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Capraz-Gecerleme
Yeniden Ornekleme

@ Yeniden ornekleme (resampling), bir 6rneklem veri setinden yeni
drneklemler segme iglemine denir.

@ Bu sekilde tek veri setinden ¢ok sayida tahminler Gretebiliriz.
@ Bodylece, egitim verilerini bir kez kullanarak elde edebilecegimiz-
den daha fazla bilgiye ulasabiliriz.
@ Yeniden 6rnekleme yogun hesaplama igeren bir iglemdir. Ancak
modern bilgisayarlar ginlik uygulamalarda yeterli olmaktadir.
@ Bu bdlimde asagidaki iki temel yéntem (zerinde duracagiz:
@ Capraz-gecerleme
@ Ozyetinim
@ Bunlar giinimiizde istatistiksel 6grenme icin son derece énemli
¢6zUmleme yaklasimlaridir.
A
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Capraz-Gecerleme
Capraz-Gecerleme

@ Capraz-gecerleme (cross-validation), egitim verilerini kullanarak
test hata orani tahminleri Ureten bir kesinlik 6lgim aracidir.

@ Egitim hatalari ile test hatalarini 2. Bélimde tartismigtik.

@ Belli bir istatistiksel 6grenme ydéntemini eldeki egitim verileriyle
kullaninca ortaya ¢ikan hata oranina egitim hata orani denir.

@ Test hata orani ise elimizde olmayan, yeni veriler kullandigimiz
zaman géreceg@imiz hata oranidir.

@ Egitim hata orani her zaman digik ¢ikar ve yanilticidir. Ancak ge-
nellikle elimizde test verileri de yoktur. Bu ylizden test hata oranini
bilmek ¢ogu zaman olanaksizdir.

o iste, capraz-gecerleme bu noktada yararli bir tahmin araci sunar.

@ Bu araci hem model se¢imi hem de model degerlendirmesi igin
kullanabiliriz.

@ Model secimi (model selection), bir istatistiksel 6grenme yéntemi
icin en uygun esnekligi belirlemektir. Model degerlendirme (mod
assessment) ise tahminlerin kesinlik performansini élgmektir. j\
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Capraz-Gecerleme Gecerleme-seti yaklasimi

Ders Plani

° Capraz-Gecgerleme
@ Gecerleme-seti yaklagimi
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Capraz-Gecerleme Gecerleme-seti yaklasimi

Gecerleme-Seti (1)

ilk olarak, gecerleme-seti (validation-set) adi verilen gérece basit
capraz-gecerleme yéntemini ele alalim.

Bu yontem eldeki verileri test seti (test set) ve gecerleme seti (va-
lidation set) seklinde iki pargaya bélmeye dayanir. Bélme iglemi
rastsal ya da kuralsal olabilir.

Egitim seti kullanilarak model tahmin edilir ve gecerleme setine
bakarak hata orani élgular.

Eger Y degigkeni nicel ise hata 6lgiti olarak genellikle hata ka-
releri ortalamasi (mean squared error) ya da kisaca HKO (MSE)
degeri kullanihr:

1 - o> KKT
HKO = ~ > (v — T(x))? = =
Konuyu agiklayabilmek i¢in biz simdilik Y’nin nicel oldugunu var-
sayacagiz.
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Capraz-Gecerleme Gecerleme-seti yaklasimi

Gecerleme-Seti (2)

@ Gecerleme-seti yaklagsimini 6rnek tzerinde gérmek icin 3. Bélim-
deki otomobil verilerini kullanalim.

@ Animsayacaginiz gibi bu veri setinde yakit tiketimi ile motor guict
arasinda dogrusal-digi bir iliski vardi. Bu ylzden 2. derece poli-
nom regresyonu kullanmak gorece iyi sonuglar vermigti.

@ Daha yuksek dereceli bir polinom daha da iyi sonuglar verebilir.

@ Gecerleme-seti kullanarak en uygun esneklik derecesini belirle-
yebiliriz. Bu iglemin adimlari agagidaki gibidir:

@ Eldeki gozlemler iki pargaya bolindr.

@ Birinci parga egitim seti olur. Bununla farkli derecelerde poli-
nom regresyonlari tahmin edilir.

@ Ikinci parca gecerleme seti olarak kullanilarak her bir modele
ait HKO degerleri hesaplanir ve en iyi model segilir.

@ Bu sekilde elde ettigimiz sonuglar Sekil 1°de verilmistir. I\
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Capraz-Gecerleme Gecerleme-seti yaklasimi

Ornek Gegerleme-Seti Tahmini

@ Sol panelde gecerleme-seti uygulamasi 2. derece polinomu éner-
mektedir. Sagda yéntem yeniden 6rnekleme yapilarak tekrar edil-
migtir. Burada varyans yiksek olsa da genel sonug aynidir.

© _| © _|

— N — 3

(2] (7]

© © © ©

£ « £ 8 -

© ©

s 3 ERRER

t . =4 \

o o \

5 8 B & 1\\

[9] [} =

s S § 81 \me—————_

X ./0—0\. ~ x

© o _| Tt —e—e—0—0 ] o _| \—

T " T —

T © T ©
T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10

Polinom derecesi Polinom derecesi

Sekil 1: Yakit tiiketimi ile motor glicii modeline ait gegerleme-seti tahmiry\
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Capraz-Gecerleme Gecerleme-seti yaklasimi

Gecerleme-Setinin Sakincalari

@ Bu Ornekte gecgerleme-seti uygulamasi bize en iyi modelin 2. de-
rece polinom oldugu bilgisini vermigtir. Daha yiksek polinomlar
hata oraninda fazla iyilesme saglamamaktadir.

@ Yontem yararli oldugu gibi uygulamasi da oldukca kolaydir.

@ Ancak iki noktaya dikkat etmek 6nemlidir:

@ Sekilde sagd panelde de gorildiugi gibi sonuglar fazlaca
degiskenlik géstermektedir.

@ Elimizdeki gbzlemlerin yarisini kullanmadigimiz igin he-
sapladigimiz hata orani gercek degerden ylksek olabilir.

@ Sonug olarak, gegerleme-seti hem yuksek varyans hem de yUk-
sek yanliliga sahiptir.

@ Dolayisiyla bu sakincalar azaltmaya yonelik almasik ¢capraz ge-
cerleme yontemleri gelistirilmistir. I\
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Capraz-Gecerleme Bir-eksiltmeli capraz-gecerleme

Ders Plani

° Capraz-Gecgerleme

@ Bir-eksiltmeli capraz-gegerleme
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Capraz-Gecerleme Bir-eksiltmeli capraz-gecerleme

Bir-Eksiltmeli Capraz-Gecerleme

@ Gegerleme-setine benzer bir diger yéntem bir-eksiltmeli capraz-
gecerleme (leave-one-out cross-validation) yaklagimidir.
@ Bu ybéntemin adimlari asagidaki gibidir:

@ Orneklemden yalnizca bir gdzlem cikarilir.

@ Kalan n — 1 gézlem egitim seti olarak kullanilir.

© Cikartilan tek gézlem ile HKO hesaplanir.

© islem tiim gdzlemler igin tekrar edilir

@ Tum HKO'larin ortalamasi alinir: GG, = IS HKO;

v

@ Bir-eksiltmeli gapraz-gecerleme her tirli model tahmininde kulla-
nilabilen genel bir yaklagim sunar.

@ Yontemin énemli bir Gstinligu egitim verilerinin neredeyse ta-
mami kullanildigi i¢in yanliligin neredeyse minimum olmasidir.

@ Ayrica iglem tektip oldugu icin sonug her seferinde ayni ¢ikar. I\
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Capraz-Gecerleme Bir-eksiltmeli capraz-gecerleme

Bir-Eksiltmeli CG’nin Sakincalari

@ Bir-eksiltmeli capraz-gegerlemede yanlilik diisik olmakla birlikte
varyans yine de yUksektir.

@ Bunun nedeni egitim setlerinin bir gézlem hari¢ birbiriyle ayni ol-
masidir. Gegerleme igin kullanilan tek gézlem ise surekli degistigi
icin yanlilik yUksek gikar.

@ Ayrica n adet model tahmin edildigi i¢in hesaplama yuku fazladir.
Bu durum dogrusal-digi ileri yéntemlerde sorun yaratabilir.

o Ote yandan dogrusal ve polinom modellerde yéntemi tek seferde
hesaplamayi saglayan asagidaki kisayol formali bulunmaktadir:

1~ (vi—i\°
e = o2 (1=7)

i=1

@ Yukarida h;, 3. Bélimde goérdigimuiz kaldirag istatistigi degeridir.

@ Her zaman [0, 1] araliginda olan kaldirag etkisi 1’e yaklastik¢ca
payda da 0’a gider. Bdylece, disadiisen gbzlemler CG hata o?
nini yakseltir. \

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Yeniden Ornekleme Sartim 0,93 13/40



Capraz-Gecerleme Bir-eksiltmeli capraz-gecerleme

Ornek Bir-Eksiltmeli CG Tahmini

@ Yakit tiiketimi ile motor giici modeline ait bir-eksiltmeli CG tah-
minleri Sekil 2de sag panelde verilmistir. Sol panelde ise yiksek
varyansl gecerleme-seti tahminleri gérulmektedir.

Bir-Eksiltmeli Capraz-Gecerleme Gecerleme-Seti

0 e e—0o—0o—"°

Hata kareleri ortalamasi
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1 1
Hata kareleri ortalamasi
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1 1
K

—
T T T T T T T T T T
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Polinom derecesi Polinom derecesi

Sekil 2: Bir-eksiltmeli CG ile gecerleme-seti ydonteminin kargﬂaghnlmas’\
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Capraz-Gecerleme K-kat capraz-gecerleme

Ders Plani

° Gapraz-Gegerleme

@ K-kat gapraz-gecerleme
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Capraz-Gecerleme K-kat capraz-gecerleme

K-Kat Capraz-Gecerleme

@ Varyans-yanlilik 6dinlesmesi dikkate alininca en uygun ve en ¢ok
tercih edilen gecerleme yaklasimi k-kat ¢capraz-gecerleme (k-fold
cross-validation) olarak gértlmektedir.

@ Bu yéntemin adimlari asagidaki gibidir:

@ Orneklem esit bilyiikliikte k adet parcaya baliindir.
@ Parcgalardan biri gecerleme igin ayrilr.

© Kalan k — 1 parca topluca egitim igin kullanilir.

© Parcalar degistirilerek islem k kez tekrar edilir.

@ HKO'larin ortalamasi alinir: GGy = %ZL HKO;

v

@ Eger k = nolursa ydntem bir-eksiltmeli CG’ye dénisur. Diger bir
deyisle bir-eksiltmeli CG aslinda k-kat CG’nin 6zel durumudur.

@ Uygulamada k igin genellikle 5 ya da 10 degeri kullanihr.

@ K-kat capraz gecerlemenin adimlari Sekil 3'te gdsterilmistir. I\
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Capraz-Gecerleme K-kat capraz-gecerleme

K-Kat Gapraz Gegerleme Ydnteminin Uygulanmasi

@ K = 5 icin k-kat CG ydonteminde veri seti 6nce 5 esit parcaya
bélindr. Parcalarin 4’0 ile model tahmin edilip diger parca ile hata
orani hesaplanir. Bu iglem farkli parcalar ile 5 kez tekrar edilir.

‘Gecerleme| Egi:tim |
———
‘ Egitim |Ge9erleme| Egitim |
—
‘ Eéi:tim |Ge<;er|eme| Egi:tim |
~—
‘ . Egitim . |Ge9erleme| Egitim |
~—
‘ Egi:tim |Gecerleme|
Sekil 3: K-kat capraz gecgerleme yénteminin uygulanmasi I\
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Capraz-Gecerleme K-kat capraz-gecerleme

Ornek K-Kat Capraz Gegerleme Tahmini

@ Yakit ve motor glicii modeline ait 10-kat CG tahminleri Sekil 4'te
verilmistir. Rastsal yeniden 6rneklemeler sonucunda elde edilen
farkli tahmin sonuglarinin birbirine yakin olduguna dikkat ediniz.

10-Kat Capraz Gegerleme

Hata kareleri ortalamasi
16 18 20 22 24 26 28
| | |

Polinom derecesi

Sekil 4: Yakit tiketimi ile motor glici modeline ait k-kat GG tahminleri I\
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Capraz-Gecerleme K-kat capraz-gecerleme

K-Kat CG ve Varyans-Yanlilik Odiinlesmesi

@ Bir-eksiltmeli GG ydntemi toplam n adet model tahmini igerirken
k-kat CG yalnizca k adet tahmin islemine gerek duyar.

@ Ancak hesaplamasal kolaylik bir yana, k-kat CG’nin asil Gstln-
[Gg0 varyans-yanlilik édunlesmesi ile ilgilidir.

@ Bir-eksiltmeli GG yénteminde bir gézlem hari¢ tim egitim verileri
kullanildigr igin yanlihk ¢ok disiktir. Ancak bu durumda gecer-
leme iglemine tek bir gézlem kaldigi i¢in varyans yilksek ¢ikar.

@ K-kat CG ise test seti ile gecerleme seti blytklUkleri arasinda bir
denge kurarak uygulamada daha iyi sonugclar dretir.

@ Bu konudaki gesitli calismalar varyans-yanlilik 6dinlesmesi agi-
sindan k = 5 ve k = 10 degerlerini kullanmay1 dnermektedir.

@ Bir-eksiltmeli CG ile k-kat CG yéntemlerinin test hata oranini tah-
min etme konusundaki basarisi Sekil 5’'te gérilmektedir. I\
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Capraz-Gecerleme K-kat capraz-gecerleme

K-Kat CG ile Bir-Eksiltmeli CG’nin Karsilastiriimasi

@ Sekilde mavi gizgi gercek test HKO degeri, kirmizi ve siyah ¢izgi-
ler ise bir-eksiltmeli CG ile 10-kat CG tahminleridir. lki yéntemin
de genel olarak gercege yakin tahminler Urettigine dikkat ediniz.

SENARYO 1 SENARYO 2 SENARYO 3

g | g | g .|
£ € £
<3 8 34 ©
5} g s
s . S . s
5 7 5 7 5 ®
[} [ [}
g . g . g
g ] g " )
[ © T v
I o | I w | I

el T T T T el T T T T ° T T T T

2 5 10 20 2 5 10 20 2 5 10 20
Esneklik Esneklik Esneklik
Sekil 5: K-Kat CG ile bir-eksiltmeli GG ydntemlerinin kesinligi \
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Capraz-Gecerleme Siniflandirma icin ¢apraz-gecerleme

Ders Plani

° Capraz-Gecgerleme

@ Siniflandirma igin ¢capraz-gegerleme

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Yeniden Ornekleme Sartim 0,93 21/40



Capraz-Gecerleme Siniflandirma icin ¢apraz-gecerleme

Siniflandirma icin Capraz-Gecerleme (1)

@ Simdiye kadar ¢apraz-gecerleme ydntemini Y degiskeninin nicel
oldugu regresyon baglaminda inceledik.
@ Bu dogrultuda test hata oranlarini da HKO ile dlgtik.

@ Ote yandan Y’nin nitel oldugu siniflandirma ¢dziimlemesinde de
capraz-gecerleme son derece kullanighdir.

@ Burada da yéntem yukarida gosterdigimiz sekillerde uygulanabi-
lir. Ancak burada hata oranini élgmek icin yanlis siniflandirilan
g6zlem sayisi (number of misclassified observations) kullanilir:

1 n
CVp =~ 21: Err;
=

@ Yukarida Err; = I(y; # ;) seklinde tanimli bir {0,1} degiskenidir.
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Capraz-Gecerleme Siniflandirma icin ¢apraz-gecerleme

Siniflandirma icin Capraz-Gegerleme (2)

@ Siniflandirma ¢ézimlemesinde gapraz-gecerlemeyi agiklamak igin
farkl derecelerdeki polinom lojistik modellerden yararlanabiliriz.
@ Ornek olarak, iki X degiskenli 2. derece lojistik model sdyledir:

log <1l_)p) = Bo + B1 X1 + BaXo + BaXF + BaXF

@ Benzer sekilde 3. derece polinom model de asagidaki gibi olur:

log <1I_)p> = Bo + B1 X1 + BaXo + BaXF + BaXE + Bs XT + Be X5

@ Bunlar ve daha yiksek derece modeller igin test hata oranini tah-
min etmek ve en iyi modeli segmek igin capraz-gecerleme yonte-
mini kolayca uygulayabiliriz.

@ Bunun igin 2. Bélimde kullandigimiz simllasyon veri setine geri
doénelim. Buradaki Bayes karar siniri ve 4. dereceye kadar lojisti
model CG karar sinirlari Sekil 6'da verilmigtir. j
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Capraz-Gecerleme Siniflandirma icin ¢apraz-gecerleme

Siniflandirma icin Ornek CG Tahmini (1)

Derece = 1 Derece =2

Derece = 3 Derece = 4

Sekil 6: Farkli derece lojistik model GG karar sinirlari ve gergek sinir I\
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Capraz-Gecerleme Siniflandirma icin ¢apraz-gecerleme

Siniflandirma icin Ornek CG Tahmini (2)

@ Yukaridaki sekilde sol Ust paneldeki dogrusal lojistik modelin ger-
¢ek karar sinirini iyi tahmin edemedigi gériimektedir.

@ Sag Ust panelde 2. derece polinom modeli daha basarili olmakla
birlikte yeterince esnek degildir.

@ Sol alt késede ise 3. derece polinom ¢ok daha iyi bir karar siniri
vermektedir. Ote yandan sag alt panelde gérilen 4. derece poli-
nom hata oranini daha da fazla digirememigtir.

@ Sekillere bakildiginda en iyi model 3. derece polinomdur.

@ Ancak uygulamada Bayes karar sinirini ve gergek test hata ora-
nini bilmek olanaksizdir. Bu durumda en iyi modeli se¢gmek icin
capraz gecerleme yénteminden yararlanabiliriz.

@ Bu 6rnekteki dort farkli modele ait gergek ve egitim hata oranlari-
nin yani sira 10-kat CG hata orani tahminleri Sekil 7°’deki gibidir,
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Capraz-Gecerleme Siniflandirma icin ¢apraz-gecerleme

K-Kat CG ile Bir-Eksiltmeli CG’nin Karsilastiriimasi

@ Sekilde gercek hata orani turuncu, egitim hata orani mavi ve 10-
kat GG hata orani siyah renkle gésterilmigtir. Her iki panelde de
GG ydnteminin genel olarak iyi tahminler Urettigi gdrilmektedir.

Hata orani
Hata orani

0.12 0.14 0.16 0.18 0.20
|

0.12 0.14 0.16 0.18 0.20
|

T T T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 0.01  0.02 0.05 0.10 0.20 0.50 1.00

Kullanilan polinom derecesi 1/K

Sekil 7: Siniflandirma ¢éziimlemesinde GG ydnteminin kesinligi I\
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Ozyetinim ~ Ornek uygulama

Ders Plani

@ Ozyetinim
@ Ornek uygulama
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Ozyetinim ~ Ornek uygulama

Ozyetinim

@ Gunimizde son derece yaygin ve gugli bir diger yeniden érnek-
leme yaklasimi 6zyetinim (bootstrap) yontemidir.

@ Ozyetinim farkl sekillerde yapilabilmekle birlikte temel olarak asa-
gidaki adimlari icerir:

@ Eldeki veri seti yeniden 6rnekleme yoluyla cogaltilir.
@ Uretilen 6rneklemlerden ok sayida tahmin hesaplanir.

© Bu tahminler birlestirilerek ilgi duyulan degere iliskin yiksek
kesinlikli gliven araliklari ve kestirimler elde edilir.

@ Goraldagu gibi 6zyetim yogun hesaplamaya dayalidir. Ancak mo-
dern bilgisayarlar bu yéntemi uygulamay! kolaylastirmistir.

@ Ozyetinimin dnemli bir Gstinligl baska tirli hesaplanamayan ya
da hesaplamasi zor olan tahmin ve istatistiklere kolayca uyarla-
nabilen son derece esnek bir ydéntem olmasidir.
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Ozyetinim ~ Ornek uygulama

Portféy Secimi Uygulamasi (1)

@ Gelin, dzyetinimi basit bir 6rnek yardimiyla agiklayalim.

@ Elimizdeki bir miktar paray! « oraninda X ve (1 — «) oraninda Y
finansal araglarinda degerlendirmek istedigimizi varsayalim.

@ Yatinmimizi planlarken de toplam risk ya da varyansi minizimize
edecek sekilde o’y1 belirleyecegimizi dugtnelim.

@ Burada var(aX + (1 — «)Y) degerini minimize eden « sudur:

B var(Y) — cov(X,Y)
~ var(X) + var(Y) — 2cov(X,Y)

@ Yukaridaki hesaplamayi yapabilmek i¢cin gok sayida bagimsiz 6r-
nekleme ihtiyag duyariz. Ancak getiriler zamana bagl oldugu igin
yeterince gézlem elde etmek zordur.

o Ozyetinimin saglayacagi yarari gérmek icin énce simiilasyon ve-
rileri kullanahm. X ve Y icin kendimiz varyans ve kovaryans for-
mulleri belirleyerek istedigimiz kadar 6rneklem Uretebiliriz.

@ Bu sekilde Uretilen 4 adet drnek veri seti Sekil 8'de gdsterilmistis”
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Ozyetinim ~ Ornek uygulama

Portféy Secimi Uygulamasi (2)
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Sekil 8: Simiilasyon yoluyla olusturulan érnek veri setleri I\

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Yeniden Ornekleme Siriim 0,93 30/40



Ozyetinim ~ Ornek uygulama

Portféy Secimi Uygulamasi (3)

@ Bu similasyon érneginde sekildeki gibi veri setlerini 1000 kez tre-
terek 1000 farkli & tahmini elde edebiliriz.
@ Daha sonra elimizdeki gok sayida yansiz tahmini kullanarak &’larin
ortalama degerini buluruz:
1000

1
=——— ) 4;=0,599
1000 =

[}

@ Burada « icin basta belirlenen gercek deger 0,6 idi. Tahmin edilen
ortalamanin buna ne kadar yakin olduguna dikkat ediniz.

@ Simdi, elimizdeki 1000 adet veri setini kullanarak &’ya ait él¢inli
hatayi da asagidaki gibi hesaplayabiliriz:

B 1000 ~
OH(&) = 1000_12 — &)2 =0,083

@ Bdylece, &@’'nin kesinligi konusunda bilgi sahibi oluruz. I\
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Ozyetinim ~ Ornek uygulama

Portféy Secimi Uygulamasi (4)

@ Gergek yasam kontrolimuzdeki bir similasyon olmadigi i¢in yu-
karida agikladigimiz iglemi uygulamada yapmak olanaksizdir.

@ Bu durumda 6zyetinim bize ideale yakin bir tahmin yéntemi sunar.

@ Bunun igin yukaridaki gibi yeni veri setleri olusturulur. Ancak bu
sefer veriler formilden hesaplanmaz. Bunun yerine eldeki tek egi-
tim veri setinden rastsal yeniden 6rnekleme yoluyla Uretilir.

@ Ornek olarak, n bliyiikliigiindeki veri setinden n adet gbzlem ce-
kilir. Ancak her seferinde cekilen deger yerine geri koyulur.

@ Dolayisiyla olugturulan ézyetinim veri setinde bazi gdzlemler bir-
den fazla kez yer alirken bazi gdzlemler de hi¢ yer almayabilir.

@ Yukaridaki islem yinelenerek topluluk (ensemble) adi verilen Q
adet 6zyetinim ¢ogaltmasi Uretilir.

@ Uygulamada 2 icin genellikle 999 ya da 99 degerleri kullanilir. I\
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Ozyetinim ~ Ornek uygulama

Portféy Secimi Uygulamasi (5)

o Ozyetinim ydntemiyle dretilen cogaltmalardan aj, a5, ... ,005 sek-
linde gbsterilen 6zyetinim tahminleri hesaplanabilir.

@ Daha sonra bunlara ait & ve OH(&) degerleri de yukaridakine ben-
zer sekilde elde edilir:

OHs(a) = J %Z(ar — &*)2 = 0,087

@ Burada OH; 6zyetinim yoluyla bulunan élciinlii hata anlamindadir.

@ Simulasyon veri setlerini kullanarak « igin 6l¢lnli hatayr 0,083
tahmin etmigstik. Tek bir veri setinden Urettigimiz 6zyetinim 6lcinli
hata tahmininin buna ne kadar yakin ¢iktigina dikkat ediniz.

@ Portféy érnegimizde similasyondan gelen & ideal tahminleri ile
&* dzyetinim tahminlerinin karsilastinimasi Sekil 9'daki gibidir. [\
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Ozyetinim ~ Ornek uygulama

Portféy Secimi Uygulamasi (6)

@ Sekilde solda simtilasyona dayali & tahminleri, ortada ise 6zyeti-
nime dayal &* tahminleri gérilmektedir. En sagdaki kutu gizimin-
den de anlasildigi gibi 6zyetinim ideale gok yakin sonug vermigtir.
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Sekil 9: ideal tahminler ile 6zyetinim tahminlerinin karsilastiriimasi I\
_—

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Yeniden Ornekleme Siriim 0,93 34/40



Ozyetinim Maksimum entropi 6zyetinimi

Ders Plani

@ Ozyetinim

@ Maksimum entropi 6zyetinimi

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Yeniden Ornekleme Sartim 0,93 35/40



Ozyetinim Maksimum entropi 6zyetinimi

Maksimum Entropi Ozyetinimi (1)

@ Yukarida agikladigimiz 6zyetinim iglemi birgok durumda gelenek-
sel yontemlerden ¢ok daha basarili tahminler Gretebilmektedir.

@ Ancak zaman serilerinde genellikle iyi sonug verememektedir.

@ Bunun nedeni zaman serilerinde gozlemlerin belli bir sira izleme-
sidir. Gdzlemleri rastsal bir sekilde yeniden dizenlemek bu man-
tiksal siray! yok eder.

@ Bu sorun asmak amaciyla gecmisgte zaman serilerine 6zel dzyeti-
nim teknikleri gelistirilmigtir.

@ Ornek olarak, blok &zyetinimi (block bootstrap) adi verilen ydn-
temde gdzlemler sabit buytklUkte bloklar seklinde alinarak yeni-
den 6rnekleme yapilir.

@ Ancak bu ve bunun gibi yaklagimlarin basari diizeyi dusUktir. Ye-
terli sonuglar ancak duraganlik, disik 6zilinti ve blytk érneklem
gibi belli kosullar altinda elde edilebilmektedir.

@ Sonug olarak, 6zyetinim teknigi yukaridaki zorluklar nedeniyle mak-
roekonomi ve finans gibi alanlarda yaygin kullanim bulamam|§vj\
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Ozyetinim Maksimum entropi 6zyetinimi

Maksimum Entropi Ozyetinimi (2)

o Ozellikle zaman serileri icin gelistiriimis olan en yeni ve giincel
6zyetinim teknigi maksimum entropi 6zyetinimi (maximum entropy
bootstrap) ya da kisaca meboot denilen yéntemdir.

@ Entropi (entropy) kavrami, Bayesgi olasilik kuraminda yaygin ola-
rak kullanilan ve yetersiz bilgi kisiti altinda gereksiz varsayimlar-
dan kaginmaya yarayan gucli bir aragtir.

@ Bu kavrami temel alan maksimum entropi dzyetinimi yedi adimh
bir algoritma kullanarak Shannon bilgi él¢ttinid maksimize eder:

H = E(— Inf(x))

@ Bdylece, zaman serisi bir bitlin olarak gogaltilir.

@ Bu sekilde Uretilen seriler bagtaki asil seriye ait inig, ¢ikig, egilim
gibi bagimlilk bilgilerini koruma 6zelligine sahiptir.

@ Ornek meboot cogaltmalari Sekil 10'da gdsterilmistir. I\
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Ozyetinim Maksimum entropi 6zyetinimi

Ornek Meboot Cogaltmalari

@ Sekilde orijinal seri mavi renkle, ti¢ adet 6rnek meboot ¢cogaltmasi
ise kirmizi renkle gésterilmigtir. Cogaltiimig serilerin asil seriye ait
inig, ¢ikis, egilim gibi dzellikleri koruduguna dikkat ediniz.

3 T T T T T T T

Orijinal seri
Cogaltmalar

25

L . . . . . . . I

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Sekil 10: Ornek meboot ¢cogaltmalari I\
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Ozyetinim Maksimum entropi 6zyetinimi

Maksimum Entropi Ozyetiniminin Uygulanmasi

@ Meboot dzyetiniminin en énemli Gstlnligu her tarld yapisal ki-
rima, duragan-disilik ve estimlesim altinda herhangi bir dénis-
tirmeye gerek olmadan kullanilabilmesidir.

@ Ydntemi uygulamak basta agikladigimiz &zyetinim gibidir:

@ Eldeki egitim veri seti meboot algoritmasi ile  kez ¢ogaltilir.
@ Cogaltilan setler ististiksel 6grenme yéntemine uygulanir.

© Elde edilen ¢ok sayida tahmin toplulastirilarak saglam kesti-
rimler yapilir ya da guiven araliklari inga edilir.

@ Yukaridaki igslemin blok 6zyetinimi gibi almasik tekniklere gbére daha
Gstln tahminler Urettigi kapsamli simllasyon c¢alismalari ile gés-
terilmistir (Vinod, 2015; Yalta, 2016; Singvejsakul et al. 2018).

@ Meboot tahminine yénelik R dilinde yazilmig agik kaynakli pake
ve 6rnek kodlar bulunmaktadir. j
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Ozyetinim Maksimum entropi 6zyetinimi

Ontimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

_
—
A

Kitaptan Boliim 5 “Yeniden Ornekleme” okunacak.

Onlimiizdeki Ders
Model Segimi
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