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Ozetce—Soguk haddeleme siirecinin temel prensibi,
haddeleme makinesindeki agic1 ve sarict motorlarin
iirettigi gerilmedir. Eger gerilme uygun sekilde
diizenlenmezse, folyo kalinhg yiizey iizerinde
homojen olmayacaktir ve hatta kopmalar meydana
gelebilecektir. Bu  yiizden, aliiminyum folyo
kalinhgmin kisa siireli tahmini, gerilmenin kontrolii
icin ¢ok onemlidir. Bu caliysmada, dogrusal olmayan
zaman dizisi analizi yontemleri kaydedilen kalinhk
verilerine uygulanarak, en uygun zaman gecikmesi ve
gomiilme boyutuna sahip gomiilme vektorleri elde
edilmistir. Farklh tahmin ufuklar1 icin, gomiilme
vektorleri giris ve kalinhk degeri cikis olmak iizere
elde edilen veri kiimesi ile Destek Vektor
Makinelerinin (DVM) tahmin performansi 10-kath
capraz gecerlilik yontemi ile tayin edilmistir.
Karsilastirma sonuclari, degisik iis degerleri ile
Polynomial cekirdek, Radial Basis Function (RBF)
cekirdegi, ve Evrensel Pearson VII fonksiyon (PUK)
cekirdek icin verilmistir. PUK c¢ekirdekli DVM en
dogru sonuclar1 vermistir. Buna en yakin dogruluk
oranlar1 p=3 iis degeri ile olusturulan Polynomial
cekirdekli DVM olmustur. Fakat model olusturma
zamani PUK-DVM’ye gore ¢ok daha uzundur. RBF
cekirdekli DVM en kisa siirede model olusturmus
fakat en kotii sonuclar: vermistir.
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Abstract — The fundamental principle of cold rolling
process is the tension produced by the coiling and
uncoiling motors of the rolling machine. If the tension
is not properly regulated, the strip thickness will not
be homogenous over the surface and even ruptures
may occur. Therefore, short-term prediction of the
aluminium strip thickness is important to control the
tension. In this study, nonlinear time series analysis
methods were applied to the recorded thickness data
in order to obtain the embedding vectors with
appropriate embedding dimension and time delay.
For various prediction horizons, the embedding
vector and corresponding thickness value pairs were
used as the data set to assess the prediction
performance of Support Vector Machines (SVM) with
k-fold cross validation. The comparison results were
given for Polynomial kernel with different exponent
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values, RBF kernel and Universal Pearson VII
function (PUK) kernel. The SVM model with PUK
kernel gave the most accurate results. The closest
accuracy levels to PUK were belonging to Polynomial
kernel of exponent p=3, but the time taken to build
the SVM model with Polynomial kernel was very
longer than the SVM model with PUK. The RBF
kernel had the shortest SVM model building time with
the worst accuracy levels.

Keywords — Time Series; Short-Term Prediction;
Support Vector Machines; Chaos Theory
1. GIRiS

Aliiminyum folyo yilizeyinin tamaminda istenen
kalinligin korunmasi i¢in gerilme degeri ve bunun
diizenlenmesi ¢ok Onemlidir [1]. Agict ve sarici
motorlarin  agisal hizi, folyoya uygulanan
gerilmenin ~ miktarim1  belirler.  Aliiminyum
makarasinin yarigapma bagli olarak, motorlarin
acisal hizt degismelidir. Bu deger motorlara
uygulanan armatiir ve alan akimlar1 ile belirlenir.
Mevcut PLC sistemi, soguk haddeleme makinesinin
sadece ¢ikiginda bir adet kalinlik 6lgiim cihazi yer
almaktadir. Bu cihazinin saniyede bir Ol¢tiigii
kalinlik degeri, aliiminyum folyoya uygulanacak
gerilmeyi belirlemektedir. Merdanelerin i¢inden bir
saniyede 5 metrelik aliiminyum levha akmaktadir.
Bu bir saniyelik diizenleme mantigi, bahsedilen
gecikmeye bagli olarak kalinlik hassasiyetini
etkilemektedir. Bu ylizden, merdanelerin agisal
hizlarimin daha etkin bicimde diizenlenmesi icin
kisa siireli tahmin gereklidir.

Literatiirde, ol¢iilen zaman dizisi verilerinin kisa
donemli tahmini i¢in kaos teorisi yontemlerinin
kullanildigr  pek ¢ok ¢aligma bulunmaktadir
(2103141 [51[61[71(8].

Bu ¢aligmada, aliiminyum folyo kalinligimin en
fazla 10 saniye ilerisi i¢in tahmini arastirilmistir.
Kalinlik zaman dizisi verilerinden elde edilen
gomiillii zaman gecikmesi vektorleri, degisik
cekirdek fonksiyonlar1 (PUK, Polynomial ¢ekirdek
ve RBF c¢ekirdek) iceren DVM modelleri tiretmek
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i¢cin kullanilmistir. Farkli tahmin ufuklari icin DVM
modellerinin tahmin dogrulugu performanslari
karsilastirilmistir.

2. DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN DiZzZiSi
ANALIZI

Kaos teorisine gore eger gbzlemlenen bir zaman
dizisi kaotik davranig gosteriyorsa, alt yatan
dinamik siire¢ belli bir deterministik kurala dayanir.
Bu durumda, go6zlemlenen veri iizerinde
deterministik nedenselligin kayboldugu noktaya
kadar kisa donemli tahmin yapmak miimkiindiir [9].
Buradaki temel fikir, gozlemlenen tek boyutlu
zaman dizisi verisine karsilik gelen kaotik ¢ekicinin
yoriingelerini elde etmek iizere, zaman dizisini n-
boyutlu gémiilme uzayinda yeniden olusturmaktir.

2.1. Zaman dizisi verisinin yeniden olusturulmasi

Takens gOmiilme teoremine gore [10], eger
cekicinin gercek boyutu D, ise, yoriingelerin
kesisimi gomiilme boyutunun Dg>2D, seklinde
secilmesiyle  Onlenebilir. ~ GOmillen  zaman
gecikmesi vektorleri, orijinal zaman dizisine
topolojik olarak esdegerdir. Tahmin sistemine t
aninda girecek veriler, Dg boyutlu vektor uzayinda
Y(n) vektorleri seklindedir. Bu vektorler, x(t)
gozlemlenen zaman verisi ilizerinde ayni t zaman
gecikmesi araliklarinda Dg adet gozlemlenen veri
icerir[11].

Y(n) = (x(n), x(n+17),....,x(n+ (D, —D7)) @

Gomiilme vektorlerinin zaman i¢inde degisimi
Y(n)>Y(n+1) seklinde gosterilebilir. Cekicinin
dogru bigimde insa edilmesi i¢in, zaman gecikmesi
(r) and en kiiciik gomiilme boyutunun (Dg)
hesaplanmasi gok dnemlidir.

Bu ¢alismada, zaman gecikmesinin bulunmasi
icin [12]’de Onerilen karsilikli bilgi yontemi
kullanilmistir. S karsilikli bilgi degeri farkli =
degerleri i¢in agagidaki gibi hesaplanmistir.

5= p, @ P 2)
i i

Burada, p; bir gézlem degerinin i. aralikta bulma
olasiligy, p; bir gdzlem degerinin j. aralikta bulma
olasili1 ve pip; bir gézlem degerini i. aralikta ve t
zaman sonraki gozlem degerini j. aralikta bulmak
icin Dbirlesik olasiliktir. S degerinin minimum
oldugu ilk t degeri optimum zaman gecikmesini
Verir.

En kiiciik gomiilme boyutunu bulmak icin
[13]’te Onerilen yontem kullanilmistir. Bu yontem,
zaman dizisindeki giiriiltiiye bagli olarak yanlig
sonuglar1 Onlemek icin [14]’te Onerilen Sozde
Yakin Komgular (SYK) algoritmasina kiigiik
degisiklikler icermektedir. Zaman dizisinin standart
sapmasi o, sozde yakin komsular icin esik degeri r
ve faz uzayindaki vektorler arasindaki uzaklik en
biiyiik farka gore bulunmak iizere, SYK istatistigi
asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

(m+1) (m+1)
[ s

(m) _ g(m)
‘Sn 7Sum

e

o m m

X. =
SYK(r) N-m-1 o (m) (m)
Z,,;] S 7_‘511 _Sk(n)
Burada, S 1%3) , S, vektoriiniin en yakin

komsusu ve k(n), n’den farkli olan ve ‘ Sn—Sk\

degerini minimum yapan zaman dizisi indisidir.
Paydaki, ikinci Heaviside fonksiyonu, baslangig
uzakliklar1 o/r’dan biiyiik olan vektorleri elimine
etmek icin kullanilmaktadir. Bu fonksiyon paydada
da ayni nedenden dolayr bulunmaktadir. X, (r)

degerinin sifir oldugu r degeri kaotik ¢ekicinin
minimum gémiilme boyutu olarak kabul edilir.

3. KISA DONEMLI TAHMIN

Karmasik ve diizensiz sinyallerin geleneksel
dogrusal  olmayan analiz  yontemleri ile
modellenmesi zordur. Bunun nedeni, ¢ok sayida
parametrenin yer almasi ve karakteristiklerinin
karmagikligidir. Bu yiizden, sinir aglari [15] [16]
[4], RBF aglar1 [17], pekistirme 6grenmesi [11],
bulanik mantik [16] gibi makine O6grenmesi ve
yumusak hesaplama algoritmalar1 etkin dogrusal
olmayan tahmin yontemleri olarak ele alinmistir.
DVM performanst [8]’de, polinom ve oransal
yakinsama, yerel polinom teknikleri, RBF ve yapay
sinir aglart ile karsilagtirilmistir. Mackey-Glass
zaman dizisi, Lorenz zaman dizisi ve Ikeda haritasi
gibi kaotik zaman dizileri iizerinde DVM’nin
performanst  diger yontemlerden daha iyi
bulunmustur.

Bu c¢alismada, PUK c¢ekirdegi, farkli s
degerleri ile Polynomial gekirdek ve RBF ¢ekirdek
kullanan DVM’lerin  10-adim ileri tahmin
performanslari incelenmistir.

3.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) istatistiksel
O0grenme teorisine dayanmaktadir [18] ve temel
fikir, dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu
yardimiyla X girig veri kiimesini daha yiiksek
boyutlu F 6zellik uzayina gevirerek, bu yeni uzayda
bir optimal hiper diizlem olugturmaktir [19].
Regresyon i¢cin DVM kullanildiginda, hiper diizlem
miimkiin oldukga fazla sayida noktaya yakin olacak
sekilde olusturulur.

Destek Vekor Regresyonun (DVR) genel
biciminde [20], [21], kestirim fonksiyonu

fO)=wx0x)+b 4)

Burada, w ve b verilerden hesaplanacak
katsayilardir. @(x), oOzellik uzayinda dogrusal
olmayan bir fonksiyondur.

Minimize edilecek risk fonksiyonu

Rw,&) =sIwl? + CEL (G +E) )
ve,
di — W@(xi) — bi <e +€i (6)
(Wo(x)) + b —d; <€ +& @)
Burada, &;, & > 0.
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DVR kestirim fonksiyonu

f) = X8 (@ — @)K (X, X;) + b ®)

Burada, a; ve @] degerleri, tahminleri d hedef
degerine ilerlemeye zorlayan Lagrange katsayilar
ve NSV destek vektorlerinin sayisidir.

K(X:, X;) = 0(X)0(X;) cekirdek fonksiyonu
Mercer teoremini[22] saglayan herhangi bir
fonksiyon olabilir ve giris uzaymi dogrusal
olmayan iliskilerin dogrusal olarak gosterilebildigi
yiksek boyutlu 6zellik uzayina donistirir.
Cekirdek fonksiyonun se¢imi verinin, genellikle
bilinmeyen, dogasina baghdir. Bu yiizden, en iyi
girig-cikis esleme fonksiyonu, en yiiksek genelleme
performansin1 verecek sekilde degisik cekirdek
fonksiyonlar1 uygulanarak ve en iyi parametreleri
bularak deneme yoluyla belirlenebilir. Bu
caligmada, kalinlik zaman dizisi iizerinde tahmin
performanslarini  belirlemek tizere, Pearson VII
fonksiyonu tabanli ¢ekirdek (PUK) fonksiyonu
[23], Polynomial ¢ekirdek fonksiyonu [1 + (XX;)]?

ve RBF cekirdek fonksiyonu exp(#llX - X119

ile kargilastirilmstir.

Sirali Minimal Optimizasyon (SMO)
algoritmas1 [21] icin, [24]'te baz1 etkinlik
iyilestirmeleri Onerilmistir. Dual problem icin
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullari ile iligkili en
uygunluk kriterlerindeki ip uglar1 kullanilarak, tek
esik degeri yerine iki esik parametresinin kullanimi
onerilmistir.

C, € ve ¢ekirdek parametreleri p ve 62 kullanici
tarafindan belirlenir. Karmagiklik parametresi C,
yakinsama fonksiyonunun diizgiinliigiinii control
etmek icin kullanilir ve € yuvarlama hatasinin
tolere edildigi sinir1 belirler [25].

DVM modellerinin gergeklestirilmesinde, Weka
yazilim paketinin 3.7 versiyonu [26] kullanilmustir.

4. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

gecikmesi degerinin nasil bulundugu gosterilmistir.
S degerinin ilk minimum oldugu t degeri en uygun
zaman gecikmesi olarak secilir. Burada, S degerinin
ilk minimum oldugu 1t degeri 10 olarak
bulunmustur.

0.4

0.38

S Degeri

0.3F

0.28

0.26 . > :
0 5 10 15 20
Zaman Gecikmesi
Sekil 1. Kalinlik zaman dizisi i¢in zaman gecikmesi (1) degerinin
bulunmasi

Sekil 2’de, [13]’te gergeklestirilen SYK
yontemine gore Dg gdmiilme boyutunun nasil
bulundugu gosterilmistir. SYK sayisinin — sifir
oldugu gomiilme boyutu, minimum goémiilme
boyutu olarak secilir. Kalinlik zaman dizisinin faz
uzaymda yeniden olusturulmasi icin gerekli Dg
degerinin 9 oldugu goriilmektedir. Dg degeri, 0’dan
biiyiik tiim Theiler penceresi [13] degerleri i¢in 9
olarak bulunmustur.

Polynomial cekirdek fonksiyonu, RBF c¢ekirdek
fonksiyonundan daha dogru sonuglar vermistir. Ote
yandan, polynomial cekirdek fonksiyonundaki p iis
degerleri dogrulugu etkilemektedir. Us degeri
arttikca  dogruluk  artmaktadir, fakat DVM
modelinin olugsma siiresi uzamaktdir. Gegerli deger
olan p=1 degerinden farkli olarak, daha kiiciik p iis
degerleri (0.7, 0.5, 0.3) ve daha biiyik p {is
degerleri (5, 10) , C karmagiklik parametresi olarak
uygulanmigtir. Fakat, dogruluk degerlerinde bir
iyilesme olmamistir. Benzer sekilde, € icin
0.001°dan farkli olarak 0.01, 0.1 ve 1 degerleri
verilmistir. Yiiksek € degerleri DVM modelinin
dogrulugunu azaltmistir.

Tim ¢ekirdek fonksiyonlar1 Sekil 3’te
karsilagtirilmustir. Sekil 3°te goriildiigii gibi, PUK
cekirdekli DVM modeli en iyi dogru tahmin
performans: sergilemistir. Us degeri p=3 olan
Polynomial cekirdek fonksiyonlu DVM ikinci en
iyl perfomansa sahiptir. En koétii performans RBF
¢ekirdekli DVM’ye aittir.
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Sekil 2. Kalinlik zaman dizisi i¢in en kii¢iik gdmiilme boyutunun

(Dg) bulunmasi
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Sekil 3. Degisik ¢ekirdek fonksiyonlu DVM’lerin
karsilastirilmasi
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DVM modellerinin tahmin performansini
karsilagtirmak icin kullanilan Ortalama Mutlak
Hata (OMH) ve Kok Ortalama Kare Hata (KOKH)
fonksiyonlar1 asagida verilmistir. Bu
fonksiyonlarda O; ¢ikis degeri ve T; hedef degerdir.
Hesaplama iglemi n adet deger i¢in yapilmaktadir.

OMH:%EWy—n| ©)

J=1

KOKH = (10)

1 n
;Z(Oj _Tj)z
j=1

Degisik c¢ekirdek fonksiyonlar1 i¢cin DVM
modellerinin olusturulmasi igin gecen ortalama
siireler Tablo 1’de verilmistir.

DVM RBF Poly Poly Poly PUK
Modeli =D | @®=2) | (=3

Ortalama 94.62 196.1 273.3 1033 394
Siire (sn)

Tablo 1. DVM Modellerinin olusturulmast icin gecen
ortalama siireler

Sonuglar, 2.5 GHz Intel Core i5 iglemci ve 6 GB
bellege sahip bir dizlsti bilgisayar ile elde
edilmistir.
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