarafindan &nerilen PAA yon-
temi ise zaman serisini kesitlere ayirarak, her bir
kesitin ortalamasini kullanir [10]. Anomali tespiti
veya benzerlik 6lcimU calismalarinda kullanilan
PAA, 2001 yilinda “Adaptive Piecewise Constant
Approximation” (APCA) olarak gelistiriimistir
[11]. Onerilen gelistiriimis algoritmada kesitlerin
blyUkligu degisken ve zaman serisinin sekli ile
uyumludur.

Zaman serilerinin temsil edilmesinde yaygin
olarak kullanilan bir diger yontem ise sembolik
veri temsilidir. Lin ve arkadaslarinin 2003 yilinda
onerdigi SAX yonteminde PAA ile her bir kesit-
ten elde edilen sonug bir sembol ile ifade edilir
[15]. SAX yobntemi ile verilerin temsil edilmesin-
den alinan basarill sonuglar ve az parametre ge-
reksinimi bu yénteme olan ilgiyi arttirmistir. SAX
yénteminin finansal zaman serileri icin gelistir-
iimis hali olan “Extended-SAX” (ESAX) yontemi
2009 yilinda 6nerilmistir [7]. Yukarida bahsedilen
veri temsil yontemleri trendi dikkate almamak-
tadir. Trendi g6z 6ntinde bulunduran bazi gtincel
calismalarin trend iceren zaman serilerinde daha
basarili sonuglar verdigi belirtilmistir [14,18].
BUtun zaman serileri icin basarill sonuglar veren
bir temsil etme ydntemi bulunmamaktadir.
Zaman serisinin karakterine gére en uygun tem-
sil yéntemi tercih edilmelidir.

3.1 Piecewise Aggregate Approximation

Zaman serisini sabit uzunluktaki kesitlere ayir-
arak, her bir kesitin ortalamasi ile temsil etmeyi
amaglar. Sekil-2’de PAA temsil yontemi ile esit
parcalara boliinen ve yeni degerlerle temsil
edilen bir zaman serisi gdrulmektedir.

Zaman

= PAA === JFaman Sansi

Sekil-2 Bir zaman serisinin PAA ile temsil edilmesi

PAA igin kesitlerin ortalamas: agagidaki gibi
bulunur.

1. C, n boyutunda bir zaman serisi olsun.
C, w boyutunda bir vektor ile temsil
edilebilir.

2. n/w boyutundaki w kesit C zaman
serisinden elde edilir.

3. C= €y, Co, e, €y, vektoriindeki
ortalamalar1 agagidaki gibi bulunur.

kesit

T
J—E(L 1)+1

Kesit boyutu (n/w) PAA icin gerekli olan tek para-
metredir. Secilen kesit boyutunun zaman serisini
esit olarak bélemedigi durum Lin ve arkadaslari
tarafindan incelenmistir ve bu durumda kesitler-
in baglangic ve bitis noktalarini ardisik kesitlerde
ortak kullanmayi dnermislerdir [16].

3.2 Symbolic Aggregate Approximation

SAX ydntemi sembolik veri temsili ydntemleri
icerisinde en ¢ok kullanilan yéntemdir. Yukarida
bahsedildigi gibi farkl karakterdeki zaman seril-
eriicin bagarili sonuclar alinmigtir. PAA Uzerinden
gelistirilen SAX, vektdr halindeki temsil edilmis
veriyi sembollere donlstlirmeyi amaglar. n boyu-
tunda zaman serisi C igin, SAX temsil yéntemi
alttaki t¢ adimi izler;

1. Normallestirme: Zaman serisi C igin z-skorlari
bulunur.

i=1,..,n

(2)

2. PAA ile boyut indirgeme: C_/\’zaman serisi w
boyutundaki vektor olarak temsil edilir.

3. Sembolik DOnisim: Standart normal dagilim-
dan yararlanarak belirlenen kesme noktalarina
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gobre sembolik dénusim yapllir.

Keogh ve arkadaslar tarafindan Sekil-3’te bir
zaman serisinin her bir kesitinin kesme nokta-
larina goére distligu araliga dayanarak yapilan
sembol dénlisimu gdsterilmistir [13].

Sekil-3: PAA yaklagimi ile SAX temsil yénteminin
kullaniimasi.

SAX temsil yontemi icin gereken tek parame-
tre sembolik gdsterim icin kullanilacak karakter
sayisidir. Secilen karakter sayisina dayanarak
kesme noktalari belirlenir, k tane karakter
doénlisimi yapmak igin Standart Normal dagilimi
(1/k) olasilikla esit araliklara bolerek k-1 tane
kesme noktasi hesaplanir. Ornegin, zaman Sseri-
si U¢ karakter ile temsil edilmek istendiginde iki
adet kesme noktasi hesaplanmalidir. Sekil-4’te
gOsterildigi gibi standart normal dagiimi g esit
parcaya boéldigimizde -0.43 ve 0.43 kesme
noktalari elde edilir. Burada kesme noktalari
standart normal dagiimda (1/3)’'luk ve (2/3)’lik
alanlara karsilik gelen Z degerleridir.

ER

1 Kesme Mokiasi=-0 43

2 Kesme Noktasi=0 43

Sekil-4: Standart Normal dagilimdan k=3 icin elde
edilen kesme noktalari

Karakter dénlstimi 3 karakter icin (3) deki gibi
yapilr;

Kesme noktalar:: B_1,6_2 olsun. PAA ile elde
edilen kesitlerin ortalama degerleri kesme nok-
talan ile karsilastirilir ve bulundugu araliga gére
sembol belirlenir.

a, fi < Bl
b; B, <¢ <B,
c, ¢ > Bg

Sembol= (3)
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4. Anomali Tespiti

Zaman serilerinde anomali tespiti istatistik ve bil-
gisayar bilimleri alaninda ilgi géren bir ¢alisma
alanidir. Zamansal veri madenciliginde anom-
ali tespiti yontemleri, zaman serisi icerisindeki
uyumsuz (farkli) kesitleri tespit etmeyi amagclar.

SAX ile temsil edilen zaman serisi icerisinde-
ki anomalileri tespit etmek icin Keogh ve ark-
adagslan tarafindan “Heuristically Ordered Time
series using Symbolic Aggregate Approxima-
tion”(HOTSAX) algoritmasi gelistirilmistir [13].
Bu algoritmada ihtiya¢ duyulan tek parametre
kesitin boyutudur. HOT-SAX, zaman serisinin
icerisindeki tum kesitlerin benzerlik dlgimlerini
yaparak anomali tespiti yapmaya calisir.

HOT-SAX algoritmasi asagidaki adimlan izler;
1.Zaman serisi SAX yéntemi ile temsil edilir.
2.Kesitlere verilen sembollerden olusan desenler
elde edilir.

3.0lusan desenlerden en az sayida olanlar
anomali adayi olarak secilir.

4.Secilen adaylarin diger bitin kesitlere olan
uzakligi hesaplanir.

5.En yakin komsusuna olan uzakligi en ytiksek
olan kesit anomali olarak belirlenir.

HOT-SAX, “bruteforce” yontemini kullanarak
zaman serisi icerisinde gdzlemlenen her kes-
iti, kendisi ile eslesmeyen diger tUm kesitlerle
karsilastinr. Kendisi ile eslesmeyen kesitler (non-
self match) tanimi su sekilde yapilabilir; M ve K
bir zaman serisinden secilen m boyutunda kes-
itler ve bu kesitlerin baglangic noktalari sirasi ile
p ve g olsun. M, K’nin kendisi ile eslesmeyen bir
kesiti ise |p-gl=m kosulunu saglamasi beklenir.
HOT-SAX, secilen anomali adaylarinin bu kosulu
saglayan tim eslesmeleri ile uzakliklarini dlger-
ek, en yakin komsusuna olan uzaklgi en yiiksek
olan deseni bulmaya caligir.

5. Uygulama

Galismada, Aralik 2003 - Aralik 2014 tarihleri
arasindaki Euro-Dolar parite degerleri incelen-
mistir (Sekil-5). Zaman serisi “European Central
Bank” internet sayfasindan giinlik (calisma giin-
leri) kaydedilmis verilerden alinmistir ve toplam-
da 2820 degerden olusmaktadir [21].



EUR =D

Sekil-5 Aralik 2003 - Aralik 2014 tarihleri arasindaki
Euro-Dolar paritesi

Zaman serisinin sembolik gdsterimi icin dort
karakter (a,b,c,d) tercih edilmistir. Zaman serisi
kaydirmali olarak belirlenen 10 genisliginde alt
kesitlerine ayrilarak analiz edilmistir. Elde edilen
her bir alt kesitin ortalamasina karsilik gelen
deger bir sembol ile temsil edilmistir.

Bu calismada her ¢ alt kesitin bir dénemi tem-
sil ettigine karar verilmistir. SAX temsil yontemi
sonrasinda her 30 calisma gininden olusan 6
haftallk dénem 3 karakter ile temsil edilmigtir.
Kullanilan zaman serisinden 8373 alt kesit elde
edilmis ve 2791 dénem HOT-SAX algoritmasi ile
incelenmigstir. Dénemler icerisinde “aaa” deseni
546 kere gbdzlemlenerek en sik gdrilen desen
olmustur. “aaa” deseninin en fazla gézlemlenen
desen olmasinin sebebi normallestirilen zaman
serisinin blyldk bir boliminin, SAX yontemi
icin belirlenen ilk kesme noktasinin altinda ol-
masidir.“aac” ve “bac” desenleri ise sadece
birer kere gbdzlemlenmis ve anomali adaylari
olarak secilmistir. Aday desenlerin zaman serisi
icerisinde bulundugu araliklar Tablo-1’de verilm-
istir.

Baslangig Bitis
aac 16.02.2009 27.03.2009
bac 13.02.2009 26.03.2009

Tespit edilen anomali adaylar zaman serisi igerisinde
Sekil-6’da gdsterilmigtir.

Sekil-6 Anomali adaylari

Anomali adaylarinin kendisi ile eslesmeyen
bitlin kesitlere olan uzakli@ hesaplanmis ve
en yakin komsulari belirlenmistir. iclerinden en
yakin komsusuna en uzak olan desen “aac”
anomali (en farkli desen) olarak secilmistir. 2009
yili verilerinde, anomalinin gézlemlendigi aralik
Sekil-7’de gosterilmistir.

ush
&
—

EURY

Sekil-7 2009 Yilina ait degerler ve anomalinin
bulundugu aralik

Olusan desenin yakin gorlntust Sekil-8’de ver-
ilmigtir. Bulunan “aac” deseni zaman serisinin
geri kalaninda gbézlemlenmemistir. Uygulamada
belirlenen kesit genisligi ve zaman serisini tem-
sil etmek icin kullanilan sembol sayisinin farkli
secilmesi sonugclari etkileyebilir.

ELUR USD

War 0% Mar 18 Wim 23
Zaman

E1- - ! *
S 10 Sub 23 Mol 02

Sekil-8 Tespit edilen anomali
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6. Sonuc

Bu calismada zamansal veri madenciligi ve veri
temsil yontemleri incelenmis, zamansal verile-
rde anomali tespiti i¢in bir uygulama yapilmigtir.
Veri temsil yontemleri olarak PAA ve SAX,
anomali tespiti algoritmasi olarak HOT-SAX kul-
lanilmistir. Uygulamada kullanilan zaman seri-
si desenler haline getirilmis, olusturulan 2791
desen icerisinde en az tekrarlayan anomali
aday! desenler bulunmustur. Bu adaylar arasin-
dan en yakin komsusuna en uzak olan anomali
olarak tespit edilmistir. Anomali olarak belirlenen
desene gore, 16.02.2009 - 27.03.2009 tarihleri
arasinda Euro/Dolar paritesinin incelenen 10
yillik stirecine gore farkl bir davranis sergiledigi
soylenebilir. Bulunan zaman aralidi 2009 yilinda
dolarin en yiksek oldugu dénemi icermektedir.
Bu ddénemde gerceklesen ekonomik gelismeler
incelendiginde, 2008 ekonomik krizi karsisinda
alinan finansal énlemler kapsaminda Amerikan
Merkez Bankasi’'nin (FED) 15 Mart 2009 haftasin-
da beklenmeyen bir kararla 6 ay icinde hukimet-
ten 300 milyar dolara kadar uzun dénemli borg
tahvili alma karar dikkat cekmektedir [20]. Bu
karar, dolar fiyatlarindaki distisin dolayisiyla da
bulunan anomali deseninin sebeplerinden biri
olarak yorumlanabilir.

Bu calismada kullanilan yéntemler zaman ser-
ilerindeki trendi dikkate almamaktadir. Ozellikle
finansal zaman serilerinde trend goérildiga igin
sonraki calismalarda, bu algoritmalarin trendi
dikkate alarak uygulanmalari denenebilir.
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