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MOD AYRISTIRMA YONTEMLERI VE KULLANIM ALANLARI

Ece YILMAZ, Musa CIBUK
Aralik 2025

OZET

Dogrusal olmayan ve duragan olmayan zaman serilerinin analizi igin klasik yontemlerin
yetersiz kaldig1 durumlarda veri glidiimlii ayristirma yaklasimlari gii¢lii alternatifler sunmaktadir.
Bu calisma, iki temel yontemi—Ampirik Mod Ayristirma (EMD) ve Dinamik Mod Ayristirma
(DMD)—teorik gergeveleri, algoritmik 6zellikleri, varyantlar1 ve uygulama alanlariyla birlikte
biitiinciil bigimde ele almaktadir.

Birinci bolimde EMD’nin eleme siireci, IMF yapisi, zarflarin interpolasyonu, sinir
kosullart ve mod karisimi gibi temel sorunlart incelenmis; EEMD, CEEMDAN, ICEEMDAN,
MEMD ve EWT gibi gelismis varyantlar ile atmosferik verilerden biyomedikale, finansal zaman
serilerinden enerji sistemlerine uzanan ¢ok sayida uygulama 6rnegi degerlendirilmistir.

Ikinci boliimde DMD, Koopman operatdrii baglaminda ele almarak dinamik modlarmn
spektral ayristirilmasi, dogrusal olmayan sistemlerin yiiksek boyutlu lineer temsilinin
matematiksel temelleri ve yontemin sinirhiliklart tartisilmistir. Ardindan exact, optimized,
extended, sparse, multi-resolution, delay-embedding ve compressed DMD gibi gesitler
karsilastirilmis; EEG analizi, akigkanlar mekanigi, dijital ikiz uygulamalari, cihaz modelleme ve
goriintii isleme gibi farkli disiplinlerdeki literatiir ¢aligmalar1 6zetlenmistir.

Bu kitap, Ampirik Mod Ayristirma ve Dinamik Mod Ayristirma yontemlerini teorik
temelleri, snirliliklar, varyantlari ve genis uygulama alanlariyla birlikte derinlemesine ele alarak
literatiirdeki daginik bilgiyi biitiinciil bir yapida bir araya getirmeyi amag¢lamaktadir. Sunulan
kapsamli yontem incelemeleri, 6rnek uygulamalar ve giincel arastirma sonuglariyla ¢alisma,
miihendislik, bilimsel arastirma ve veri analitigi alanlarinda bu yontemleri uygulamak veya
gelistirmek isteyen arastirmacilar i¢in kapsamli bir akademik bagvuru kaynagi niteligindedir.

Anahtar Kelimeler: Ampirik Mod Ayristirma, Dinamik Mod Ayristirma, Hilbert—
Huang Déniisiimi, I¢gsel Mod Fonksiyonlari, Dogrusal Olmayan ve Duragan Olmayan Sinyaller,
Zaman-Frekans Analizi
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ABSTRACT

Data-driven decomposition approaches offer powerful alternatives when classical
methods are insufficient for the analysis of nonlinear and nonstationary time series. This study
comprehensively addresses two fundamental methods—Empirical Mode Decomposition (EMD)
and Dynamic Mode Decomposition (DMD)—including their theoretical frameworks, algorithmic
properties, variants, and application areas.

The first section examines fundamental issues of EMD, such as the elimination process,
IMF structure, envelope interpolation, boundary conditions, and mode mixing; advanced variants
such as EEMD, CEEMDAN, ICEEMDAN, MEMD, and EWT are evaluated, along with
numerous application examples ranging from atmospheric data to biomedical, financial time
series to energy systems.

The second section discusses DMD in the context of the Koopman operator, focusing on
spectral decomposition of dynamic modes, the mathematical foundations of high-dimensional
linear representation of nonlinear systems, and the limitations of the method. Subsequently,
variants such as exact, optimized, extended, sparse, multi-resolution, delay-embedding, and
compressed DMD are compared; Literature studies from various disciplines such as EEG
analysis, fluid mechanics, digital twin applications, device modeling, and image processing are
summarized.

This book aims to bring together the scattered information in the literature in a holistic
structure by thoroughly examining the theoretical foundations, limitations, variants, and broad
application areas of Empirical Mode Decomposition and Dynamic Mode Decomposition
methods. With the comprehensive method reviews, example applications, and current research
results presented, this work serves as a comprehensive academic reference source for researchers
who wish to apply or improve these methods in the fields of engineering, scientific research, and
data analytics.

Keywords: Empirical Mode Decomposition, Dynamic Mode Decomposition, Hilbert—
Huang Transform, Intrinsic Mode Functions, Non-Linear and Non-Stationary Signals, Time-
Frequency Analysis
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1. GIRIS

Gunlimuzde sinyal isleme, mithendislik ve uygulamali bilimlerin pek ¢ok alaninda temel
bir rol oynamaktadir. Molekiiler sistemlerin zamanla degisen fiziksel davranislarinin ortaya
cikarilmasinda kullanilan DFT ve molekiiler dinamik tabanli analizler, karmasik siireclerin
ayritili olarak incelenmesine imkan vermektedir. Yildirim vd. Schiff bazlarinin sicaklik ve
zaman degisimine bagl olarak gdsterdigi yapisal doniistimleri MD simiilasyonlariyla incelemis
ve bu siirecte olugan yerel degisimlerin modellenmesinde hesaplamali yontemlerin 6nemini
vurgulamistir. Bu ¢alismalar, fiziksel siireglerin genellikle dogrusal olmayan ve zamanla degisen
bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Bu baglamda, benzer sekilde sinyal isleme alaninda da
sistemlerin igerdigi karmasik dinamiklerin ayristirilmasi icin adaptif yontemlerin kullanilmasi
zorunlu hale gelmistir. Bu nedenle EMD ve DMD gibi yontemler, tipki MD simiilasyonlarinda
oldugu gibi, zaman serilerindeki temel modlar1 ortaya ¢ikarma ve sistem davranisini detaylt
bi¢imde analiz etme a¢isindan 6nemli araglar sunmaktadir [1].

Geleneksel elektrik sebekelerinden akilli sebekelere gecis siirecinin incelendigi
calismada, enerji sistemlerinin giderek daha karmasik ve dinamik bir yapiya doniistigii
vurgulanmaktadir. Bu doniigiim, sistem davranisinin zamanla degisen ve ongoriilmesi gii¢ hale
gelen bir form kazanmasina yol agmaktadir [2]. Dagitik sistemlerde diigiim performansi, bilgi
iletimi ve enerji tlketimi arasindaki iliskiye odaklanan calismalar, veri odakli analiz ve
modelleme tekniklerinin sistem verimliliginde kritik rol oynadigini ortaya koymaktadir[3].
Karmasik elektrik sinyallerinin ayristirilmasi ve bozulmalarin giderilmesine yonelik calismalar,
veri tabanli modelleme ve sinyal isleme yaklagimlarinin enerji sistemlerinde verimlilik ve
kararlihig artirdigini gostermektedir[4]. Harmoniklerin baskilanmasina yonelik ¢alismalar, enerji
sistemlerinde dinamik sinyallerin yapisal 6zelliklerini ortaya koyan model tabanli yontemlerin
performans iyilestirmesinde kritik rol oynadigini géstermektedir[5]. LED suruict devrelerinin ana
sebekeden kaynaklanan harmonik bilesenlere karsi duyarli oldugu, bu harmoniklerin akim ve
gerilim dalga sekillerinde bozulmalara yol actift calismada agikca belirtilmektedir. Bu
bozulmalar, sinyalin gercek fiziksel davramisini  maskeleyerek analiz  sireclerini
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, s6z konusu harmonik bilesenlerin sinyalden ayristirilmasi igin
EMD ve DMD gibi mod-temelli yontemler kritik éneme sahiptir. Bu yéntemler, LED sir{cl
devrelerinde ortaya c¢ikan harmoniklerin hem kaynagini hem de etkisini daha dogru bigimde
degerlendirme imkani sunar [6]. Palta vd. LED performansinin siiriicii tipi, sogutma sistemi,
sicaklik, CRI ve renk sicakligi gibi ¢ok sayida degiskene bagl oldugunu gostermektedir. Bu ¢ok
degiskenli yapi, EMD ve DMD gibi ayristirma yontemlerinin LED sistemlerindeki karmagik
sinyal davranmiginin ¢éziimlenmesinde kullanilabilir oldugunu desteklemektedir [7]. Palta ve
Guldemir, gii¢ elektronigi tabanli yari iletkenlerin dogrusal olmayan davraniglart nedeniyle
sebekede Onemli harmonik bozulmalar meydana geldigini ve bunun gii¢ kalitesinde ciddi
kayiplara yol agtigini belirtmektedir. Bu dogrusal olmayan harmonik yapilarin ayristirilmasinda
EMD ve DMD gibi dinamik analiz yontemlerinin kullanilmasinin gerekli oldugu goriilmektedir
[8]. Dagitim sebekelerinde SCADA kullaniminin performans ve maliyet {izerindeki etkilerini
inceleyen Yurci vd., ariza ve kesinti siirelerindeki azalmay1 agik¢a ortaya koymustur. Bu ¢alisma,
SCADA veri setlerinin hem EMD hem de DMD tabanli zaman-frekans ve mod ayristirma
analizlerinde giivenilir bir temel sagladigini géstermektedir [9]. Glines radyasyonu ve sicakligin
zamanla degisen yapisi, ¢aligmada gosterildigi iizere sulama sisteminin anlik gii¢ {iretimini
dogrudan etkilemektedir; bu nedenle elde edilen ¢evresel ve elektriksel verilerin hem EMD ile
zaman—frekans ayristirtlmasi, hem de DMD ile dinamik mod analizine tabi tutulmasi, sistem
davranisinin biitiinciil olarak incelenmesini saglar [10].

Dogrusal olmayan ve duragan olmayan verilerin analizine duyulan ihtiyacin artmasi,
geleneksel Fourier ve dalgacik doniisiimleri gibi yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda, daha
esnek ve veri odakli tekniklerin gelistirilmesini gerekli kilmistir. Bu kapsamda, Ampirik Mod
Ayristirma (Empirical Mode Decomposition — EMD) yontemi, sinyallerin zaman-frekans
ozelliklerini koruyarak analiz edilmesini saglayan gii¢lii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.



EMD, ilk olarak Huang ve c¢aligma arkadaslar1 tarafindan Onerilmis olup, sinyalleri
dogrudan kendi igerigine gore ayristirarak icsel Mod Fonksiyonlar1 (Intrinsic Mode Function -
IMF) adi verilen bilesenlere ayirmaktadir. Bu yontemin en 6nemli avantaji, analiz sirasinda
onceden tanimlanmis bir temel fonksiyon kiimesine ihtiya¢ duymamasidir [11]. Zaman alani
bilgisini koruyarak calisan EMD, riizgar enerjisi iiretimi, fotovoltaik giic ¢iktist ve elektrik yiik
talebi gibi tahminlenebilir bir¢ok alanda genis bir uygulama alan1 bulmustur [12].

EMD yontemi, dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin analizine yo6nelik
geleneksel yontemlerin yetersizliginden dolay: ortaya ¢ikmis bir yaklasimdir. Ozellikle Fourier
ve dalgacik (wavelet) gibi doniisiim tabanli yontemler, sinyalin tamamina yayilmis sabit baz
fonksiyonlar1 kullandiklar1 icin sinyalin lokal frekans degisimlerini ve zamana bagl
davraniglarimi yeterli duyarlilikla yansitamamaktadir. Bu durum; atmosferik veriler, deprem
kayitlari, biyomedikal sinyaller ve finansal zaman serileri gibi, dogada siklikla karsilagilan, hem
zamanla degisen hem de dogrusal olmayan sistemlerden elde edilen verilerin analizinde 6¢nemli
kisitlamalara yol agmaktadir.

Huang ve arkadaslari, bu sinirlamalar1 agmak amaciyla tamamen veri giidiimlii, herhangi
bir 6n tanimhi temel fonksiyon gerektirmeyen, adaptif bir analiz yontemi gelistirmeyi
amaclamiglardir. Bu baglamda EMD, sinyalin kendi yapisina bagli olarak lokal dl¢eklerde analiz
yapilmasina olanak taniyan ve kendini veriye gore uyarlayabilen (self-adaptive) bir yaklasim
sunmaktadir. Bu 6zellik, EMD’yi 6zellikle zamana gore frekans icerigi degiskenlik gosteren
sinyallerin analizinde istin kilmakta ve yontemin dogadaki ¢ok Olgekli siireglerin
modellenmesinde giiclii bir arag olarak benimsenmesini saglamaktadir.

EMD ayni zamanda miikemmel yeniden yapilandirma 6zelligine sahiptir. Baska bir
deyisle, ¢ikarilan tim IMF’ler, kalint1 (artik) bileseni ile birlikte {ist iiste bindirilerek orijinal
sinyal, bilgi kayb1 veya bozulma olmadan yeniden elde edilebilmektedir. Bu nedenle EMD,
geleneksel Fourier veya dalgacik ayristirmalarina benzemesine ragmen, IMF’lerin yorumlanmast
acisindan ayni derecede seffaf degildir. Fiziksel olarak anlamli bilesenler elde edebilmek igin
cikarilan IMF’lerin uygun bigimde tamimlanmasi ve/veya birlestirilmesi hala 6nemli bir zorluk
olusturmaktadir. Ayrica EMD, yalnizca kismi yeniden yapilandirma amaglaniyorsa, herhangi bir
optimallik kriterine dayanmaz; bunun yerine, ikili bir dahil etme veya etmeme kararina dayali
calismaktadir [13].

Bu yontemin bir diger 6ne ¢ikan 6zelligi, geleneksel zaman-frekans analiz tekniklerinin
aksine, onceden belirlenmis temel fonksiyonlar1 veya filtreleri kullanmamasidir. Bunun yerine,
sinyalin kendi i¢sel zaman 6lcekleriyle iliskili yerel enerjiyi dogrudan ¢ikararak sinyali ayristirma
yaklagimimi benimsemektedir. Bu nedenle EMD, oldukga uyarlanabilir bir yapiya sahiptir ve bir
sinyalin zaman-frekans 6zelliklerini basarili bir sekilde ortaya koyabilmektedir. Bu yontemin
farkli uygulama alanlarinda oldukga etkili oldugu gosterilmistir [14].

Bu kitap ¢aligmasinda, genis bir kullanim alanina sahip olan EMD y&ntemi ve tirevleri
incelenmistir. Her bir baslik detayli olarak ele alinmis ve gerekli goriilen yerlerde konularin
matematiksel notasyonlarina da yer verilmistir. Yapilan literatiir taramasi1 sonucunda EMD ve
cesitlerinin bir araya getirildigi bu ¢alismanin, ilerleyen arastirmalar i¢in faydali bir kaynak
olusturmasi hedeflenmektedir.

Kitap ¢aligmasi on bir ana boliimden olusmaktadir. Giris b6limiiniin ardindan, ikinci
b6limde EMD’ye iliskin temel tanimlar ve matematiksel analiz detaylarina yer verilmistir.
Uciincii bliimde, yontemin bazi dezavantajlar1 ve gelistirilme ihtiyac1 iizerinde durulmustur.
Dordiincu bélimde, EMD’nin tiirevlerine yer verilmistir. Besinci boliimde, literatiirde EMD’nin
kullanildig1r baz1 c¢aligmalar 6zetlenmistir. Altinct bdliimde DMD’ye ait temel tanimlar ve
matemetiksel analiz detaylarina yer verilmistir. Yedinci boliimde DMD’ ye ait bazi sinirlamalara
deginilmistir. Sekizinci bolimde DMD’ye ait tiirler detaylica agiklanmistir, dokuzuncu béliimde
DMD yo6nteminin kullanildigi bazi ¢alismalarin 6zeti bulunmaktadir. Onuncu béliimde EMD ve
DMD’nin tiirevlerinin detayli karsilastirmas1 yapilarak benzerlik ve farklar1 incelenmistir. Son
boliimde ise genel bir degerlendirme ve sonug kismina yer verilmistir.



2. AMPIRIK MOD AYRISTIRMA

Ampirik Mod Ayristirma (Emprical Mode Decomposition - EMD), bir sinyali fiziksel
olarak anlamli bilesenlere ayristirmak icin veriye uyarlanabilen bir ¢oklu ¢oziiniirliik teknigidir.
EMD, dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyalleri farkli ¢oziiniirliklerde bilesenlere
ayirarak analiz etmek icin kullanilir. Atmosferik dinamiklerin analizi, rulman arizasi tespiti,
biyomedikal veri analizi, gii¢ sinyali ve sismik sinyallerin analizi vb. gibi alanlar EMD’nin yaygin
uygulamalarindandir [15]. EMD yonteminin temel amaci, diizensiz frekans igeren bir sinyali,
birden fazla tekil frekans bilesenine ve bir kalint1 bilesene ayristirmaktir [16]. Ornek bir titresim
sinyalinin EMD ile MATLAB’da analiz edilmis hali Sekil 2.1’de verilmistir.
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Sekil 2.1. Ornek bir titresim sinyalinin EMD ile MATLAB’da analiz edilmis hali [15]

Dalgacik analizi ve Coklu ¢ozinurluk analizi (MRA) gibi diger tekniklerinden farkli
olarak EMD, sabit iglevler veya fitreler kullanmadan verilerin kendisinden farkli ¢oziintirliikleri
yinelemeli olarak cikarir. Bilesenler, orijinal sinyalle ayni zaman Olgegindedir, bu da analiz
edilmelerini kolaylastirir. Diger bir deyisle EMD yontemi zaman alaninda kalirken zaman-
frekans analizi yapmak i¢in kullanilabilir.

EMD’yi agiklamanin baska bir yolu, bir sinyali daha yavas olanin iizerine bindirilmis
hizli bir salinim olarak diisiinmektir. Hizl1 salinim ¢ikarildiktan sonra, EMD algoritmasi kalan
daha yavas bileseni yeni sinyal olarak degerlendirir ve yine daha yavag olanin iizerine bindirilmig
hizli bir salinim olarak kabul eder. Algoritma, bazi ¢ikis kriterlerine ulasana kadar devam eder.
EMD’deki bilesenler, Sekil 2.1°deki gibi IMF olarak adlandirilirlar. EMD kullanarak, gurdltu gibi
belirli bilesenleri ortadan kaldirmak ve sinyali yeniden olusturmak miimkiindiir [15]. EMD’nin
giiriiltii destekli varyasyonlarindaki temel yaklasim, sinyale kontrollii bir sekilde giiriiltii
ekleyerek yeni ekstremumlar olusturmaktir. Bu yontem sayesinde, yeni ekstremumlarin olustugu
bolgelerde algoritma, orijinal sinyale daha siki sekilde uyum saglamaya zorlanirken; sinyalin geri
kalan kisimlarinda, yani ekstremum olusumunun goézlenmedigi bélgelerde, yerel ortalama
degismeden kalir. Bu durum, algoritmanin l¢ek-enerji uzaymda belirli noktalara odaklanmasini
saglar. Sinyal art1 giiriiltiden olusan farkli gerceklesmeler arasindaki kiiciik farklar, yerel
ortalamanin daha isabetli bir sekilde tahmin edilmesine katkida bulunur. [17].



2.1. I¢sel Mod Fonksiyonu

I¢sel Mod Fonksiyonlar1 (Intrinsic Mode Function - IMF), 6zellikle EMD cercevesi icinde sinyal
islemede ¢ok 6nemli bir rol oynar [18]. IMF, iki kosulu saglayan bir fonksiyondur:

e Tum veri kiimesinde, ekstremumlarin sayisi ve sifir gegislerinin sayisi ya esit olmali
ya da en fazla bir farklilik gostermelidir.

e Herhangi bir noktada, yerel maksimumlar tarafindan tanimlanan zarfin ve yerel
minimumlar tarafindan tanimlanan zarfin ortalama degeri sifirdir.

Belirtilen bu iki kosul bir IMF’nin hemen hemen periyodik bir fonksiyon olmasini ve
ortalamanin sifira ayarlanmasini saglamaktadir. Ilk kosul sabit bir Gauss streci icin geleneksel
dar bant gereksinimlerine benzer. ikinci kosul yeni bir fikirdir; klasik kiiresel gereksinimi yerel
bir gereksinime doniistiiriir. Bu kogul IMF’in istenmeyen (anlik frekansin asimetrik dalga formlart
tarafindan olusturulan) dalgalanmalara sahip olmamasi igin gereklidir. “Verilerin yerel
ortalamasinin sifir olmas1” ideal olan gereksinimdir. IMF’ler sabit olmayan veriler igin ‘yerel
zaman Olgegi’ icerir ve bu da tanmimlanmasi imkansizdir [11]. Yerel zaman 6lgegi (local time
scale), sinyalin zaman iginde degisen frekans ve genlik 6zelliklerini yansitan ve sinyalin kendi
yapisina 0Ozgii, adaptif bir Olgektir. EMD yontemi, sinyali onceden tanimlanmis bir temel
fonksiyon seti kullanmadan, dogrudan verinin kendi O6zelliklerine dayanarak ayristirir. Bu
nedenle, EMD’nin temel aldig1 yerel zaman 6lgegi, sinyalin anlik yapisina bagli olarak degisir ve
sabit bir matematiksel formiille tanimlanamaz.

EMD’nin bu 6zelligi, sinyalin lokal frekans degisimlerini ve zamana bagli davraniglarim
daha hassas bir sekilde analiz etmeyi miimkiin kilar. Ancak, bu adaptif yap1 ayn1 zamanda yerel
zaman Olceginin genel bir tanimini zorlastirir. Ciinkii her sinyal i¢in bu 6l¢ek, sinyalin kendi
dinamiklerine gore farklilik gésterir ve bu da evrensel bir tanim yapilmasini engeller [19].

Yerel maksimumlar ve yerel minimumlar tarafindan tanimlanan zarflarin yerel ortalamasi
kullanilarak IMF’ler yerel simetriye zorlanir. Bu, yerel ortalama zaman O6lgeginin
tanimlanmasindan kag¢inmak i¢in gegerli bir yaklagimdir. Anlik frekansta, dogrusal olamayan
deforme olmus dalgalar icin bir takma ad getirecek olmasina ragmen, dogrusal olmayan frekansin
etkileri duragan olmayan frekansta karsilastirildiginda c¢ok zayiftir. Burada benimsenen
yaklasimla, yontem her kosulda miikemmel bir anlik frekansi her zaman garantilemez. Bununla
birlikte, en kotli kosullar altinda bile, tanimlanan anlik frekansin incelenen sistemin fizigiyle
tutarli oldugu gorllecektir. IMF adi, verilere gomiili salinim modunu temsil ettigi igin
benimsenmistir. Bu tanimla, sifir gegisleriyle tanimlanan her dongiideki IMF, yalnizca bir salinim
modu igerir, karmagik binicilik dalgalarina izin verilmez. Bu tanimla, bir IMF dar bantli bir
sinyalle sinirli degildir ve hem genlik hem de frekans modiile edilebilir. Aslinda, duragan
olmayabilir. Yukarida tartigildig1 gibi, tamamen frekans veya genlik modiile edilmis fonksiyonlar,
geleneksel tanima gore sonlu bant genigligine sahip olsalar bile IMF olabilir. Ayni sayida sifir
gecisi, ekstremum ve sifira gore iist ve alt zarflarin simetrisine sahip tipik bir IMF Sekil 2.2°de
gosterilmektedir [11].
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Sekil 2.2. Tipik bir IMF [11]



Frekans modiilasyonu bir sinyaldeki frekans degisimlerini anlamlandirir. Aslinda iki tip
frekans modiilasyonu vardir: dalgalar aras1 ve dalga i¢i modiilasyonlar. Ik tip salinim frekansi
dagitict bir sistemdeki dalgalarla yavas¢a degismektedir. Teknik olarak, dagitici dalgalarda,
frekans bir dalga i¢inde degismektedir. Ama bu ne kolaylik saglamak icin ne de daha kesin bir
frekans tanimi olmadig1 icin vurgulanmamustir. Ikinci tiir daha az bilinir, ancak ayn1 zamanda
yaygin bir olgudur: Eger bir dalga icinde frekans zaman zaman degisirse, profili artik basit bir
sinus veya kosinus fonksiyonu olamaz. Bu nedenle, basit siniizoidal formdan herhangi bir dalga
profili deformasyonu dalga i¢i frekans modiilasyonunu ima eder. Geg¢miste bu tiir olgular
harmonik bozulmalar olarak ele alinirdi. Anlik frekansin bu benzersiz tanimini kullanmak i¢in,
keyfi bir veri kiimesini her bir IMF bilesenini anlik bir frekans degeri atanabilen alt IMF
bilesenlerine indirgememiz gerekir. Sonug olarak, karmasik veriler i¢in, yerel olarak birden fazla
anlik frekansa sahip olunabilmektedir [11].

2.2. Ampirik Mod Ayristirma Yoénteminin Uygulama Mantigi
Bir x(t) sinyali verildiginde, EMD’nin etkin algoritmasi asagidaki gibi tanimlanabilir [20].

a. x(t) zaman serisinin tiim ekstremumlar1 tanimlanir,

b. Ust ve alt zarflar (e_min (t) ve e_max (t)) kiibik spline interpolasyonuyla olusturulur,

€. Ortalama m(t) = (¢_min (t)+ ¢_max (t))/2 hesaplanir,

d. x(t) zaman serisi ortalama zaman serisinden c¢ikarilir. Yani d(t)=x(t)-m(t) olarak
tanimlanir,

e. d(t)’nin 6zellikleri kontrol edilir;
e d(t) bir IMF ise; d(t) i. IMF olarak belirlenir ve x(t), kalint1 (r(t)=x(t)-d(t)) ile

degistirilir,

e d(t) bir IMF degil ise; x(t), d(t) ile degistirilir.

f. r(t), durma sartlarini yerine getirene kadar (a) - (€) adimlar1 tekrarlanir [20].

Yukarida tanimlanan EMD algoritmasi igin X(t) sinyali Denklem (1)’deki gibi ifade edilebilir
[21]:

x(t) = Zn () + 1 (t) (1)

Jj=1

Burada i;(t) (j = 1,2,3, ...,n) orijinal y(t) sinyalinin IMF’lerini temsil eder ve 7,(t),
x(t) nin kalntisidir. Ideal olarak, her IMF’ nin yalnizca bir frekans bilesenine sahip olmasi
gerekir. Bununla birlikte, bazen bir IMF, mod karistirma olarak bilinen birka¢ frekans bileseni
icerebilir[11]. Her IMF’nin ortalama siiresi, 6rneklem biiyiikligii 2n’nin iki kati sifir gegis
sayisina boliinerek hesaplanabilir. Ayrica, bir zaman serisinden ¢ikarilan IMF sayis1 kabaca
log, n’ye esittir [13].

2.2.1. Kiibik Spline Interpolasyonu

Kiibik Spline Interpolasyon yontemi, bir hedef noktanin cevresindeki komsu 1zgara
noktalarinin konum hatalarin1 dikkate alarak, bu bolgedeki yiizeyin yaklasik seklini tahmin eder.
Bu tahmin, bir kiibik yuzey fonksiyonu olan s(x, y, z) ile yapilir.

Bu ydntem, tahmin edilen noktada hem birinci tlrevin (s'(x, y, z)) hem de ikinci tiirevin
(s"'(x,y,2)) var oldugunu varsayar. Ayrica, ikinci tirev s''(x,y,z), her kibik hicre (yani
1zgaranin kiiciik bir pargasi) iginde ii¢ dogrultuda dogrusal bir yiizey seklindedir.

Islemi basitlestirmek igin, 6nce tek boyutlu (1-D) durum ele alinir. Bu durumda, ikinci
tlrev olan s (x), her hiicrede dogrusal bir fonksiyon oldugundan, s(x) fonksiyonu da kibik bir
egri olur.



Eger a ve b, x yoniinde birbirine komsu iki nokta ise, bu noktalardaki ikinci tlrev
degerleri M, ve M, olarak tanimlanir ve Denklem (2)-(4) ile ifade edilir:

M, = s"(a), ve My =s"(b) (2)
Dogrusal bir denklem asagidaki gibi tiiretilebilir:

(b —x)My + (x —a)M, (3)

s"@) = b—a

Biraz manipulasyondan sonra, bu sonug kiibik polinomdadir.

b-—x3Mz+ (x—a)*M, (Bb-—x)s(@)+x—a)s(h) b—a)b—x)M,+ (x —a)M] )
6(b —a) b—a B 6

s(x) =

Ikinci tiirev degerleri olan M, ve M, , tridiagonal (ii¢ diyagonal) matris yontemi
kullanilarak hesaplanabilir. Bu degerler belirlendikten sonra, Denklem (4)’te yerine konarak, x
yoénundeki herhangi bir noktadaki hata enterpolasyon yoluyla tahmin edilebilir.

Iki boyutlu (2D) bir hiicrede, x yoniindeki hata e, (x,y) ve y yonindeki hata e, (x, y)
olarak ifade edilir. Bu hata yiizeylerinin nasil goriindii§iine dair bir o6rnek Sekil 2.3’te
gosterilmistir.

Bu hata yuzeyleri, kilbik spline yéntemi ile olusturulur. Yani, hedef noktanin ¢evresindeki
komsu 1zgara noktalarinin konum hatalarina dayanarak, 2 boyutlu hata dagilimi tahmin edilir.

Sekil 2.3. Hata, bir hiicrede x ve y yonlerinde ortaya ¢ikar. (a) x- yoninde. (b) y- yoniunde[22]

Uclii dogrusal enterpolasyon ydntemiyle karsilastirildiginda, kiibik spline yontemi hatay1
tahmin etmek i¢in daha karmasik ve esnek bir yiizey kullanir. Bu esneklik sayesinde, hedef
noktanin ¢evresindeki bilinen konumlara dayali olarak daha dogru konum diizeltmeleri elde edilir.

Ancak, verilerde rastgele gurllti varsa — yani 6l¢iim hatalar1 veya bilinmeyen sapmalar
iceriyorsa — bu durumda enterpolasyon yontemi, bu rastgele dagilmig hatalar1 da dikkate almak
zorunda kalir. Bu yilizden, bu tiir bilinmeyen veya gurGltilu verilerle yapilan enterpolasyon, her
zaman istenen dogrulukta sonug¢ vermeyebilir [23].



3. AMPIRIK MOD AYRISTIRMA YONTEMININ SINIRLAMALARI

EMD algoritmasi, diger sinyal ayrigtirma yontemlerinden farkli olarak, matematiksel bir
formiille agik¢a tanimlanamaz. Yani, tamamen analitik bir yapiya sahip degildir. Bu nedenle,
EMD yontemine iliskin anlayisin ¢ogu, analitik sonuglardan ziyade ampirik sonuglara
dayanmaktadir. EMD’nin avantajlarindan bazilar1 sunlardir:

e Basitligi,

e Genis bir sinyal yelpazesinde uygulanabilirligi ve

e Herhangi bir varsayimi dikkate almamas.

Bununla birlikte, bu yontemin kullanimini sinirlayan bazi dezavantajlar1 vardir:

Ekstremum konumlar,

Ekstremum arasindaki enterpolasyon,
IMF’nin fiziki analiz ve yorumu,
Durdurma kriteri,

IMF’nin ortadan kaldirilmasi sinyali ve
Sinyalin baslangic ve bitis noktalari.

EMD algoritmasinin ilk adimi, sinyaldeki ekstremum noktalarini (yerel maksimum ve
minimumlar) bulmaktir. Ancak bu islem, agik ve net bir matematiksel ¢oziimle yapilmaz. Ustelik,
gercek hayattaki sinyaller genellikle siirekli zamanli siireclerden elde edilirken, EMD algoritmasi
ayrik zamanl sinyallere uygulanir. Bu nedenle, ekstremumlarin tam yerlerini dogru bir sekilde
belirlemek bazi ek yaklagimlar gerektirir.

Ikinci adimda, sinyalin iist ve alt zarflar1, ekstremumlar arasina enterpolasyon yapilarak
tahmin edilir. Teorik olarak bu zarflar sinyale benzer olmalidir, ancak gercekte sonuclar
ekstremum noktalarinin konumuna baglidir. Ornegin, bir ekstremum beklenmedik sekilde
olusursa, bu sinyal zarfini etkileyebilir ve IMF tahminini bozabilir.

Baska bir sorun da sinyalin baglangic ve bitis noktalariyla ilgilidir: Bu noktalar
ekstremum olarak kabul edilmeli mi edilmemeli mi? Eger hem maksimum hem de minimum
olarak degerlendirilirse, bu noktada IMF degeri sifir olur. Bu u¢ noktalar, bazen komsu
ekstremumlara ya da sinyalin varsayilan periyoduna gére maksimum veya minimum olarak da
tanimlanabilir. Hatta baz1 durumlarda ug¢ olmayan noktalar olarak da kabul edilebilir.

Ayrica, IMF’leri elde ederken bir diger 6nemli sorun, algoritmanin durdurma kriteridir.
Bu kriter uygun sekilde belirlenmezse, sinyal tam olarak ayristirilamaz ve geriye eksik bilesenler

kalabilir.

Son olarak, algoritma elde edilen IMF’leri ayirmali ve temizlemelidir. Ancak IMF’ler
dogru sekilde ¢ikarilmadiysa, sinyalde kalan artik bilesenler diger IMF’leri olumsuz
etkileyebilir[24]. Bunlara ek olarak bazi eksiklikler asagidaki basliklar altinda daha ayrintili
verilmistir.

3.1. Zarflarin Tahmin Edilmesi

Ust ve alt zarf noktalarmin (yani U(t) ve L(t)) dogru sekilde tahmin edilmesi, EMD
algoritmasinin temel adimlarindan biridir. Bu zarflar1 olusturmak i¢in en yaygin yontemlerden
biri spline enterpolasyonudur.

Spline fonksiyonlar1, belirli araliklarda tanimlanmis, n dereceli polinom parcalarindan
olusur. Bu fonksiyonlar, birlesim noktalarinda (diigtimlerde) siirekli olur ve genellikle n — 1.
tireve kadar sureklilik sartin1 saglar.

Zarflar, sinyalin her noktasinda yerel ortalamay1 tanimlamak icin kullanilir. Ekstremum
(maksimum ve minimum) noktalarinin daha hassas sekilde belirlenebilmesi i¢in, ¢ogu durumda
yogun ornekleme (asir1 6rnekleme) onerilir.



Genellikle, zaman serisinin maksimum ve minimumlarini enterpole etmek i¢in kibik
spline’lar tercih edilir. Bu yontem iyi sonuclar verir, ancak hesaplama agisindan daha maliyetlidir.

Alternatif olarak, dogrusal spline ile kilbik spline arasinda gegis yapabilen rasyonel
(rational) veya gergin (tension) spline’lar onerilmistir [13]. Gergin spline, egrinin ne kadar
“gergin” olacagini kontrol eden bir parametreye sahiptir. Bu parametre arttikca egri diizlesir ve
dogrusal spline’a yaklasir; azaldiginda ise daha yumusak, kivrimli hale gelir. Boylece, kullanici
istedigi diizeyde kivrimlilig1 kontrol edebilir. Bu yontem, 6zellikle zarflarin ¢ok dalgali olmasini
istemedigimiz durumlarda kullanighdir [25]. Bu teknikler, ihtiyaglara gore daha esnek ¢oziimler
sunabilir.

Dogrusal spline yontemi basit olsa da, genellikle cok sayida IMF olusmasina veya
sinyalin gereginden fazla ayristirilmasina yol agabilir.

Gergin spline gibi yontemler ise, bir bilesenin daha kiigiik alt bilesenlere ayrilmasina veya
farkli sinyal bilesenlerinin karisik sekilde birlesmesine neden olabilir.

Zarf hesaplamasinda daha hassas sonuglar elde etmek i¢in, bazi arastirmalar [26]
optimizasyon tabanli yontemler onermistir. Bu yontemlerde, zarf tahmini i¢in ikinci dereceden
maliyet fonksiyonlari minimize edilmeye ¢alisilir. Ancak bu yaklagimlar, yogun hesaplama giicii
gerektirir ve genellikle sinirli iyilestirme saglar.

Baska bir yontem olarak, ekstremum noktalarini belirlemeden 6nce verilerin yiiksek
geciren filtreden gegirilmesi 6nerilmistir.

Son zamanlarda ise, yerel ortalama hesaplamaktan ve zarf kullanimindan tamamen
vazgegmeyi amaglayan yeni teknikler gelistirilmeye baglanmistir. Bu yeni yontemler umut verici
sonuclar verse de, daha fazla gelistirme ve test gerektirmektedir [13].

3.2, Smr Kosullar:

Spline enterpolasyonu, 6zellikle veri setinin basinda ve sonunda uyumsuzluklara neden
olabilir. Bu durum, u¢lardaki noktalarin iist ve alt zarflarin diigiim noktalar1 olarak alinmasiyla
birlikte, fiziksel olarak gergekci olmayan dalgalanmalara yol agabilir. Olusan bu hatalar, daha
sonra elde edilen sinyal bilesenlerine de yansir ve genel sonucu bozar.

Bu sorunu azaltmak icin gesitli ¢oziimler nerilmistir. Ornegin:

e Uclardaki veri noktalari, tipik dalga sekilleriyle uzatilabilir.

e En uctaki nokta yansitilarak veri seti genisletilebilir.

e Spline hesaplamasinda, uglardaki maksimum veya minimum i¢in en yakin iki
noktanin ortalamasi alinabilir.

e Yada ozel olarak gelistirilen SZero yontemi [27] gibi yaklagimlar kullanilabilir.

Ayrica, zaman serisinde ani gegisler veya zamanla degigen frekans/genlik gibi 6zellikler
yoksa, periyodik sinir kosullart da oldukga ige yarayabilir.

Bu sorunlarin etkisi, x(t) = sin(7t) + sin(4t) + 0.1.t seklindeki zaman serisiyle
Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de 6rneklendirilmistir [13].
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Sekil 3.1. Duragan olmayan zaman serisi EMD ayristirilmasi-Uygunsuz sinir kosullari [13].
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Sekil 3.2. Duragan olmayan zaman serisi EMD ayristirilmasi-Uygun sinir kosullar1 [13].

3.3.  Eleme isleminin Durdurulmasi

Klasik EMD algoritmasi, sinyalde hala sifirdan uzak yerel dalgalanmalar (segmentler)
bulundugu siirece, eleme (siizme) islemini tiim sinyal iizerinde siirdiiriir. Bu islemin ne zaman
durdurulacagi ise genellikle olusturulan IMFnin genligiyle belirlenir.

Ancak bu durum, ¢ogu zaman gereginden fazla eleme yapilmasina neden olur. Sonug
olarak, aslinda anlamli olan IMF’ler, gereksiz yere daha kiiglk ve anlamsiz pargalara ayrilabilir.

Bu sorunu kontrol altina almak i¢in genellikle bir durdurma kriteri kullanilir. En yaygin
kriterlerden biri, toplam varyans temelli olup Denklem (5)’te verilmistir.

N
52 = Z (hi -1 (tny—hi e tn))? )
n=0 hiz,k—l(tn)

flk IMF genellikle asagidaki kosul saglandiginda elde edilir:6? < & burada § uygun
sekilde belirlenmis bir esik degerdir.

Tium EMD islemi ise su durumlarda sona erer:

e Kalmti sinyal r;, (t) artik sabit veya monoton egimli bir yap1 gosterdiginde,
e Yada yalnizca bir adet ekstremum icerdiginde.



Bu kosullar, Denklem (6)’da tanimlanan ¢ (t) ifadesine gore degerlendirilir. Bu denklem,
sinyalin iist ve alt zarflarina dayali olarak normelize bir genlik 6l¢iisii sunar.

Ancak bu sirecte kullanilan Cauchy-benzeri yakinsama kriteri, IMF’lerin sahip olmasi
gereken iki temel kosulu (6rnegin sifir gecis sayisi ile ekstremum sayisinin esitligi gibi) dogrudan
dikkate almaz. Bu nedenle, bir IMF gergekte gecerli degilken, sadece bu kritere gore islem
sonlandirilabilir yani islem erken durdurulmus olabilir [13].

U@+ L) ©)

°O=ro-L0

Bu yontemde iki farkli esik degeri kullanilir: §; ve §,. Eleme islemi, sinyalin toplam
stiresinin ongoriilen bir kisminda (1 — ), o(t) < §; kosulu saglanana kadar; kalan kisminda
ise o(t) < &, sarti saglanana kadar tekrar edilir.

Ancak bu yaklagim, kullanicidan ii¢ yeni parametre belirlemesini gerektirir: §;, 6, Ve a.
Bu parametreler dogru secilmedigi takdirde, elde edilen IMF’lerin dogrulugunu ve kalitesini
onemli 6lglde etkileyebilir[13].

Matematikte, Cauchy yakinsama kriteri, bir dizinin yakinsak olup olmadigini belirlemek
i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu kriter, bir dizinin elemanlarinin birbirine yeterince yaklagmasi
durumunda dizinin yakisadigini belirtir. Yani, her € > 0 i¢in, dizinin elemanlar1 arasindaki fark
€’den kiiclik olacak sekilde bir N dogal sayis1 vardir. Bu kriter, 6zellikle limitin bilinmedigi
durumlarda dizinin yakinsadigin1 gostermek igin kullanilir. (EMD) yénteminde, sinyalin (IMF)
bilesenlerine ayristirilmasi sirasinda, her bir IMF’nin ¢ikarilmasinin ne zaman durdurulacagina
karar vermek Onemlidir. Bu noktada, Cauchy-benzeri yakinsama kriterleri devreye girer. Bu
kriterler, IMF’nin ¢ikarilmasi sirasinda sinyalin degisimlerinin belirli bir esigin altina diismesi
durumunda islemin durdurulmasini dnerir. Ancak, bu tiir kriterler, IMF’nin taniminda belirtilen
tim kosullar1 (6rnegin, sifir gecis sayisi ile ekstremum sayisinin esitligi) dogrudan dikkate
almayabilir. Bu nedenle, baz1 durumlarda IMF kosullarindan yalnizca biri saglanirken islem
durdurulabilir, bu da elde edilen IMF’nin dogrulugunu etkileyebilir [28], [29].

3.4. Genlik ve Frekans Coziiniirliigii

Ayristirma isleminin basarist biiyilk Olglide kullanilan algoritmanin parametrelerine
baglidir; bu nedenle, elde edilen ayrigtirmanin tekil (benzersiz) olmasi garanti edilemez. Bu
stirecte kritik rol oynayan parametreler; durdurma kriteri, sinir kosullar1 ve interpolasyon
yontemidir (6rnegin B-spline ya da dogal kiibik spline kullanim1). Uygun olmayan parametre
secimi, asir1 eleme (over-sifting) veya mod karigimi (mode mixing) gibi istenmeyen sonuglara yol
acabilir.

Bagarili bir genlik ve frekans ¢6zinirligu elde edebilmek i¢in bazi temel kosullarin
saglanmas1 gereklidir. Oncelikle, 6rnekleme hizi Nyquist teoremine uygun olmali ve ayrik
zamanli sinyal, siirekli zamanl karsilig1 ile ayni sayida ekstremum igermelidir [13].

Nyquist-Shannon drnekleme teoremi, bir sinyalin dogru bir sekilde 6rneklenebilmesi
ve yeniden yapilandirilabilmesi igin 6rnekleme frekansinin sinyalin en yiiksek frekans bileseninin
en az iki kati olmasi1 gerektigini belirtir. Bu sart saglanmadiginda, aliasing olarak bilinen ve
sinyalin yanlis temsil edilmesine yol agan bir bozulma meydana gelir [30].

Asint ornekleme, elde edilen sonuclarin kalitesini dnemli Olglide artirmakta ve asiri
elemenin Oniine gegmektedir. Ayrica, Hilbert doniisiimiiniin dogru c¢alisabilmesi i¢in her donem
basina en az bes 6rnek alinmasi gerekmektedir.
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Genlik ¢oziiniirligii agisindan, ¢ok diisiik genlikli salinimlar ayrigtirllamamaktadir.
Bunun nedeni, bu tiir salinimlarin u¢ noktalarinin tespit edilememesidir. Bu durum, ilgili zaman
serilerinin dogru bir sekilde ayristirilamamasina yol agar.

Frekans ¢oziiniirliigii acisindan bakildiginda, EMD algoritmasi ikili bir filtre bankas1 gibi
calisir. Bu filtrelerin frekans bantlar1 cakigsmakta ve her yeni IMF’de ekstremum sayis1 yaklasik
olarak yartya diismektedir. Her sinyal bileseni i¢in bir merkez frekans w; tanimlanir ve bu frekans
icin karsilik gelen bant
B(w;) = [a,w;, w;] seklindedir. Burada a, < 1olup p = a;/ajoranina baghdir. Eger bir baska
frekans wj, bu bant arahiginda yer aliyorsa, w; ile ayirt edilemez hale gelir. Bu nedenle bu iki
frekans bileseni EMD tarafindan ayr1 IMF’ler yerine ayn1 IMF iginde temsil edilir. Bu durum,
EMD’nin yakin frekansli bilegenleri ¢éziimlemekte yetersiz kalmasina yol acar[13].

3.5. Mod Karistirma

EMD yonteminin 6nemli sinirlamalarindan biri, mod karistirma (mode mixing)
problemidir. Mod karistirma, birbirinden olduk¢a farkli 6lgeklerdeki salimimlarin tek bir IMF
bileseninde toplanmasi ya da benzer olgekli salinimlarin farkli IMF’lerde dagilmasi seklinde
tanimlanir. Bu durum, genellikle sinyaldeki kesintilerin bir sonucu olarak ortaya ¢ikar.

Huang ve arkadaslarmin belirttigi iizere, sinyal kesintileri yalnizca zaman-frekans
dagiliminda ciddi ortiismelere yol agmakla kalmaz, ayni zamanda bireysel IMF bilesenlerinin
fiziksel anlamin1 da belirsizlestirir [31]. Mod karistirma meydana geldiginde, bir IMF’nin temsil
ettigi bilesen artik kendi basina fiziksel bir anlam tasiyamaz hale gelir [31] veya bir moddaki
fiziksel siireclerin yanlis bir temsiline neden olan bir sorun olabilir [32]. Bu durum, gergekte farkli
fiziksel siireclere ait olan bilesenlerin tek bir IMF i¢inde yanliglikla birlestirilmesine neden
olabilir.

Bu sorunu gostermek amaciyla, Sekil 3.3°te bir 6rnek simiilasyon sinyali kullanilmistir.
Sekil 3.3(a)’da yer alan sinyal, 36 Hz’lik bir siniis dalgasinin kii¢iik darbelerle kesintili hale
getirilmis bir bigimidir. Bu birlesik sinyal aslinda iki farkli bilesen igerir. Bu sinyal Gizerinde EMD
islemi uygulandiginda, elde edilen iki IMF bileseni sirasiyla Sekil 3.3(b) ve Sekil 3.3(c)’de
gosterilmektedir.

a1

o

1 . . . , .

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
1 T T T o
0 g

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

c - . v . . —
0 /\/\/\-—_

.1 L L 1 L 1 1 1

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Sekil 3.3. EMD ile ayristirma: (a) simiilasyon sinyali, (b) IMF ¢_1ve (c) IMF ¢_2 [31]

EMD yontemiyle elde edilen ilk iki IMF bileseni (c; Ve c,) incelendiginde, ciddi bir
bozulma oldugu goriilmektedir. Bu durum, klasik bir mod karistirma 6rnegidir. Siniis dalgas1 ve
darbeler, ayn1 IMF olan c; igerisinde birlikte ayrigtirilmigtir. Ayni zamanda, siniis dalgasi iki
farkli IMF’ye (c; ve c¢3) dagilmistir. Bu yapi, EMD’nin x(t) sinyalini dogru bi¢imde temsil
edemedigini acik¢a gostermektedir. Sonug¢ olarak, c; ve ¢, bilesenleri hem sinyalin fiziksel
anlamimi yitirir hem de bilesenlerin ayrismasinda ciddi hata barindirir. Bu tiirden bir ayrisma, mod
karistirmanin tipik etkilerindendir [31].
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4. AMPIRIK MOD AYRISTIMA TURLERI

EMD, dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin analizinde 6nemli avantajlar
sunmaktadir. Ancak, geleneksel EMD yonteminin bazi sinirlamalart bulunmaktadir. En belirgin
sorunlardan biri, ayristirilan IMF bilesenlerinde goriilen mod karistirma problemidir. Bu durum,
sinyalin farkli 6lgeklerdeki bilesenlerinin yanlis IMF’lerde birlesmesine neden olur. Diger bir
siirlama ise, klasik EMD’nin yalnizca tek kanalli (tek veri 6lcimu) sinyaller (izerinde etkili
olmasidir. Cok kanalli titresim verilerinin islenmesinde yetersiz kalmaktadir. Bu nedenlerle,
EMD yonteminin farkli varyantlar1 gelistirilmis ve bu simirlamalari asmak i¢in cesitli
iyilestirmeler 6nerilmistir [11].

4.1. Hilbert- Huang Doniisiimii

Hilbert-Huang Dontisiimii (HHT), dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin
analizinde kullanilan giiglii bir zaman-frekans ¢6ziimleme yontemidir. HHT iki temel asamadan
olusur: EMD ve Hilbert Doniisiimii. Ik asamada, EMD yéntemi kullanilarak karmasik sinyal,
IMF ad1 verilen bir dizi bilesene ayristirtlir. Bu IMF’ler, sinyalin daha diizenli ve analiz edilebilir
temsilini saglar. ikinci asamada ise, elde edilen her bir IMF bileseni Hilbert Doniisiimii’ne tabi
tutularak, anlik genlik ve anlik frekans bilgileri elde edilir. Boylece HHT, sinyalin zaman-frekans
ozelliklerini detayli sekilde inceleme imkani sunar [33]. IMF’ler, sinyalin farkli frekans
bilesenlerine gore siralanir; ilk IMF en yiiksek frekansa, sonuncusu ise en diisiik frekansa sahiptir.
Elde edilen tim IMF’lerin toplami, orijinal bozulmus sinyali yeniden olusturur. Bu durum
Denklem (8) ile ifade edilir:

x(t) = Ci+mny, (7

cj ise j = 1 ile n arasindaki her bir IMF’yi temsil etmektedir. Daha sonra HHT nin
bozulmus sinyalin, gercek sinyalden analitik sinyale dontisimi Denklem (8)’deki gibi ifade
edilebilir:

y(®) = %dt (8)

— 00

Burada x(t), 1/t ile birlesir. Ardindan HHT analitik sinyali kullanilarak IMF’ler Denklem (9)’da
verildigi gibi elde edilebilir:

z(t) = x(t) + iy(t) = a(t)ed® )

Burada a(t) genligi ve 8(t) faz1 temsil eder ve bunlar Denklem (10)-(11) ile belirtilir:

a(t) = x2(t) + y2(t) (10)

_ 140) (11)
6(t) = arctan (x © )
Daha sonra w(t) frekans1 Denklem (12)’deki gibi verilir:
_do(e) (12)
w(t) = 7t
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Sonug olarak, HHT’deki her IMF i¢in genlik ve frekansa bagli zaman bilesenleri ¢ikarilir. Ancak
zaman frekansi alani s6z konusu oldugunda, genlik Denklem (13) formiilii alabilir:
n

H(w,t) = gercek deger Z a(t) ef® (13)

i=1

Son olarak, her bir frekans ve zaman alanindan toplam genlik katiliminin degerini saglayan ve
Denklem (14)’de sonuglanan sinyal spektrumu:

T
h(w,t) = f H(w, t)dt (14)
0

Burada T, anlik genlik tarafindan ve anlik frekanstan saglanan sinyal bilgi uzunlugudur.
Her bir anlik genlik rakami, O ile N — 1 arasindaki oOrnekler arasinda zaman degisimi ile
belirlenen bir frekans biiytikligiiniin temsilcisidir [34].

4.1.1. Hilbert Doniisiimii

EMD, sinyalin temel bilesenlerinin belirlenmesi amaciyla eleme islemi iizerinden ¢alisan,
veri tabanli bir ayristirma yontemidir. Teorik olarak, bu bilesenlerin her biri tek bilesenli bir
fonksiyon olarak kabul edilir. Bu, frekans alaninda yalnizca bir frekans bileseninin varligini ifade
eder. Ancak pratikte, deneysel sinyallerin ayristirilmasi siirecinde bu tiir saf tek bilesenli
fonksiyonlar1 elde etmek oldukga zordur.

Bu nedenle, tek bilesenli fonksiyon kavrami daha esnek bir sekilde, dar banth
fonksiyonlar baglaminda ele alinabilir. Boylelikle, tek bilegenli fonksiyonlarin 6zelliklerinin, dar
bantli fonksiyonlara da uygulanabilir hale gelmesi saglanir. Bu genisletme, hem anlik frekansin
hesaplanmasi hem de genel anlamda Hilbert Doniisiimii (HT) agisindan biiyiik 6nem tasir.

Fourier analizinde frekans, sabit genlige sahip siniis veya kosiniis fonksiyonlari lizerinden
tanimlanir ve bu tanim yalnizca sabit ve periyodik sinyaller icin gegerlidir. Ancak, zamanla
degisen frekans bilesenlerine sahip duragan olmayan sinyaller i¢in bu yaklasim yeterli degildir.
Bu tiir sinyallerin analizinde, sinyalin her bir anindaki yerel frekansi tammlayan anlik frekans
kavrami daha uygundur. Anlik frekans, sinyale o anda en yakin uyumu saglayan siniis veya
kosiniis bileseninin frekansidir.

Bu tanima gore, HT yardimiyla anlik frekansin dogru sekilde hesaplanabilmesi igin,
trigonometrik fonksiyonun en az bir tam salinim i¢cermesi gerektigi unutulmamalidir [35]. Orijinal
bir x(t) sinyali i¢in Hilbert doniisiimii, —oo < t < oo araliginda tanimli olan gergek degerli X(t)
ile gosterilen sinyal lizerinden, Denklem (15)’te ifade edilmektedir.

20 = Hx@) = [ gt (15)
m(t — 1)

—00

Bu esitlikte H{.} Hilbert doniisiimiinii, T kaydirma operatoriinii ifade etmektedir. Hilbert
dontistimii, orijinal sinyalden 90° faz kaymasina sahip ortogonal bir sinyal dretir. x(t) sinyalinin
analitik bicimi, Picibono tarafindan tanimlanmis olup bu ifade Denklem (16)’da verilmistir.

z,(t) = x(t) + jR(t) (16)
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Analitik form kullamilarak Anlik Zarf (AZ) a,(t), Anlik Faz (AF1) ¢,(t) ve Anlik Frekans
(AF2) £, (t) Denklem (17)-(19) ile ifade edilmektedir[35].

ax(t) = |2z (O] = Vx()* + 2(t)? (17)

o, (1) = arctan(% (18)
1 do,
710 = - (220 o2 19

4.2. Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi

Zaman serisi, EMD yontemi kullanilarak bir dizi IMF’ye ayristirilabilir. Her IMF
yalnizca bir salinim modu igerir ve iki temel kosulu saglamalidir. Birinci kosul, IMF’deki sifir
gecis sayist ile ekstremum sayisinin esit ya da en fazla bir farkla farkli olmas1 gerektigidir. ikinci
kosul ise, herhangi bir anda iist ve alt zarflarin ortalamasinin sifir olmasidir.

EMD yontemine kiyasla daha gelismis olan Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi
(Ensemble Empirical Mode Decomposition - EEMD), sinyal isleme alaninda yaygin olarak tercih
edilmektedir. EEMD, yerel ortalamalar1 degil, dogrudan modlar1 tahmin eder. Bunun nedeni,
sinyalin Uzerine eklenen beyaz giiriltii ile olusturulan her yeni gergeklesmenin bagimsiz olarak
ayristiritlmasidir. Her gerceklesmede ilk adimda bir yerel ortalama ve bir mod elde edilir. Bu
stirecte gergek mod, orijinal sinyalin gesitli giiriiltiilii kopyalarinin ortalamasi olarak elde edilir;
bu kopyalar az miktarda artik giiriiltii icerebilir [17]. EMD, ayn1 ya da farkli modlarda bulunabilen
cesitli salinimlari iceren karisik mod yapist sergiler. Bu nedenle, klasik EMD’nin mod karigtirma
problemini gidermek amaciyla Wu ve Huang tarafindan EEMD yontemi gelistirilmistir.
EEMD nin temel yaklagimi, EMD’ye beyaz gurilti ekleyerek zaman-frekans diizleminde frekans
bilesenlerinin dogal bir sekilde ayrilmasimi saglamaktir. Boylece, mod karigtirmanin Oniine
gecilmesi hedeflenir [36]. EEMD algoritmasinin temel prensibi, eklenen beyaz giiriiltiiniin
zaman-frekans diizlemini farkli 6lg¢eklerin bilesenleriyle esit sekilde doldurmasidir. Bu beyaz
giiriilti arka planina sinyal eklendiginde, sinyalin ¢esitli Olceklerdeki bilesenleri, giiriiltii
tarafindan olusturulan uygun referans olgeklerine dogal olarak yansitilir. Ayristirma islemleri
sirasinda sinyale eklenen beyaz giiriiltii nedeniyle her bir deneme giriiltiilii sonuglar verebilir.
Ancak, her denemedeki giiriiltii farkli oldugu igin, yeterli sayida denemenin ortalamasi
alindiginda bu giiriiltiiller azaltilabilir veya tamamen yok edilebilir. Sonugta, yalnizca sinyal
bilesenleri kalir ve elde edilen ortalama dogru sonug olarak kabul edilir.

e Bir beyaz giiriiltii toplulugu, ortalama alindiginda kendi iginde birbirini soniimler. Bu
nedenle, yalnizca sinyal bilesenleri korunur ve elde edilen sonug, giiriiltii eklenmig
sinyallerin topluluk ortalamasi {izerinden devam eder

e Toplulugu tiim olasi ¢oziimleri liretmeye yonlendirmek icin beyaz giiriiltii eklenmesi
gereklidir. Beyaz giiriiltii, farkli 6lgeklerdeki sinyallerin uygun IMF’lerde ayristirilmasini
saglar ve elde edilen topluluk ortalamasinin anlamliligin1 artirir.

e EMD’nin fiziksel olarak anlamli bir ayristirma sunabilmesi, giiriiltiisiiz tek bir sinyale
degil; giirtiltii eklenmis sinyallerle yapilan ¢ok sayida denemenin topluluk ortalamasina
dayanmaktadir. [31].

Sagladigi avantajlar g6z oniinde bulunduruldugunda ilk ayristirma isleminde EEMD teknigi
tercih edilmistir. EEMD yaklagiminin prosediirleri su sekilde siralanmaktadir [36].
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Topluluk sayisi (E,,) ve beyaz giiriiltiiniin genligi belirlenir.

a) Orijinal zaman serisi x(n)’e beyaz giiriiltii serisi eklenir ve ardindan Denklem (20)’de
verildigi gibi yeni bir zaman serisi elde edilmis olur.

X;(n) = x(n) + noise;(n) (20)

b) Yeni zaman serisi X;(n) standart EMD yontemini kullanarak Denklem (21)’deki gibi
birka¢ IMF ve bir artik seriye ayristirtlir:

X;(n) = ) IMF;;(n) + R;(n) (21)

¢) Burada IMF;;(n) ve R;(n) sirasiyla i-inci deneme j-inci IMF ve artik seriyi temsil eder.
n, ayristirtlmis IMF modlarinin toplam sayisidir.

d) b vecadimlar, E, kez tekrarlanir ve her yinelemede farkli giiriiltii serileri eklenir.

e) E, denemede nihai ayristirma sonucu olarak her IMF ve kalint1 i¢in denemelerin topluluk
ortalamasi hesaplanir (Denklem (22)-(23));

En
1
IME(n) = — » IMF;;(n) (22)
j) En; ]
1 &
~ . (23)
= Z Ri(n)

Ek olarak He vd.’ne gore, topluluk sayist M = 100 olarak ayarlanirken eklenen gurdltl serisinin
standart sapmasi 0.2’ye esittir [36].

4.2.1. Beyaz Gauss Gurdiltisi ve Renkli Guraltu

Filtreleme ve kestirim problemlerinde, fiziksel sistemler g6z éniinde bulunduruldugunda
giiriiltii gesitli bigimlerde ortaya cikabilir. Ornegin, sisteme uygulanan girisler dngériilemeyen
giiriiltiiler icerebilirken, sensorlerden alinan sinyaller 6l¢iim hatalarina bagli olarak bozulabilir.
Bu baglamda, beyaz giiriiltii ve renkli giiriiltii, dikkate deger sinyal tiirleri olarak o6ne ¢ikar.

Beyaz girultd: Sinyal isleme alaninda beyaz giiriilti, tiim frekanslarda esit yogunlukta
dagilan rastgele bir sinyal olarak tanimlanir ve bu 6zelligi sayesinde sabit bir gii¢ spektral
yogunluguna sahiptir. Ismini beyaz 1siktan almasina ragmen, beyaz giiriiltii genellikle goriiniir
spektrum iizerinde diiz bir spektral yogunluk gostermez. Ayrik zamanli beyaz giiriiltii ise, sifir
ortalamaya ve sonlu varyansa sahip iliskisiz rastgele degiskenlerin olusturdugu ayrik bir sinyal
dizisidir. Her bir 6rnek sifir ortalamali normal dagilima sahipse, bu sinyal ilave beyaz Gauss
giiriiltiisii olarak adlandirilir.

Tipik bir sistemin ayrik modeli, Denklem (24) ve Denklem (25) ile ifade edilebilir.
Xpe1 = [, 0) + Gy, (24)
Yk = Hxp +v (25)

Burada x € R durum degiskenlerini, 6 sistem parametrelerini ve y € R ¢iktilar
gosterir. H,m x n 6lclim matrisidir, G durum guraltl katsayist matrisidir vew ve v sembolleri
Gauss beyaz guraltilerini ifade eder. Beyaz gurdltler, birbirinden bagimsiz ve ayn1 dagilima
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sahip zaman serileridir; bu da aralarmmda otokorelasyon olmadigi anlamina gelir. Gauss beyaz
gurdltisu ise, sifir ortalama ve standart varyasyon ¢ ile normal dagilimli bir giiriilti tirtidir. Bu
tiir giiriilti, tim frekans bilesenlerini iceren ve oOzellikle elektrikli cihazlarda yaygin olarak
gorulen bir ek girdltd turuddr. Giris sinyalindeki gurdlty, sifir ortalama ve belirli bir varyansla
modellenir. Yukaridaki denklemde sistem i¢in, durumlara eklenen Gauss beyaz giriltist {w} ve
ciktidaki Gauss beyaz giiriiltiisii {v}, ortalamalar1 ve otokorelasyonlar1 agisindan asagidaki
sekilde tanimlanir (Denklem (26)-(27)). w ve v’nin ortalama vektér ve otokorelasyon matrisi
sunlardir.

thy = Ey = 0,Ryy = ET, = 02] (26)
Uy = EV = 0, RVV = El';V = 0-21 (27)

Burada E beklenen deger operatoriidiir ve I bir 6zdeslik matrisidir.

Renkli gurdlti: Renkli giiriiltli, gegmis durumlara bagli olan ve otokorelasyon igeren
belirsizliklerdir. Ozellikle, birinci dereceden bir filtreden gegirilen Gauss beyaz guriltusi renkli
gurdltd olusturur. Durumlarda renkli gardltd {w} ile sonuglanan birinci dereceden bir filtrenin
modeli Denklem (28)’de verilmistir:

Wil = CWk + el (28)

Burada {e1} Gauss beyaz guriltiisudlr ve c gercek bir sabittir. Benzer sekilde, dlgiilen ¢iktida
olusan renkli gurultt {v}, Denklem (29)’da tanimlanir:

Vst = dvg + e, (29)

Burada {e,} Gauss beyaz gurultusidur ve d gercek bir sabittir [37].

4.3. Optimize Edilmis Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi

EEMD yonteminde ¢ok Olgekli analiz basarisini etkileyen iki temel parametre vardir:
eklenen beyaz giiriiltiinlin standart sapmasi (€) ve toplam topluluk iiyesi sayist (N). Bu
parametreler, eklenen beyaz giriltulerin nihai etkisini kontrol eder (Denklem (30)):

¢ = — (30)

VN

Burada €', son standart sapmay1 ifade eder. Eklenen beyaz giiriiltii seviyesi &, etki ve
sapma arasinda denge kuracak sekilde dikkatle ayarlanmalidir. Topluluk iiyesi sayist N ise
hesaplama dogrulugu ile islem yiikii arasinda bir denge saglar. Genellikle bu degerler veriye bagh
olmadan ¢ = 0.1 (veya 0.2) ve N = 100 (veya 200) olarak se¢ilir. Cok 06lgekli ayristirmay1
iyilestirmek amaciyla, EEMD’de € ve N parametrelerini optimize eden yeni bir yéntem olan
Optimize Edilmis EEMD (OEMD) gelistirilmistir. Diisiik ¢ok olgekli karmagiklik diizeyi,
modelleme siirecini basitlestirir. Bu nedenle OEMD, optimizasyon surecinde uygunluk
fonksiyonu olarak ¢ok olcekli karmasikligi esas alir (Denklem (31)).

minCgpyp (&,Nj) (31)

Burada i ve j indeksleri, sirasiyla € ve N parametrelerinin optimizasyon adimlarini
temsil eder. Bu ¢alismada optimizasyon yontemi olarak basit ama etkili bir grid arama yaklagimi
kullanilmistir [38]. Grid arama, hiperparametre optimizasyonunda kullanilan temel yontemlerden
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biridir. Bu yontemde, belirli hiperparametrelerin olas1 degerleri onceden belirlenir ve bu
degerlerin tiim kombinasyonlar1 sistematik olarak denenir. Her kombinasyon i¢in model egitilir
ve performansi degerlendirilir; en iyi sonu¢ veren kombinasyon segilir. Grid search, 6zellikle
hiperparametrelerin etkisinin iyi anlagildigi durumlarda etkili olabilir, ancak yiiksek boyutlu
parametre alanlarinda hesaplama maliyeti artabilir [39]. Arama araliklart [&;n Emax] VE
[Nimin, Nmax] Olarak belirlendiginde € ve N parametreleri igin 1zgaralar tizerindeki aday degerler
Denklem (32)-(33) ile olusturulabilir:

& = Emin + (1 — Dd,, i=12,..,m, (32)
N; = Npyin + (j — Ddy, j=12,..,n, (33)

OEMD yonteminde, & ve N parametrelerinin 1zgara araliklar1 sirasiyla
de = (Emax — Emin)/M Ve dy = (Nppax — Nmin)/n ifadeleriyle tanimlanir. Burada m ve n, ¢
ve N icin olusturulan toplam 1zgara sayisin1 temsil eder. Bu 1zgaralardaki tiim adaylar
degerlendirilerek, en uygun parametre kombinasyonu £* ve N* i¢in ¢ok dlgekli karmagikligi en
aza indiren ¢8zim Cppp (e, N*) = min; jCgap (&, N;) belirlenir.,

OEMD yaklagimiin temel katkisi, ¢ok 6lcekli karmasikligr azaltarak ¢cok 6lgekli analiz
etkinligini artirmak tizere EEMD’de kullanilan € ve N gibi ayristirma parametrelerinin dikkatle
optimize edilmesidir. Mevcut EMD tabanli yontemlerin aksine, OEMD sabit parametre degerleri
yerine veriye 0zgll en uygun degerleri belirleyerek modelleme karmagikligini diisiirmekte ve
tahmin dogrulugunu artirmaktadir.

Bu baglamda onerilen OEMD yontemi, EMD tabanli tahmin yaklagimlarina benzer
sekilde ii¢ ana asamadan olusur: OEMD ile ¢ok 6lgekli ayristirma, her bir bilesen igin ayr1 tahmin
yapilmast ve bu tahminlerin topluluk tahmini ile birlestirilmesi. Bu metodoloji, ¢ok oOlcekli
ayrismanin etkinliginin karmasiklik diizeyine bagli oldugu ve daha diisiik karmagiklik
diizeylerinin daha bagarili tahminler saglayabilecegi ilkesine dayanmaktadir. Cgpp = f(C;)
olarak ifade edilen ¢cok 6l¢ekli karmasiklik fonksiyonu, modelin tahmin basarisinin bir gostergesi
olarak kullanilabilir. Bu fonksiyon, hem tatmin edici bir ayristirma performansi hem de giiclii bir
topluluk tahmin modeli olusturulmasina katki saglamaktadir [38].

4.4. Cok Degiskenli Ampirik Mod Ayristirmasi

Geleneksel EMD yo6ntemi yalnizca tek bir veri 6lglimiiniin analizine uygundur ve ¢oklu
veri Olglimleriyle ¢alisirken mod karigimi gibi onemli sorunlarla karsilasir. Ayrica, her sensor
konumundaki sinyallerin ayr1 ayr1 islenmesi, sensorler arasi ortak bilgilerin kullanimini kisitlar.
Bu sinirlamalar1 agsmak amaciyla EMD yontemi, ¢ok kanalli sinyaller i¢in uygun olacak sekilde
¢ok degiskenli forma genisletilmigtir.

Cok Degiskenli Ampirik Mod Ayrstirmasi (Multivariate Empirical Mode
Decomposition - MEMD), sinyalin gesitli yonlere projeksiyonlari alinarak ¢ok boyutlu zarflarin
elde edilmesini ve bu zarflarin ortalamasiyla sinyallerin yerel ortalamasinin hesaplanmasini
saglar. N boyutlu bir sinyal analiz edilecekse, birim (n-1) boyutlu kire Uzerinde dizgin
dagilmis yon vektorleri olusturmak icin yari-Monte Carlo diisiik sapmali diziler kullanilir. N
boyutlu bir sinyalin genel gosterimi y(t) = [y,(t), y,(t), ..., ¥, (t)] seklindedir. Burada U%Z =
[uZ,uZ, ...,u%], (ny) boyutlu kiire izerinde z yoniuinii temsil eden yonlii vektérler dizisidir.
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MEMD nin uygulanmas1 asagidaki adimlar izlenerek gerceklestirilir [21]:
e YOn vektorleri U tahmin edilir, .

e Tum z’ler igin z’inci yon vektorl Uzerindeki y(t) giris sinyalinin p#(t)’inci izdiistimii,
VZ bulunur (z= 1,2, ..., K, burada K, U y6n vektorlerinin sayisidir).

e Tum zigin maksimum p#(t) ‘nin karsilik gelen t7 suresi belirlenir.
e Cok boyutlu zarflar1 8,(t) ¢ikarmak i¢in [t7, y(t7)]yi enterpole edilir.

e E(t) zarfinin ortalamas1 Denklem (34)’te verildigi gibi elde edilir:

K
E() = %Z 0% (t) (34)
Z=1

e Kalan R(t), R(t) =y(t) —E(t) denklemi kullanilarak bulunur. R(t) ¢ok degiskenli
IMF’nin durdurma kriterlerini karsiltyorsa, bir sonraki sira IMF derecesi azalana kadar
yukaridaki adimlar [y(t) — R(t)] ye kadar tekrarlanir. Aksi takdirde, R(t)’ye uygulanir
[21].

4.5. Giiriiltii Destekli Cok Degiskenli Ampirik Mod Ayristirma (NA-MEMD)

Mod karisimini daha da azaltmak amaciyla, beyaz giiriiltii eklenerek Giiriiltii Destekli
Cok Degiskenli Ampirik Mod Ayristirma (Noise-Assisted Multivariate EMD-NA-MEMD) adi
verilen giirtiltii destekli bir MEMD yontemi gelistirilmistir. Bu yontem, EMD iglemi 6ncesinde
giris sinyaline ¢oklu beyaz giiriiltii 6rnekleri eklenmesi bakimindan topluluk EMD ydnteminden
ayrilmaktadir. NA-MEMD, n boyutlu orijinal ¢ok degiskenli sinyale, 1 boyutlu bagimsiz beyaz
gliriilti kanallar1 ekleyerek n + [ boyutlu bir bilesik sinyal olusturur ve bu sinyali MEMD ile
isler. NA-MEMD algoritmasi su adimlarla tanimlanir:

Giris sinyaliyle ayn1 uzunlukta | boyutlu bagimsiz bir Gauss beyaz giiriiltii serisi iiretilir.
Bu giiriiltii serisi, n boyutlu giris sinyaline eklenerek n + [ boyutlu bir sinyal elde edilir.
Elde edilen sinyal, ¢ok degiskenli IMF'leri ¢cikarmak tizere MEMD algoritmasiyla islenir.
Giirltiiye karsilik gelen [ boyutlu IMF’ler atilarak, orijinal sinyale ait n boyutlu IMF’ler
elde edilir.

NA-MEMD yoéntemi, Gauss beyaz gurultisu ekleyerek MEMD ye kiyasla daha iyi ikili filtreleme
ozellikleri sunar. Bu sayede hem mod karisimi hem de hizalama hatalar1 6nemli olgiide
azaltilmustir [40].

4.6. Zamanla Degisen Filtre Tabanlh Ampirik Mod Ayristirmasi

Geleneksel EMD yonteminde yerel ortalama tahmini, diisiik gegisli bir filtreleme bigimi
olarak degerlendirilebilir. “Zamanla Degisen Filtre Tabanli Ampirik Mod Ayristirmas1” (Time-
Varying Filter-Based Empirical Mode Decomposition, TVF-EMD) yoOnteminde ise zamanla
degisen filtrelerin se¢iminde bir kriter olarak B-spline yaklasimi benimsenmistir.

Mevcut literatirde B-spline fonksiyonlar1 genellikle polinom spline’larla enterpolasyon
amaciyla kullanilmaktadir. Ancak TVF-EMD, zamanla degisen kesme frekanslarina sahip pargali
polinomlardan olusan B-spline fonksiyonlarin1 dogrudan filtreleme siirecinde kullanir. Bu 6zellik
sayesinde TVF-EMD, tekil titresim 6l¢iimleriyle ¢alisarak mod karigimi sorununu ortadan kaldirir
ve tiim frekans bilesenlerini dogru sekilde tespit edebilir.

Istenen sinyal, farkli polinom pargalarmin birlestirilmesiyle elde edilir. B-spline uzayimnda
her sinyal, Denklem (35)’te gosterildigi sekilde tahmin edilir.
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b0 = Y a()FC-)) (3)

Burada q(j), B-spline katsayisidir ve z faktorii ile biiyiitiilir. Sinyal (veya yaklagik
sonug) n, z ve q(j) ile belirlenir. B-spline yaklagimi, yaklagim hatasini en aza indirecek sekilde

q(j) katsayilarini belirlemek igin kullanilir. v}*(t) = B "(E) oldugunu ve yi1ldiz isaretinin evrigim

operatdriinii gdsterdigi varsayilirsa, orijinal bir sinyal y(t) icin q(j), 62 yaklasim hatasi
Denklem (36)’da verildigi gibi en aza indirilerek belirlenir [21]:

6 = ) (y® (g} () (36)

t=—o0

Burada {—};, , z tarafindan yapilan yukari 6rnekleme islemidir. B-spline yaklagimi kavramini
tanittiktan sonra (yani, algak gegiren filtreleme 6zelligini ortaya ¢ikardiktan sonra), g (j) ¢ozimu
(Denklem (37)),

q() = {c} *yh(@) @37)

Burada {—},, , z tarafindan asag1 6rnekleme islemidir ve ¢} ile gosterilen on filtredir (Denklem

(39)),
P () = (v * V) ", * v (38)

b} (t) Denklem (39)’daki gibi yeniden yazilabilir:
bE(E) = {c] * yhy * V() (39)

Denklemleri kontrol ederek, bir sinyalin B-spline yaklagimini ger¢eklestirmek igin ti¢
adimmu vardir. y sinyali ilk olarak bir 6n filtre v}' araciligiyla filtrelenen bant gecirgendir. Daha
sonra, bir z faktorii ile bant sinirl sinyal yok edilir. Son olarak, yaklasim bir son filtre ile v}
kullanilarak ~ yeniden yapilandirilir Denklemler dikkate alindiginda, bir sinyalin
B-spline yaklasimi {i¢ temel adimda gergeklestirilir:

1. llk olarak, y sinyali, 6n filtre olarak kullanilan v}* fonksiyonu araciligiyla bant gegirgen
bir sekilde filtrelenir.

2. Dabha sonra, bu bant sinirl sinyal, z faktoru ile 6lgeklendirilerek drneklenir.

3. Son olarak, sinyalin yaklasik hali, yine v;' fonksiyonu yardimiyla bir son filtreleme
stireciyle yeniden yapilandirilir.

Bu islem, sinyalin belirli bir ¢oziiniirlikte dogru sekilde temsil edilmesini saglar [21].

4.7. Ampirik Dalgacik Doniisiimii

Ampirik Dalgacik Doniisiimii (Empirical Wavelet Transform-EWT), sinyaldeki farkli
bilesenleri modlar olarak adlandirilan uyarlanabilir bigcimde tespit etmeye yonelik yeni bir
yontemdir [41]. Bu yontem, dalgacik doniigiimii teorisinin avantajlarin1 ve EMD’nin uyarlanabilir
ayrigmasini biitiinlestirerek sinyal analizi ve ariza teshis alanlarinda 6nemli sonuglar elde eder
[42] Fourier alaninda bakildiginda, EWT, sinyali analiz etmek i¢in bir dizi dalgacik seti olusturur.
Bu setler, 6ziinde bir grup bant geciren filtreden olusur. Yontemin uyarlanabilirligi, filtre
desteklerinin sinyalin kendisinden tiiretilen bilgilere gore belirlenmesiyle saglanir.
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EWT, genlik ve frekans modiilasyonuna sahip, Fourier spektrumunda kompakt destege
sahip modlar1 hedefler. Dolayisiyla, farkli modlar1 belirlemek, Fourier spektrumunun
boliinmesine ve her bolgeye uygun filtrelerin uygulanmasina dayanir.

Yontemin ilk adimi, Fourier spektrumunun segmentlere ayrilmasidir.(Sekil 4.1)
Segmentasyon islemi, orijinal sinyal spektrumunda yer alan bilgilere bagli olarak uyarlanabilir
sekilde gerceklestirilir. Bu islem, spektrumun belirli bélgelerinin IMF benzeri modlara karsilik
gelmesini saglar [41]. Fourier spektrumunun segmentlere ayrilmasi, analiz edilen sinyale
uyarlanabilirlik saglayan kritik bir adimdir. Bu adim, yéntemin esnekligini artirmak agisindan
onem tasimaktadir. Spektrumu, belirli frekanslar etrafinda merkezlenmis ve kompakt destege
sahip modlara karsilik gelen bolgelere ayirmak hedeflenmektedir [43].

Eger Fourier spektrumu N adet siirekli bolgeye ayrilacaksa, bu durumda spektrum
Uzerinde yer alan en biytk (N — 1) yerel maksimumun belirlenmesi gerekir. Bu yontemde,
segmentasyon baslangici ve bitisi i¢in daima w, = 0 ve wy = m kabul edilir. Her bir segmentin
tanimi Denklem (40)’ta verilmistir [41]:

Ay = [wp_1 w,], sonra UN_; A, = [0, 7] (40)
2T‘ 2r=§-—- rp—s 3y .,
| !
| } | 14 P .Lr....
@ ak @, @, @O, &

Sekil 4.1. Fourier ekseninin segmentasyonu [41]

Her bir segment sinir1 olan w,, etrafinda bir ge¢is asamasi tanimlanir. Bu gegisin genisligi
2T, olup t,, = yw, olarak ifade edilir. Burada y, siki bir ¢ergeve elde etmek i¢in uygun sekilde
belirlenmesi gereken bir katsayidir ve Denklem (41)’de verilir.

w - W
Wn+t1 + Wn

Daha sonra, Little-wood-Paley ve Meyer’in dalgaciklarinin yapiminda kullanilan fikre
dayali olarak bir dizi ampirik dalgacik insa edilir. V,,> 0 igin, ampirik 6l¢eklendirme fonksiyonu
ve ampirik dalgacik fonksiyonu sirasiyla Denklem (42)-(43) ifadeleriyle tanimlanabilir:

1
e T 1 lw| < w, — 1,
Pu(@) = {cos |58 | 5— (0] = wn + ) || 0n = Ty S |0] < 0n + 1T, (42)
" yoksa
0
Ve
( 1
T 1 < <
cos |5 B | 5 (0] = wnyy + Tsr) || OnH T SIOIS Onir = Tni
P(w) = i1 Ont1 — Tnt1 < 0| € Wpyq + Thas (43)
. 1 Wy, — Ty < 0| < 0, + 14
sin Eﬁ Z(lwl—wn+rn) yoksa

0
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Fonksiyon, £ (x) = x*(35 — 84x + 70x% — 20x3), en yaygin kullanilanidir. Yani V,,> 0 igin,
Denklem (41) ve (42) asagida Denklem (44) ve (45) gibi basitlestirilebilir:

1

) v [ 1 ol < (1= oy,
(@) = ieos [§ﬁ<2 — (le—(l—y)wn))] A-Pag <ol < A+Pw, @)
Y @n yoksa
0
1

(1 +p)wn < o] < (1 =y)wptr

(1= P)ons1 S 0] < L+ onsr (45)
[T, 1 1=y, < o] <A +y)w,

sin [Eﬁ (Z (lw| — w, + Tn)>] yoksa

0

. cos 5 (70— ol = (1= s
D(w) = n+

Ampirik dalgacik doniisimii (EWT), klasik dalgacik doniisiimii ile benzer sekilde
tammlanir. Ayrintili katsayilar W7F(n,t) Denklem (46)’da, ampirik dalgaciklara sahip i¢

carpimlar tarafindan verilmistir:

WEM ) = (f, ) = j FO =D dr (46)

Yaklasim katsayilart W7 (0,t) Denklem (47)’de, ayrica dlgeklendirme fonksiyonuna sahip i¢
carpimlar tarafindan da verilmistir:

WEO,0 = (.40 = [ f@OB G- Ddr (47)

Daha sonra rekonstriksiyon sinyali ve ampirik mod Denklem (48), (49) ve (50)’de verilmistir
[41].

N
F(O) = WEO,0 610+ D WEmE) *hy(® (48)
n=1
xo(t) = WF(0,8) * dy(2) (49)
x(6) = Wi (k, t) = Py (0) (50)

4.8. Karmasik Ampirik Mod Ayristirma

Klasik EMD yontemi yalnizca gercek degerli zaman serilerine uygulanabilmektedir.
Ancak, karmagik degerli sinyal isleme uygulamalarmin giderek artmasi nedeniyle, EMD’nin
karmagik alana genisletilmesi 6nemli bir ihtiya¢ haline gelmistir. Bu kapsamda, EMD’nin
karmasik degerli zaman serilerine ilk uzantis1 2007 yilinda gelistirilmis ve "Karmasik Ampirik
Mod Ayristirma" (Complex Empirical Mode Decomposition — CEMD) olarak adlandirilmustir.

CEMD algoritmasi, karmagik bir sinyalin pozitif ve negatif frekans bilesenleri ile Hilbert
doniisiimiiniin 6zellikleri arasindaki dogal iliskiye dayanarak gelistirilmistir. Bu yaklasim, EMD
yontemini karmagik sinyallere uygulamak igin sistematik bir bigimde tiiretilmistir. Y6ntemin
temelinde yatan fikir olduke¢a sezgiseldir: Karmasik bir sinyal genellikle iki tarafli ve asimetrik
bir spektruma sahiptir. Bu sinyal, herhangi bir bilgi kaybi1 olmaksizin yalnizca gercek kism
isleyebilen analitik sinyallerin toplami seklinde ifade edilebilir.
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Bir karmasik sinyal x[n] ve onun ayrik zamanli Fourier déniisiimii X (e/*), olmak iizere,
pozitif ve negatif frekans bilesenlerine karsilik gelen degerli bilegsenler Denklem (51) ve (52) ile
elde edilmektedir.

x; = Re{IFFT[H(e/")X(e/")]} (51)
x_ = Re{IFFT[H(e/")X* (e7/™)]} (52)

Burada IFFT|[e] ters Fourier doniistimiidiir, Re{e} , karmasik bir sinyalin ger¢ek kismini
cikaran operatorii belirtir ve H(e’®) , transfer fonksiyonuna sahip ideal bir bant gegiren filtredir
ve Denklem (53) ile ifade edilir.

; 1 0<w<m
joy= > = 53
H(e’®) {0, —T<w<0 3)

Daha sonra x,[n] ve x_[n] ger¢ek degerlidir, karsilik gelen IMF’ler klasik EMD
kullanilarak elde edilebilir. Bu prosediir Denklem (54) ve (55) ile ifade edilebilir:

N,

xy[n] = xi[n] + ry[n] (54)
2
-1

x_[n] = xi[n] + r_[n] (55)

Burada {x;[n] ?’:1 ve {x;[n]};_y_smasiyla x,[n] ve x_[n]’e karsihk gelen IMF kiimelerini
belirtirken, r,. [n] ve r_[n] iliskili kalanlardir. Bu sekilde ayrismis karmasik degerli sinyalin
yeniden yapilandirmasi Denklem (56)’daki gibi gergeklestirilir:

x[n] = (xy[n] + jhlx,[n]) + (e_[n] + jhlx_[n]) (56)

Burada h[e] Hilbert doniisiim operatoriinii belirtir.
Karmagik sinyalin i’inci karmasik IMF’sini Denklem (57)’de tanimlanir: x[n]
IMF;[n] = { xi[n] ‘ll']h[xi[n]*]; l =1,..,N, (57)
(x;[n] + jhlx;[n]D*, i=-N_,..,—1

Daha sonra karmasik EMD Denklem (58)’de tanimlanabilir:

Ny
x[n] = Z IMF;[n] + r[n] (58)
[=N_jz

Burada kalan r[n], 6rnegin, veri kiimesi igindeki bir egilimi temsil edebilir [44].
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4.9. Uyarlanabilir Giiriiltii ile Komple Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi

Huang ve arkadaslari, dogrusal olmayan bir zaman serisini igsel mod fonksiyonlar1
(IMF’ler) ve bir kalint1 bilesenine ayirmak amaciyla EMD yontemini onermistir. Ancak, EMD
yontemi mod karigimi (mode mixing) sorununa neden olabilmektedir. Bu problemi agsmak iizere,
Wu ve arkadaglari tarafindan EEMD yontemi gelistirilmistir [45]. EEMD’ye alternatif olarak
sunulan Uyarlanabilir Giiriiltii ile Tam Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi (Complete Ensemble
Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise-CEEMDAN), her bir IMF bileseninin
hesaplanmasinda, bir 6nceki modun sonuglarini dikkate alan deflasyon temelli bir sema kullanir.
CEEMDAN, her bir sinyal + giiriiltii 6rnegi i¢in yerel ortalamay1 tahmin ederek, ger¢ek IMF’yi
mevcut kalinti ile bu ortalama arasindaki fark olarak tanimlar [17]. CEEMDAN algoritmasinda,
ilk IMF bileseni elde edildikten sonra bu bilesenler ortalanarak nihai ilk IMF hesaplanir. Ay
islem sinyalin geri kalani i¢in tekrarlanir. Bu siire¢, EEMD’deki yeniden yapilandirma hatalarini
azaltirken, giiriiltiintin yiiksek frekanslardan diisiik frekanslara sizmasini da engeller [45].

CEEMDAN, orijinal sinyale giiriiltii eklemek yerine EMD ayrismasim takiben artik
sinyale uyarlanabilir giiriiltii ekleyerek, bu sinirlamayi asmak i¢cin EEMD’yi gelistirir [46].

CEEMDAN algoritmasinin uygulanma adimlari asagida 6zetlenmektedir [45]:

1. X(t) sinyalinin Shi Dao etkin verilerini ve bu verilerin orijinal anlaml dalga yiiksekligini
(Significant Wave Height-SHW) temsil ettigi varsayilir. Bu sinyale beyaz gurdltd
N'(t) eklenerek, Denklem (59)’de gosterildigi sekilde guraltuld bir sinyal X*(t) elde
edilir.

XHt) = X(t) + XoNi(t),i =1,2,...,n (59)
Burada:
e t, cesitli zaman noktalarima,
o i, orijinal verilere eklenen i. beyaz giiriiltii 6rnegini,
e Xy, standart giiriiltii sapmasini,
e Ni(t), Gauss beyaz guriltiisiing,
o Xi(t), giiriiltii eklenmis yeni sinyali temsil etmektedir.
2. Elde edilen X(¢t) sinyali ilk IMF ile birlikte karsilik gelen kalint1 7 (t)’yi hesaplamak
amaciyla Denklem (60) ve (61) kullaml;alrak ayrigtirilir.
IMF,(t) = %Z IMF}(t) (60)
i=1

ri(t) = X(¢) — IMF, (t) (61)

3. Kalmt1 sinyale Gauss beyaz giiriiltii N'(t) kalint1 4 () ’ye eklenir. i’inci kez beyaz
giiriiltii eklemenin kalt: ifadesi r{(t) = 7,(t) + Ni(t) *dir. Ikinci dereceden IMF
bileseni belirlenir. EMD, r{(t)’yi i’inci zamam boyunca beyaz giiriiltiiyle ayristirarak
IMFL(t)’yi elde eder. IMF, (t) Denklem (62) ve (63) olarak ifade edilir.

n

1 , (62)
IMF,(t) = — ) IMF)(t)
2 n ; 2
1, (t) = ry.(t) — IMF,(t) (63)
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4. Benzer sekilde, CEEMDAN’1n k’inci IMF’si ve k’inci kalan 7 (t) Denklem (64) ve (65)
olarak elde edilebilir.

IMF, (t) = %Z IMFL(t) (64)
i=1

e (t) = 1 (t) — IMF,(t) (65)

5. Ayristirma iglemi, kalintinin ayristirtlamayan monoton bir fonksiyon oldugu bir noktaya
ulagana kadar yineleme yapacaktir. Oysa R(t), Denklem (66)’de gosterildigi gibi son
kalintidir.

k
X(@t) = z IME,(t) + R(t) (66)

4.10. Gelistirilmis Uyarlanabilir Giiriiltii ile Komple Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi

Gelistirilmis Uyarlanabilir Giiriiltii ile Komple Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi
(Improved Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise-
ICEEMDAN), CEEMDAN algoritmasina dayanan, gelismis bir mod ayristirma yontemidir. Bu
yoéntem, psédo-mod bilesenlerin olusumunu etkili bigimde azaltir ve igsel mod bilesenlerdeki
kalint1 giiriiltii sorunlarini ortadan kaldirarak sinyal-giiriiltii oranin1 (SNR) artirir [47]. Psédo-mod
bilesen (pseudo-mode component), EMD ve tiirevlerinde ortaya ¢ikan, sinyalin gergek fiziksel
Ozelliklerini temsil etmeyen ve ¢ogunlukla giiriiltii veya yontemden kaynaklanan anlamsiz mod
bilesenlerini ifade eder. Bu tiir bilesenler analiz sonuglarini bozabilir. ICEEMDAN yo6ntemi,
psddo-mod bilesenlerin olusumunu azaltarak sinyal-giiriiltii oranini iyilestirir ve daha giivenilir
IMF bilesenleri elde edilmesini saglar[48].

Bdylece sinyalin daha dogru bir sekilde farkli IMF bilesenlerine ayristirilmasi saglanir ve
analiz yetenegi gelistirilir.

ICEEMDAN’1n ayristirma siireci genel olarak agagidaki adimlardan olusur:

1. ICEEMDAN algoritmasinda, orijinal boru hatti sinyali x, ortalamas1 0 ve varyansi 1 olan
giriiltii n* ile toplanarak yeni bir sinyal x! elde edilir. Bu yeni sinyal icin EMD
uygulanarak sinyalin yerel ortalamasi hesaplanir; boylece bir kalint1 bileseni r; ve birkag
IMF bileseni elde edilir.

Bu islemler sirasiyla Denklem (67)—(69) ile ifade edilir:
e Denklem (67): Giiriiltii eklenmis sinyal x*

e Denklem (68): ilk dereceden kalint1 bileseni 7y

e Denklem (69): Birinci dereceden IMF bileseni IMF;

ICEEMDAN algoritmasi, EMD ve EEMD yontemlerinde karsilasilan mod karigimi
(mode mixing) ve kalinti giirliltiisii gibi sorunlar1 etkili bir bicimde ortadan kaldirir.
Boylece ayristirilan IMF bilesenleri daha dogru ve giivenilir hale gelir.

xH(t) = x(t) + BoE1('(£)) (67)
r = (M(x'(1))) (68)
IMF,(t) = x(t) — r,(t) (69)

Burada x(t), sinyalin farkli zamanlardaki degerini tanimlayan bir fonksiyondur ve t
bagimsiz degiskendir; n* Gauss beyaz guriltisunl temsil eder, burada i = 1,2, ..., n;
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,8 __ gostd(x(t))

07 stace(niv))
edilen sinyal arasindaki beklenen SNR’nin karsiligini temsil eder. Ayrica, i gurtltuniin
eklendigi zaman sayisini temsil eder ve std(e) standart sapma operatdridir. Son olarak
Ey(*), EMD tarafindan elde edilen k’inci moddur, M () iiretim sinyali igin kullanilan
yerel ortalama degeri temsil eder ve (e) biitiiniin ortalamasini temsil eder.

glirtiltii katsayisini temsil eder; ve g, ilk gurultt sinyali ile analiz

2. Birinci dereceden kalintiya bir grup Gauss beyaz giiriiltiisii eklenmesiyle ayristirilarak
yeni bir sinyal olan 7y + B E (nt(t)) olusturulur ve ikinci dereceden kalinti ,’yi ve
ikinci IMF bilesenini EMD kullanarak Denklem (70), (71)’deki gibi elde edilir:

ry = (M@ () + B2 E; (n' (D)) (70)
IMF, =1,(t) — 12(t) (71)
3. Benzer sekilde, k’inc1 mertebe modunda Denklem (72)-(73) hesaplanir:

1e(t) = (M (1= (8) + Bes B (n'(0))) (72)
IMFy(£) = 131 () — 13 (2) (73)

4. Adim (3), kalint1 bileseni belirli bir sonlandirma kosulunu saglayana kadar veya elde
edilen modal bilesenin yerel ug¢ deger sayist ilk {i¢ dereceden daha az olana dek
tekrarlanir. Siirecin sonunda, algoritma tiim kalint1 ve IMF bilesenlerini ¢ikt1 olarak verir.

ICEEMDAN sireci ile orijinal boru hatti sinyali, farkli zaman 6l¢eklerine ait karakteristik
sinyalleri igeren ¢esitli IMF bilesenlerine ayristirilir. Bu bilesenler arasinda, boru hatt1 kusurlarini
temsil eden IMF’ler de yer alir ve tiim modal bilesenler frekanslarina gore siralanir. Bu yontem,
igsel modal bilesenlerdeki kalint1 giiriiltiiyii etkili bicimde ortadan kaldirir ve yanlis modal
bilesenlerin olusumunu 6nemli 6l¢tide azaltir [47].
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5. AMPIRIK MOD AYRISTIRMA iLE YAPILAN CALISMALAR

EMD, sinyallerin zaman-frekans 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak amaciyla gelistirilen yeni
bir sinyal analiz yontemidir. ilk olarak okyanus arastirmalarinda [11] kullanilmaya baslanan bu
yontem, dogrusal olmayan ve duragan olmayan verilerin analizi i¢in 6nemli bir arag haline
gelmistir. Geleneksel sinyal ayristirma tekniklerinden farkli olarak, 6dnceden tanimli bir temel
uzayma ihtiya¢ duymaz; bunun yerine, verileri dogrudan analiz ederek IMF adi verilen temel
bilesenlere ayrir.

Gergek degerli (imajiner olmayan) sinyaller i¢in basartyla uygulanabilen EMD, sinyal
islemede genis bir kullanim alani bulmustur. Ancak, bu yontemin yalnizca gercek degerli verilere
yonelik gelistirilmis olmasi, daha genis uygulamalarinin 6niinde bir engel olusturmaktadir. Oysa
telekomiinikasyon, sonar ve radar gibi bir¢ok onemli sinyal isleme alaninda veriler genellikle
karmagik say1 bigimindedir[49]. EMD, zaman alani bilgilerini koruyarak sinyalleri ayristirma
imkén1 sunar. Bu 6zelligi sayesinde, rlizgar enerjisi iiretimi, fotovoltaik (PV) gii¢ ciktis1 ve
elektrik yiik talebi gibi dogrusal olmayan ve duragan olmayan veri serilerinin analizinde etkili bir
sekilde kullanilabilir. [50].

Asagida EMD’nin kullanim alanlarina 6rnek teskil edebilecek cesitli alanlarda yapilan
bazi ¢alismalarin 6zeti verilmistir.

5.1. Aynistirma Yéntemlerinin Derin Ogrenme Algoritmasi ile Tammlanan Riizgir Hizi
Tahmin Modeli Basarimina Etkisinin Incelenmesi [10]

Atmosferi kirleten fosil kdkenli enerji kaynaklarina kiyasla temiz bir enerji kaynagi olan
rlizgar enerjisi, diinya ¢apinda hizli biiyiiyen alternatif enerji teknolojilerinden biridir. TUrkiye’nin
tahmin edilen ekonomik riizgar enerji potansiyelinin yaklasik 50.000 MW oldugu, kurulu sistem
kapasitesinin ise bu degerin yaklasik %10’u civarinda oldugu bilinmektedir. Riizgér enerjisinden
etkin bir sekilde faydalanilabilmesi i¢in yiiksek riizgar enerjisi potansiyeline sahip bolgelerin
belirlenmesi, riizgdr karakteristiklerinin ve hizlarmin yiiksek dogrulukla tahmin edilmesi
gerekmektedir. Riizgdr hizinin duragan olmamasi ve stokastik yapisi, riizgar hizi tahmininde
ayrigtirma yontemlerini 6n plana ¢ikarmaktadir.

Altan ve Karasu ¢alismalarinda, melez riizgar hizi tahmin modellerinde siklikla kullanilan
ayrigtirma yontemlerinden EMD, EEMD ve EWT’nin derin 6grenme yontemlerinden uzun-kisa
streli bellek (long-short term memory-LSTM) ile elde edilen riizgar hizi tahmin modeli
basarimimna etkisini incelemislerdir. Bu c¢alismada amag, riizgar hizi tahmin modeli
olusturulmasinda siklikla kullanilan ii¢ ayristirma yonteminin derin 6grenme yontemlerinden
LSTM ile olusturulan tahmin modeli lizerindeki etkisini incelemektir. Tekli derin 6grenme
modelinin basarimi ve her bir ayristirma yontemi ile birlikte elde edilen melez modellerin
basarimlan istatistiksel hata OSlciitlerine gore degerlendirilmis ve riizgar hiz1 tahmin modeli
performansina en fazla iyilestirici katki saglayan ayristirma yontemi gercek zamanli melez riizgar
hiz1 tahmin modeli elde edilmesi ¢aligmalari i¢in Onerilmistir. Calismada kullanilan riizgar hizi
verileri Turkiye’nin Marmara Bolgesi g¢evresindeki ti¢ farkli meteoroloji istasyonlarindan
Bandirma, Bozcaada ve Ipsala’da konumlandirlmistir. Verilerin toplandigi bu bélgeler,
Tirkiye’nin en yiiksek potansiyel riizgar enerjisine sahip konumlari arasinda yer almaktadir. Adi
gegen istasyonlardan toplanan riizgar hiz1 zaman serisi verilerine iliskin bazi istatistiksel degerler
Cizelge 5.1°de sunulmustur.
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Cizelge 5.1. Tlrkiye’nin Marmara bolgesindeki ii¢ riizgar istasyonundan toplanan riizgar hizi
zaman serisi verilerinin istatistiksel degerleri [20]

ek Istatistiksel Degerleri (m/s)
Konum | Veri Seti
-

Tumi 5173 25.7 3.9893 2.5093
Bandirma  Egitim 4397 25.7 4.0370 2.5426
Test 775 0.6 11.6 3.7145 2.2926
Tumi 5173 0.5 30.5 5.8528 3.1660
Bozcaada Egitim 4397 0.7 30.5 5.9617 3.2106
Test 775 0.5 175 5.2316 2.8233
Tumi 5173 0.3 14.9 2.8671 1.5143
Ipsala Egitim 4397 0.3 14.9 2.9177 1.5406
Test 775 0.4 10.9 2.5785 1.3203

Caligmada  olusturulan  riizgdr hizi  tahmin  modellerinin  performansinin
degerlendirilmesinde Cizelge 5.2°de verilen ortalama mutlak hata (mean absolute error-MAE),
ortalama kare hata (mean squared error-MSE) ve kik ortalama kare hata (root mean square error-
RMSE) performans 6dlgiitleri kullanilmigtir. Bu ii¢ performans 6lgiitii i¢in, dizin degeri ne kadar
kiiclik olursa, model performansi o kadar iyi olmaktadir. Belirtilen performans 6lgiitlerinin
matematiksel ifadeleri Cizelge 5.2’de verilmistir.

Cizelge 5.2. Riizgar hiz1 tahmin modellerin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan

olgatler [20]
1 N
MAE Mean absolute error MAE = ﬁZ|P§ahmin = Planmin|
i=1
1 i i 2
MSE Mean squared error MSE = Nz(?’tahmin — Dianmin)
i=1
1 ) . 2
RMSE Root mean square error RMSE = NZ(péahmin ~ Phercer)

Caligmada onerilen EWT-LSTM riizgar hizi tahmin modeli, tekli LSTM, EMD-LSTM,
EEMD-LSTM modelleri ile birlikte 6l¢limiin yapildig: istasyonlardan toplanan riizgar hiz1 veri
setine uygulanmistir. Modellerin bagarimlart MAE, MSE ve RMSE performans indeksleri ile
Olglilmiistiir. Riizgar hizi tahmini i¢in ele alinan tiim modellerin performansi Cizelge 5.3’te
verilmistir.
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Cizelge 5.3. Tahmin modellerinin ¢esitli riizgar istasyonlarindan toplanan riizgar hizi zaman
serileri iizerindeki basarimi [20].

LSTM 1.0452 1.8892 1.3745
Bandirma EMD-LSTM 0.7169 0.9648 0.9822
EEMD-LSTM 0.4219 0.3184 0.5642
EWT-LSTM 0.0540 0.0046 0.0678
LSTM 1.4140 3.2929 1.8146
Bozcaada EMD-LSTM 0.9721 1.9959 1.4128
EEMD-LSTM 0.6220 0.6793 0.8242
EWT-LSTM 0.0896 0.0080 0.0720
LSTM 0.7956 1.1318 1.0639
et EMD-LSTM 0.4378 0.4012 0.6334
EEMD-LSTM 0.3703 0.2806 0.5297
EWT-LSTM 0.0592 0.0082 0.0907

Ayrigtirma yontemlerinin LSTM {izerindeki etkisinin belirlenebilmesi i¢in ¢alismada
olusturulan modeller tekli LSTM modeli ile kiyaslanmistir. EMD ayristirma yonteminin LSTM
modelinin tahmin basarimint MAE performans Olgiitiine gore en az %31 ile %44 arasinda
iyilestirdigi goriilmektedir. EEMD ayristirma yonteminin LSTM modelinin tahmin basarimini
MAE performans 6lgiitiine gore en az %53 ile %59 arasinda, EWT ayristirma yonteminin ise
LSTM modelinin tahmin basarimini en az %92 ile %95 arasinda iyilestirdigi belirlenmistir.
Onerilen model tekli LSTM modeli ile kiyaslandiginda tahmin basarimuni MSE performans
Olciitiine gore en az %99, RMSE performans Olgiitiine gore en az %91 ile %95 arasinda
iyilestirmektedir. Onerilen EWT-LSTM modelinin riizgir hizinin anhk degisimlerini tahmin
etmede oldukga basarili oldugu gériilmiistiir [20].

5.2.  Hybrid pixel based method for multimodal image fusion based on Integration of Pulse
Coupled Neural Network (PCNN) and Genetic Algorithm (GA) using Empirical
Mode Decomposition (EMD) [41]

Goriintileri kullanarak tibbi teshis, hastanin durumunu tanimlamak ve hekim tarafindan
tedavi igin karar verme siirecine yardimci olmak igin kritik neme sahiptir. Baz1 enfeksiyonlar ve
durumlar gibi kolorektal kanser, akciger lezyonu, beyin tiimorii, metastaz belirsiz olabilir ve tani
tek bir gorlintii kullanilarak dogru bir sekilde belirlenemez. Goriintii fiizyonu, altta yatan bu
sorunu hafifletmeye yardimci olan olgudur. Goriintii fiizyonu, iki veya daha fazla farklh
goriintiiden gelen tamamlayict bilgileri, bilgi kayb1 olmadan tek bir goriintiiye entegre etme
islemidir. Girig goriintiisiindeki her pikselden gelen bilgileri isleme ve kaynak goriintiilerden
gelen bilgilere dayanma yetenegine sahiptir, boylece bilgilerin okunabilirligini artirir, doktorlarin
saglik durumlarini ¢ok verimli bir sekilde teshis etmelerine yardimci olur. Ornegin, CT ve PET
goriintiilerinin birlesik sonuglari, beyin timori teshisi icin somut sonuglar saglamaya yardimci
olur, SPECT ve MRI goériintiilerinin kombinasyonu, subkortikal odaklanmanin teshisine yardimci
olur. Bu ¢ok modlu tibbi goriintii fiizyonu, teshisin desifre etmesi gereken c¢oklu kaynak
goriintiiler yerine anlamli bir kaynagmis goriintii saglayarak hastaligin etkili bir sekilde teshis
edilmesine yardimci olur.

Bu ¢alismada Indhumathi vd. tibbi goriintiileme amaglari icin EMD kullanilarak goriintii
flizyonu arastirilmistir. Ozellikle, CT ve PET goriintiilerini parcalamak ve goriintiileri PCNN
kullanarak GA optimizasyonu ile birlestirmek igin EMD teknigi kullanilmistir. EMD stratejisi,
anatomik olarak tutarli bir ¢ikt1 saglamaktadir. Onerilen strateji, dogrusal olmayan ve duragan
olmayan sinyaller icin uyarlanabilir zaman-frekans-genlik uzayini kontrol etmek igin 6ne
siiriilmiistiir. EMD teknigi, girisi IMF ve kalintiya ayirmaktadir. Onerilen stratejinin temel fikri,
insan gorme sisteminin biyolojik aktivitesini uyarmak icin her yiiksek frekans katsayisi igin bir
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PCNN modeli olusturmaktir. Ust katmandaki fiizyon agirhiklarinm 6rtiilii  kogullarmin
rehberliginde, Genetik Algoritma (GA) kullanilarak gizli katmanlarin daha net alanindan degerler
hassas bir sekilde elde edilir. RMSE, tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek ¢ikti arasindaki farktir.
RMSE’nin daha diisiik degeri, ¢iktinin kalitesinin istiin oldugunu gosterir. Cizelge 5.4°te
gosterildigi gibi DWT( ortalama, gradyan), SWT (ortalama, gradyan), NSCT (Ortalama,
gradyan), PCNN (gradyan), GA, PCNN’nin GA ile Hibridizasyonu, PCNN’nin GA ile
Hibridizasyonunun RMSE degerleri karsilastirildiginda, ampirik mod ayristirma kullanilarak
PCNN’nin GA ile EMD kullanilarak karsilastirildiginda, EMD teknigi kullanilarak GA ile
PCNN’nin her {i¢ veri seti i¢in de daha iyi sonuglar verdigi sonucuna varilmustir.

Cizelge 5.4. Kaynagmis goriintiiniin RMSE’sinin farkli yontemler i¢in degerlendirilmesi [51].

V
NSCT(Ulus .
e SWT 0 . PCNN PCNN+G EMD ile
DCT | DWT 0 al Guvenlik o GA

:’ (Turkee) ) (Bilgisayar) A PCNN+GA
1 0458 0.363 0.363 0.156 0.008 0.011 = 9.032E-13 = 8.635E-13
2 0645 0.387 0.387 0.278 0.009 0.019 7.670E-13 = 7.499E-13
3 0632 0.402 0.403 0.145 0.011 0.013 9.133E-13 = 8.806E-13

Sonuglar ¢ set Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Pozitron Emisyon Tomografisi (PET)
gercek zamanli tibbi goriintiiler kullanilarak degerlendirilmistir. Ampirik mod ayristirma kullanan
Genetik Algoritma (GA) ile Darbe Baglantili Sinir Ag1 (PCNN) kullanan farkli bir piksel tabanl
goriintli fiizyon algoritmasi Onerilmistir. Noronlarin atesleme frekansi, Darbe Baglantili Sinir
Aginda (PCNN) goriintii fiizyonunu islemek i¢in kullanilir ve ardindan Genetik Algoritma (GA)
kullanilarak optimizasyon yapilir. Onerilen stratejinin etkinligi, ii¢ set Bilgisayarli Tomografi
(BT) ve Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) gercek zamanli tibbi goriintiiler kullanilarak
degerlendirilmistir. Nicel ve nitel analiz, 6nerilen stratejinin DCT, DWT, SWT, NSCT, PCNN ve
Derin Ogrenme Algoritmas1 gibi mevcut goriinti fizyon stratejilerinden daha iyi performans
gosterdigini kanitlamaktadir [51].

5.3. A New Method for Evaluating Natural Gas Pipelines Based on ICEEMDAN-LMS: A
View of Noise Reduction in Defective Pipelines [37]

Uzun mesafeli boru hatlari, petrol ve gaz endiistrilerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Korozyon, dogal hasar, liglincii taraf hasari, boru hattt malzemeleri ve diger faktorlerden
kaynaklanan boru hatt1 kusurlari, boru hatlarinin biitiinliigiine zarar vererek her boru hatti i¢in
hizmet siiresinin kisalmasina neden olur ve bu, normal boru hatti ¢alismasini etkileyen gesitli
kazalara bile neden olabilir. Bu nedenle, kusurlarin neden oldugu giivenlik ve ¢evre risklerini
ortadan kaldirmak icin, bu kusurlar1 boru hatt1 sinyalleri kullanarak tespit etmek gerekir. Boru
hatt1 ar1za tespiti siirecinde, orijinal ariza sinyali dogrudan analiz edildiginde, yliksek seviyelerde
arka plan gurdlttsii genellikle algilama performansini etkiler ve nihai algilama sonucuna ciddi
sekilde miidahale eder. Boru hatt1 sinyallerinin algilanmasi genellikle giiriiltiiden etkilenir ve bu
da boru hatt1 kusur teshisinin dogrulugunu azaltir. Mevcut tahribatsiz muayene teknolojisinin
bir¢ok avantaji olmasina ragmen, boru hatti, kusur sinyallerinin toplanmasi siirecinde ¢ok sayida
giiriiltil sinyalinden rahatsiz olacaktir. Boru hatti sinyali giiriiltiiden arindirilmazsa, etkili boru
hatt1 kusur bilgisi dogrudan sinyalden elde edilemez. Bu nedenle, boru hatlarimin acil durum
yonetimini iyilestirmek i¢in boru hatti kusur sinyallerinin giiriiltiisiinii azaltmak i¢in etkili bir
sinyal isleme yontemi 6nermek gerekir. Bu, boru hatti kusurlarmin tanimlanmasi, 6l¢iilmesi,
felaket onleme ve acil durum ydnetimi igin biiyliik 6nem tasimaktadir.

Bu makalede Gao vd. mevcut geleneksel giiriiltli azaltma yontemlerinin mod Ortiismesi,
son efekt, artik giiriiltii vb. gibi dezavantajlar1 oldugundan ICEEMDAN’m sinyal ayrigtirma
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algoritmasi ve IMF’nin sec¢im yonteminden olusan yeni bir hibrit yontem 6nermektedirler. LMS
algoritmas1 yalnizca tek frekanslar i¢in uygundur ve bu nedenle, karmasik bir¢ok frekansli
sinyalin, LMS islemeye uygun tek frekansli bir sinyale ayristirilmasi gerekir. ICEEMDAN,
CEEMDAN hesaplamas1 sonrasi rekonstriiksiyon hatasini azaltirken EMD yonteminin mod-
aliasing problemini ¢ozer. Karmasik ¢cok frekansli sinyaller tek bir IMF bilesenine ayristirilir ve
daha sonra uyarlanabilir LMS algoritmasi kullanilarak her bir IMF bileseninde giiriiltii azaltma
gerceklestirilir. Yani, toplanan orijinal giiriiltiilii sinyaller énce [ICEEMDAN kullanilarak birden
fazla IMF bilesenine ayristirilir ve 6lgiilen giiriiltii sinyalleri de ICEEMDAN kullanilarak birden
cok IMF bilesenine ayristirilir. Ayristirilmis ¢ok 6lcekli sinyaller elde edildikten sonra, giris
sinyalleri ve giiriiltii her bir frekans bandina ayristirilir ve daha sonra ayristirilan bilesenler,
giiriiltiisi giderilmis IMF bilesenlerini elde etmek igin gelistirilmis LMS algoritmasi tarafindan
islenir. Bu IMF bilesenleri, sinyalleri farkli frekans 6l¢eklerinde giincellemek icin toplanir. Son
olarak, giiriiltiiden arindirilmis sinyal yeniden olusturulur. Bu sinyal isleme ve ayristirma
kullanilarak, her bir frekans bandinin sinyali ve giiriiltiisii basitlestirilir. Bu nedenle, bu yontemi
benimseyerek, filtre siras1 se¢imi ¢ok yiiksek olmayacak, boylece yakinsama siiresini azaltacak
ve karsilik gelen giiriiltii giderme sonuglarini iyilestirecektir.

Gaz boru hatt1 ariza tespiti sirasinda, kaginilmaz olarak giiriiltii ve insan miidahalesi
mevcuttur, bu da algilama sinyalini bozar ve algilamay1 etkiler. Uzun mesafeli boru hatlar tipik
olarak karmasik jeolojik ortamlardan geger. Bu calismada, boru hatt1 kusur sinyalini tespit etmek
icin manyetik aki kagagi tespit yontemi, boru hattt kusur sinyalini analiz etmek igin ise
ICEEMDAN-LMS kullanilmistir. Referans sinyalleri, normal boru hatti ¢alisma kosullar1 altinda
Olciilen kusur sinyallerinden alinmig ve normal sinyaller, yiiksek frekansli bilesenleri ¢ikarmak
icin filtrelenmistir. Shanjing DN250 boru hattinin algilama cihazinin hiz1 0.1 m/s idi ve deneyde
14.016 numune uzunlugunda sinyaller elde edilmistir. ICEEMDAN, boru hatti sinyallerinin
sinyal ozelliklerini ayrigtirmak ve bunlart diger iic EMD tabanli yontemle karsilagtirmak igin
kullanilmistir: EEMD, CEEMDAN ve ICEEMDAN. Sekil 5.5’de, farkli yontemlerin sinyal
giiriiltii giderme ayristirma sonuglarini gostermektedir. Sekil 5.1, Sekil 5.2, Sekil 5.3 ve Sekil
5.4’de gosterildigi gibi, dort giiriiltii azaltma yonteminin tiimii boru hatti kusur sinyali gilirtiltiisiinii
azaltmak i¢in uygundur. Farkli yontemler giiriiltiiniin bir kismin1 ortadan kaldirabilse de, hicbir
yontem vyeterince iyi performans gostermez. Sekil 5.1, EMD’nin ayrisma sonuglarini
gostermektedir. Orijinal sinyal tamamen ayrigmamustir ve giiriiltii azaltmadan sonra sinyalde
giiriiltii kalir. Ayrica, sinyal cok bozuldugunda, nihai sonuglar kotiidiir. Sekil 5.2°de gosterildigi
gibi, EEMD yo6ntemi, guriltl azaltma agisindan EMD yo6nteminden istiindiir; Bununla birlikte,
sinyal bozulmasimin islenmesi tatmin edici degildir ve ayrismis 6zmod bilesenlerinde mod
ortiisme sorunu hala mevcuttur. CEEMDAN’1n ayristirma sonuglarinda da ayni sorun ortaya
cikmaktadir. Sekil 5.3’te gosterildigi gibi, giiriiltii giderme performansi daha iyidir ve sahte
modlarin ve artik giiriiltiiniin giderilmesinde ilerleme kaydedilmistir. Sekil 5.4’teki sonuglar, artik
giiriiltii modlar1 sorununun biiyiik 6l¢iide ¢6ziildiigiinii, sinyal-giiriiltii orani(SNR) nin arttigini ve
iyl gliriiltii azaltma sonuglarinin elde edildigini ortaya koymaktadir. Bu yontem giiriiltiiyii
bastirmada daha az etkilidir ve daha az saglamdir. Bununla birlikte, bu uyarlanabilir giiriilti
giderme yontemi, boru hatt1 kusur sinyallerinin giiriiltiiden arindirilmasi i¢in 6zellikle uygundur
[47].
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Sekil 5.2. EEMD kullanilarak elde edilen ayrisma sonuglari [47].
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Sekil 5.3. CEEMDAN kullanilarak elde edilen ayrisma sonuglari [47].
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Sekil 5.4. ICEEMDAN kullanilarak elde edilen ayrigsma sonuglari [47].

ICEEMDAN-LMS’nin boru hatt1 kusur sinyallerini azaltmadaki etkinligini daha fazla
gostermek i¢in, [CEEMDAN ilk olarak dokuz IMF bileseni ve kalintisi elde etmek i¢in boru hatti
sinyalleri tizerinde gergeklestirilmistir. Sekil 5.5’te EMD ve ICEEMDAN kullanilarak boru hatti
sinyal ayristirmasindan elde edilen IMF bilesenlerini gostermektedir. ICEEMDAN’1n ayrigmasi
kritiktir, ¢iinkii ayrisma sonuglar1 sonraki giiriiltii giderme adimlarini etkiler.
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Sekil 5.5. ICEEMDAN boru hatt1 kusur sinyalinin giiriiltii giderme ayrigma diyagrami. (a) EMD
(b) ICEEMDAN [47].

Ayrigma sonuglarina gore, diisiik frekansh bilegenler nispeten kararlhidir. Her bir yiiksek
frekansli bilesenin dalgalanma frekansi farklidir, ancak ayni zamanda tiim zaman periyodunda
belirgin bir diizenlilige ve kiiciik dalgalanmalara sahiptir. Bununla birlikte, EMD tarafindan
tiretilen IMF9 egilimi, artik bilesene yakindir, bu da EMD’nin asir1 ayrisma fenomenine sahip
oldugunu ve yeniden yapilandirma hatasinin biiyiik oldugunu gosterir. Bu nedenle ICEEMDAN,
IMF bileseninde var olabilecek kalinti giiriiltii ve mod ortiisme problemlerini bastirmada daha
etkilidir. Bu yazida onerilen modelin gegerliligini dogrulamak i¢in, ICEEMDAN ayristirtlmig
veriler gelistirilmis LMS modeline girilmis ve giirtiltii IMF bilesenlerini ve gercek sinyal IMF
bilegenlerini elde etmek icin LMS’nin giiriiltii azaltma islemi gelistirilmistir. LMS giiriilti
azaltmada, ortalama kare hatas1 en aza indirildiginde filtrenin ¢ikis1 optimaldir. Her bir frekans
bandinin optimum ¢ikisi, giiriiltiiden arindirilmis sinyali yeniden olusturmak icin birlestirilebilir.
ICEEMDAN-LMS’nin boru hatti kusurlar1 igin giriltii azaltma sonuglar1 Sekil 5.6’da
gosterilmistir ve ICEEMDAN-LMS giiriiltii azaltma yonteminin boru hatt1 kusur sinyalinin dalga
bi¢imini daha piiriizsiiz ve daha gergekgi hale getirdigini ve yiiksek frekansh giiriiltii sinyallerinin
cogunun kaldirildigini ortaya koymaktadir. Cizelge 5.5’te sunuldugu gibi, ICEEMDAN-LMS en
yuksek SNR’yi verir, bu da ICEEMDAN-LMS’nin en biiyiik etkili sinyal oranina ve en iyi giiriilti
azaltma performansina sahip oldugunu gosterir. Minimum ortalama kare hatasi, yeniden
yapilandirilmis ve orijinal sinyallerin en benzer oldugunu gosterir. CEEMDAN yontemi ile
karsilagtirlldiginda, ICEEMDAN-LMS, SNR’yi %6,74 oraninda iyilestirir ve RMSE’yi %4,36
oraninda azaltir. Bu nedenle ICEEMDAN-LMS, SNR ve RMSE’yi iyilestirir ve dolayisiyla
giirtiltityli daha iyi azaltir [47].
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Sekil 5.6. Test sinyali giiriiltii azaltma performans1 [47].

Cizelge 5.5. Dort yontemin SNR ve RMSE degerlerinin karsilastirilmasi [47].

RMSE

EMD 21.0942 0.0098
EEMD 21.2068 0.0128
CEEMDAN 26.5030 0.0056
ICEEMDAN-LMS 28.4176 0.0039

5.4. Joint Empirical Mode Decomposition and Singular Spectrum Analysis Based Pre-
processing Method for Wearable Non-invasive Blood Glucose Estimation [42]

Diinya Saglik Orgiitii, diabetes mellitusun neden oldugu toplam 6liim sayisinin 2017
yilinda 420 milyon oldugunu tahmin ediyor. Diyabetin en sik goriilen komplikasyonlari
retinopati, noropati, nefropati ve kardiyomiyopatidir. Diyabet, esas olarak artan kan sekeri
konsantrasyonu ile karakterize kronik bir hastaliktir. Hiperglisemi, diyabetik mikro damarlarin ve
biiyiik kan damarlarinin hasarina yol agacaktir. Bu nedenle diyabetik hastalarda kardiyovaskiiler
otonomik noropati sik goriiliir. Diyabetik hastalarda agrisiz miyokard infarktiisii, ani 6lim ve
postiiral kan basincinin ana nedeni haline gelmistir. Bu nedenle, kan sekerinin siirekli izlenmesi
diyabetik komplikasyonlarin ortaya ¢ikmasimi Onleyebilir. Kalp atis hizi, sabit olmayan ve
dogrusal olmayan bir sinyaldir. Elektrokardiyogram sinyali iizerinde iki ventrikiiler kasilma
arasinda gecen siire veya iki ardisik R dalgasi arasindaki sure hesaplanarak elde edilir. RR
zirvelerinin degiskenligi, bir tiir kalp atis hiz1 degiskenligi 6l¢iisiidiir. Otonom sinir sisteminin
hem sempatik hem de parasempatik dallari ile yakin bir iligkisi vardir. Kalp atis hiz1 degiskenligi
ile kan sekeri seviyesi arasindaki iligki de incelenmistir. Diabetes mellituslu katilimcilarda diisiik
frekans giicii, yiiksek frekans giicli ve kalp hiz1 degiskenliginin toplam giiciiniin kan sekeri ile
negatif iliskili oldugu gosterilmistir. Ek olarak, diisiik frekansli giiciin yiiksek frekansl giice orani
kan sekeri ile pozitif korelasyon gosterir.

Bu makale icin Zhou vd. sinyal alimi, 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi ve rastgele orman
tabanli tahmini gerceklestirmeyi amaclamaktadirlar. Ilk olarak, yakin kizildtesi sinyalleri ve
elektrokardiyogram sinyalini iceren sinyaller, giyilebilir bir non-invaziv kan sekeri tahmin
cihazindan elde edilir. ikinci olarak, giiriiltii giderme ve trendden arindirma dahil olmak {izere n
isleme, RR araligini ve darbe aktarim siiresini elde etmek i¢in elde edilen yakin kizil6tesi sinyaller
ve elektrokardiyogram sinyali iizerinde gergeklestirilir. Ugiinciisii, RR aralig1 ve nabiz aktarim
stiresi, Ozellikler olarak kullamilir ve yakin kizilotesi sinyaller de kan sekeri tahminini
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gerceklestirmek icin bazi 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. Son olarak, tahmini kan sekeri ile
bu 6zellikler arasindaki matematiksel iligki, rastgele orman regresyon modeli araciligiyla kurulur.
Son olarak, kan sekeri tahmin performansini degerlendirmek i¢in Clarke hata tablosu kullanilir.

EMD, sinyali IMF olarak adlandirilan bir dizi genlik ve frekans modiilasyonlu sinyal

bilesenine ayristiran dogrusal olmayan ve uyarlanabilir bir sinyal temsilidir. Giiriiltii giderme ve
trendden cikarma islemlerini gergeklestirmek icin yaygin olarak kullanilir. Bu yazida, ortak
giiriiltii giderme ve trendden ¢ikarma algoritmasi asagidaki gibi degistirilmistir:

Adim 1: Orijinal yakin kizil6tesi sinyaller, EMD yoluyla ayristirilir.

Adim 2: Igsel mod, istenmeyen giiriiltiilerin en fazlasim iceren en yiksek frekans
bilesenleriyle c¢alisir ve igsel mod, trendlerin ¢ogunu iceren en diisiik frekans
bilesenleriyle ¢aligir.

Adim 3: Her orijinal yakin kizil6tesi sinyal i¢in, orijinal sinyal ile geri kalan IMF’lerin
her biri arasindaki korelasyon katsayisi hesaplanir.

Adim 4: Goreceli korelasyon katsayisi oranlarini elde etmek igin her bir korelasyon
katsayisi, bu korelasyon katsayilarinin toplamina boliiniir.

Adim 5: Bu bagil korelasyon katsayisi oranlar1 azalan diizende siralanir.

Adim 6: Bu siralanmis goreceli korelasyon katsayisi oranlari, en biiyiik degerden
baslayarak, toplam bir esik degerinden kii¢iik veya ona esit olana kadar toplanir. Bu
calismada esik deger 0,85 olarak secilmistir.

Adim 7: Yukarida eklenen IMF’ler, 6nceden islenmis sinyali elde etmek icin bir araya
getirilir.

Sekil 5.7, giiriiltii tarafindan bozulan orijinal yakin kizilotesi sinyali ve karsilik gelen

icsel mod islevlerini gostermektedir.

il A [=]}4] . 130D 200K 231K SiHK

Sarmple

Sekil 5.7. Orijinal yakin kizil6tesi sinyali ve buna karsilik gelen i¢sel mod fonksiyonlari [52]

Benzer sekilde, orijinal yakin kizilétesi sinyalini ve Sekil 5.7°deki EMD yaklagimiyla

elde edilen 6nceden islenmis yakin kizilotesi sinyali Sekil 5.8’de gosterilmektedir. Burada
Onceden islenmis sinyalde hem giiriiltiiniin hem de trendin 6nemli 6l¢iide bastirildigr goriilebilir

[52].

35



Owriggimal MIE sigmal

A0
-
B
= i
En
A
=
S0 . . . . .
1] 00 1(eM2 150M) 20HMp Z5(Hk 00K}
Drencised MIR signal
2':“:’ T T T T T
5
E  of
i
]
=
=
20 . . . - .
1] =00 1{WM) 1.5¢(Md Z20MHy Z5(Hy 200

Sample

Sekil 5.8. Orijinal yakin kizil6tesi sinyal ve ampirik mod ayristirma yaklagimiyla elde edilen
onceden islenmis yakin kizil6tesi sinyal [52].

Bu yazida, kan glikozu tahminini ger¢eklestirmek i¢in ortak bir EMD ve tekil spektrum
analizine dayal1 bir 6n igleme yontemi onerilmistir. Burada, hem yakin kizilGtesi sinyaller hem
de elektrokardiyogram sinyali, giyilebilir bir non-invaziv kan sekeri tahmin cihazindan elde edilir.
Elde edilen sonuglar ISO 15197:2013 standart gerekliliklerine uygundur. Ayrica, yontem hizlidir
[52]

5.5. Combined ultra-short-term photovoltaic power prediction based on CEEMDAN
decomposition and RIME optimized AM-TCN-BILSTM [43]

Giines enerjisi temiz, giivenli, ¢evreyi kirletmeyen ve diisiikk maliyetli bir yenilenebilir
enerji kaynagidir ve fotovoltaik enerji iiretimi, kiiresel enerji sektoriinde yaygin ilgi gérmiistiir.
Bununla birlikte, fotovoltaik enerji tiretimi ¢esitli meteorolojik faktorlerden etkilenir ve belirli bir
derecede oynaklik ve aralik sergiler. PV enerji iiretiminin dogru tahmini, enerji kullanimini
iyilestirmek ve enerji santrallerinin verimliligini artirmak i¢in faydalidir. PV enerji iiretiminin
dogru tahmini biiylik 6nem tasimaktadir. Fotovoltaik gii¢ tahmini, gii¢ sisteminin kararli ¢aligmast
i¢in ¢ok Onemlidir. Zhou vd. ¢aligmalarin1 yaptiklart bu makalede fotovoltaik gii¢ tahmininin
dogrulugunu daha da arttirmak i¢in, CEEMDAN ve Rime-ice (RIME) optimizasyon algoritmasi
ve optimizasyon dikkat mekanizmasi (AM)- zamansal evrisimli ag (TCN)- ¢ift yonlii uzun kisa
siireli bellek sinir ag1 (BILSTM) birlesik ultra kisa vadeli fotovoltaik giic tahmin modeli
onerilmistir. Ik olarak, daha diizgiin veriler elde etmek icin orijinal gii¢ dizisi CEEMDAN
kullanilarak ayrigtirilir; daha sonra, PV gii¢c iiretiminin dogal araliklihigi, degiskenligi ve
stokastikligi i¢in, 6zellikleri ¢ikarmak ve PV giiciinii 6grenmek icin birlesik bir TCN-BILSTM
tahmin modeli olusturulur ve RIME, giiclii kiiresel optimizasyon iglevleriyle 6kse otu pargacik
popiilasyonlarinin biiylime ve carpraz davraniglarini simiile eder. Tahmin modelinin hiper
parametreleri, RIME algoritmasi tarafindan optimize edilir ve optimize edilmis hiper parametre
tahmin modeli, ayristirmadan elde edilen her bir alt diziyi tahmin etmek i¢in kullanilir,

Onerilen CEEMDAN-RIME -- TCN-BiLSTM tahmin ydnteminin akisi, bes temel
asamay1 igerir: Ozellik se¢imi, veri ayrigtirma ve giiriiltii azaltma, model olusturma, parametre
optimizasyonu ve tahmin sonucglarinin degerlendirilmesi ve karsilagtirilmasi agsamalar1 agagida
verilmistir.

1. Asama: Ozellik se¢imi. PV enerji iiretimi ve meteorolojik faktérleri ile ilgili gegmis
verileri analiz etmek i¢in Pearson korelasyon katsayist yontemini kullanarak, yiliksek
korelasyona sahip 6zellikler taranir ve genel veri giris kalitesini iyilestirmek i¢in temel
Ozellikler basitlestirilir.
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2. Asama: Veri ayristirma ve glriltii azaltma. Gilriiltiiyli azaltmak, giic degerinin
duragan olmayisini zayiflatmak ve daha diizenli bir dizi elde etmek i¢in PV gii¢ gegmisi
verilerini ayrigtirmak i¢in CEEMDAN veri ayristirma algoritmasini kullanma.

PV verilerinin CEEMDAN tarafindan ayristirilmasinin sonuglart Sekil 5.9 ve Sekil 5.10°da
verilmistir.

CEEMDAN Decomposition
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Sekil 5.10. CEEMDAN bilesenlerinin ayrigsmasi [53].
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PV giicii ¢esitli faktorlerden etkilenir ve egri biiyiik 6lgiide dalgalanir, bu nedenle daha
diizenli bir seri elde etmek igin duragansizlik, CEEMDAN ayrismasi ile zayiflar. Sekil 5.9°da
gii¢ siitununun toplam 15 set IMF bileseni ve bir artik bilesen ile ayristirildigini gostermektedir.
Sekil 5.10°dan PV gii¢ verilerinin CEEMDAN y6ntemi ile ayristirilmasindan sonra, ortaya ¢ikan
alt veri dizisi dalgasinin kademeli olarak diizlesme egiliminde oldugu aciktir. Bu nedenle
CEEMDAN ayrigmasi, sonraki modelin islenmesine daha elverisli olan giic dizisinin
duraganligini etkili bir sekilde azaltabilir.

e 3. Asama: Model yapimi. TCN-BILSTM modeli temelinde, agirlik parametrelerini
atamak icin dikkat mekanizmasi eklenir ve derinlik 6zellikleri, sinir agiin derinligini
arttirmak i¢in BiLSTM {izerine bindirilmis TCN katmani kullanilarak ¢ikarilir.

e 4. Asama: Parametre optimizasyonu. Olusturulan model hiper parametreleri, RIME
algoritmas1 kullanilarak optimize edilir ve c¢oziilen hiper parametreler, tahminin
¢Oziilmesi i¢cin modele atanir.

e 5. Asama: Bu makalede 6nerilen model ve ilgili karsilastirma modelleri i¢in bir dizi
tahmin modeli degerlendirme metrigi kullanarak model degerlendirmesi yapilir ve bu
belgede oOnerilen algoritmanin tahmininin dogrulugu gercek tahmin performansi
sonuglar araciligtyla dogrulanir.

Inga edilmis model CEEMDAN-RIME--TCN-BiLSTM, CEEMDAN--TCN- BiLSTM,
CEEMDAN-PSO--TCN-BIiLSTM, vb. ile karsilastirildiginda gii¢ degeri iizerinde daha iyi bir
tahmin performansina sahiptir ve dogruluk, kontrol grubuna gore 6nemli 6l¢iide iyilestirilmistir.
Bunun baglica {i¢ nedeni vardir: Birincisi, orijinal zaman serisinin karmasikligt CEEMDAN
ayrismasindan sonra azalir; ikinci olarak, Dikkat Mekanizmasi, TCN-BIiLSTM c¢ikiginin gizli
katman durumu parametre agirliklarini yeniden dagitir; ligiinciisii, RIME algoritmasi, tahmin
modelinin hiper parametrelerinin optimal degerlerini bulabilir, bu da modelin kararliligini1 ve
tahmin yetenegini etkili bir sekilde artirabilir [53].

5.6. A Hybrid Deep Learning Method Based on CEEMDAN and Attention Mechanism
for Network Traffic Prediction [44]

Ag trafigi egilimlerinin dogru tahmini, baz istasyonlariin kendi kendini yonetmesi, akillt
zamanlamasi ve ag kaynagi optimizasyonu i¢in 6nemlidir. Ag trafigi tahmini, baz istasyonlarimin
akilli programlamasi i¢in bir 6n kosuldur ve dogru tahmin, ag kullanimimi iyilestirmek ve
programlamada enerji tasarrufu saglamak igin faydali olacaktir. Wang vd. ¢alismalarinda, ag
trafigi tahmini i¢in hibrit bir derin 6grenme yontemi olan CEEMDAN-TGA, zamansal evrigimli
ag (TCN), gecitli tekrarlayan birim (GRU) ve dikkat mekanizmasindan olusan bir yontem
Onermislerdir.

CEEMDAN ayristirmasi ile, duragan olmayan sinyal birden fazla duragan olmayan
bilesene ayristirilabilir ve her bir bilesenin 6zelliklerine gore trend ve giiriiltiiye boliiniir. Trend
bileseni yeniden yapilandirilir. Yeniden yapilandirilan sinyal, giiriiltiiden arindirilmis ag trafigi
dizisi olarak kullanilir., CEEMDAN ile giiriiltii giderme, tahmin dogrulugunu artirmak ve
giiriiltiiniin etkisini azaltmak i¢in ¢ok faydalidir.

Wang vd. yukarida adi gecen yontemlerin avantajlarim birlestirmek ve isbirligi yapmak,
giiriiltiiniin etkisini azaltmak ve gizli 6zelliklerin ¢ikarilmasini en st diizeye ¢ikarmak igin,
avantajlar1 arasinda CEEMDAN’mn giiriiltii giderme yetenegi, TCN’nin kisa vadeli 6zellik
cikarma yetenegi, GRU’nun uzun vadeli bagimlilik yakalama yetenegi ve dikkat mekanizmasinin
agirlik atama yetenegi bulunan CEEMDAN-TGA’y1 dnermislerdir.

CEEMDAN-TGA, CEEMDAN, TCN, GRU ve dikkat mekanizmasini u¢tan uca birbirine
baglayarak siirekli bir biitiin haline getirmektedir. ilk olarak, CEEMDAN sinyal ayristirma
yoluyla giiriiltiiyli tanimlamis ve ortadan kaldirmustir. Daha sonra, TCN ve GRU’nun dogrusal
olmayan modellerinin montaj kabiliyetinin avantajlari, 6zellikleri yeterli sekilde ¢ikarilmasini
saglamak icin birlestirilir ve daha sonra agirliklar dikkat mekanizmas: araciliiyla
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ayarlanmaktadir. Son olarak, ¢ikarilan uzun ve kisa vadeli zamansal 6zellikler, ag trafiginin dogru
bir sekilde tahmin edilmesini saglamak i¢in tam bagh katman araciligiyla gercek trafik
degerleriyle eslestirilmektedir. CEEMDAN-TGA nin yontemi Sekil 5.11°de gosterilmistir.

Traffic Sequence
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Sekil 5.11. CEEMDAN-TGA yap1 semast [54]

Veriler, yineleme sirecinde birden fazla IMF’ye ayristirilir, her IMF fakli bir 6zelligi
temsil eder ve ayrigma, artik dizi monoton bir islev sundugunda sona erer. Deney sirasinda
CEEMDAN, diziyi 8 IMF’ye ve monotonluk ile 1 artik diziye ayirir. Farkli IMF’ler, sirastyla
duragan periyodiklik, egilim ve duragan olmayan giiriiltii gibi belirli 6zellikler sunar. CEEMDAN
ayrigmasinin sonuglari, IMF1, IMF2’nin belirli giiriiltii 6zellikleri sundugunu, IMF2, IMF3 ve
IMF4’tiin belirli periyodik ozellikler sundugunu ve IMF4-IMF8’in belirli egilim o6zellikleri
sundugunu gostermektedir. IMF’nin temsil ettigi bu 6zellikler sadece deneyimle tamamen
belirlenemez [54]. Elde edilen IMF bilesenleri Sekil 5.12’de verilmistir.
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Sekil 5.12. CEEMDAN ayristirma ile elde edilen IMF’ler [54]

5.7. A Hybrid Model for Lane-Level Traffic Flow Forecasting Based on Complete
Ensemble Empirical Mode Decomposition and Extreme Gradient Boosting [45]

Dogru ve zamaninda trafik akisi tahmini, akilli ulasim sistemlerinin (ITS) basarili bir
sekilde gelistirilmesi igin kritik 6neme sahiptir. Degisken hiz limit kontrolii ve rota yonlendirme
sistemleri gibi ¢esitli temel uygulamalara katkida bulunarak hem trafik yonetimi kurumlarina hem
de yolculara fayda saglayabilir. Son otuz yilda, benzeri goriilmemis veri kullanilabilirligi ve bu
verileri isleme yeteneginin birlesimi, ITS teknolojilerinin muazzam bir sekilde gelismesine ve
yayilmasina neden olmustur. Aym zamanda, trafik akisinin makroskopik ve mikroskobik
teorilerine dayanan, temel matematiksel modellere paralel olarak, yeni bir veri odakli arastirma
alani1 sistematik olarak biiyiiyor.

Bu makalede Lu vd. uyarlanabilir giiriiltt (CEEMDAN) ve asirt gradyan artirma
(XGBoost) ile EEMD’ye dayali serit diizeyinde trafik akisi tahmini i¢in yeni bir hibrit model
onermiglerdir. CEEMDAN yontemi, ham trafik akisi verilerini birka¢ i¢ mod islevi bilesenine ve
bir artik bilesene ayristirmak igin kullanilmigtir. XGBoost yontemi ise egitilir ve sirasiyla
ayristirilan bilesenler iizerinde tahminler igin kullamlmistir. Onerilen hibrit model, CEEMDAN
yontemini ve XGBoost yontemini birlestirmektedir. Sekil 5.13’te Onerilen modelin genel
mimarisini tanitmakta ve serit diizeyinde trafik akisi tahminini uygulamak igin nasil
kullanilacagini gostermektedir [55].
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Sekil 5.13. CEEMDAN-XGBoost modelinin mimarisi [55]

Ik olarak, hedef serit béliimiiniin orijinal trafik akis verileri, dedektdrler tarafindan bir
ornekleme araligi ile yakalanabilir. Seridin ham trafik akig verileri Y (n) olarak adlandirtlmistir.
Ikinci olarak, orijinal trafik akis1 verilerini Y(n) i birkag IMF bilesenine IMETn),i =
1,2, ...,1,ve artik bir bilesen R(n) olarak ayirmak icin CEEMDAN yontemi tanitilmistir. [ IMF
bilesenlerinin sayisidir. CEEMDAN yontemi, serit boliimiiniin karmasik ham trafik akisi
verilerini, serit diizeyinde kisa vadeli trafik akigini1 tahmin etmenin zorlugunu ve karmasikligini
azaltmak icin faydali olan birka¢ diizenli giiriiltiiden arindirilmis bilesene doniistiirmeyi
saglamaktadir. Daha sonra, egitilmis XGBoost tahmincileri, her tahmin zaman araliginda
aynistirilmig bilesenler {izerinde ayr1 ayri tahminler yapmak i¢in kullanilir. Son olarak, serit
boliminin t zaman araligindaki tahmin trafik akis verileri, CEEMDAN-XGBoost modelindeki
tim XGBoost tahmin edicilerinin tahmin degerlerinin toplamidir. Genel olarak, CEEMDAN-
XGBoost modelinin kullanarak serit tabanli trafik akisi tahminini uygulama prosediirleri
asagidaki gibi 6zetlenmistir.

1. Adim: Dedektorler tarafindan hedef serit boliimiiniin ham trafik akis verileri toplanir.

2. Adim: Ham verileri birkag IMF bilesenine ve artik bir bilesene ayirmak igin
CEEMDAN yo6ntemi kullanilir ve ayrigtirllmis zaman serisi verilerini bir egitim veri
kiimesine ve bir test veri kiimesine bolinur.

3. Adim: Ilgili parametreleri ayarlayarak XGBoost tahmincilerini egitim veri kiimesine
paralel olarak egitilir.

4. Adim: Tiim XGBoost tahmincilerinin tahmin edilen degerlerini toplayarak her tahmin
zaman araliginda serit boliimiiniin tahmini trafik akist hesaplanir.
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Caligmalardan elde edilen bulgular ile CEEMDAN-XGBoost modelinin farkli serit
tiirlerinde farkl: trafik kosullar1 altinda trafik modellerini verimli bir sekilde 6grenebilecegini ve
yakalayabilecegini gdstermektedir. Kiyaslama modelleriyle yapilan karsilagtirmalar, 6nerilen
modelin, kisa vadeli serit diizeyinde trafik akisi tahmini yapma gorevinde ARIMA, MLP, BPNN,
LSTM, GRU, XGBoost, Wavelet-XGBoost, EMD-XGBoost ve EEMD-XGBoost modeline gore
iistiin tahmin dogrulugu ve kararlilig: elde ettigini ortaya koymaktadir. Giris zaman adimi1 ve bir
agacin maksimum derinligi, CEEMDAN-XGBoost modelinin tahmin performansini
etkilemektedir. CEEMDAN-XGBoost modeli, hem tek adim ileri hem de ¢ok adim ileri serit
diizeyinde trafik akisini1 tahmin etme gorevinde Wavelet-XGBoost, EMD-XGBoost ve EEMD-
XGBoost modeli gibi diger XGBoost tabanli modellerden daha iyi performans gdstermektedir
[55].

5.8. A New Hybrid Prediction Method of El Nifio/La Nifia Events by Combining TimesNet
and ARIMA [46]

El Nifio ve La Nifia olaylari, benzer olusum 6zellikleri ve alternatif dogalari nedeniyle
siklikla birlikte tartisiimaktadir. Bu olaylar kiiresel iklimi 6dnemli dlgiide etkiler ve genellikle
dogal afetlere neden olur. Ornegin La Nifia olay1, soguk kislar ve sicak yazlar, giiney Cin’de
kurakliklar ve kuzeyde sellerden olusan bir iklim modeline yol agarak dnemli ekonomik ve miilk
kayiplarina neden olabilir. Diger taraftan Endonezya, Dogu Avustralya ve Kuzeydogu Brezilya
artan yagis nedeniyle sele daha yatkindir. Ekvator Afrika ve Giineydogu Amerika Birlesik
Devletleri kuraklhik yasamaktadir. Son yillarda, siddetli kiiresel 1sinma nedeniyle La Nifa
olaylarinin siklig1 artmistir. Agustos 2020°den bu yana Uclu La Nifia olaylarinin son zamanlarda
meydana gelmesiyle El Nino/ La Nifia olaylarinin tehlikeleri halk tarafindan iyi bilinmektedir ve
bu olaylarin uzun vadeli tahminleri biiylik 6nem tasimaktadir. Giiniimiizde, El Nifio tahmin
yontemleri ¢ tiire ayrilir: El Nifio olaylarini tahmin etmede uygulanabilir oldugu kanitlanmis
dinamik ydntemler, istatistiksel yontemler ve hibrit dinamik-istatistiksel yontemlerdir. Bununla
birlikte, EI Nifio’nun tahmini hala biiyiik zorluklara kars1 karsiyadir: ENSO’nun zaman ve
uzaydaki belirsizligi, yeni verilerle mevcut model tahmin tekniklerinin azalan dogrulugu, El Nifio
ve La Nifia olusumunun asimetrisi ve bahar éngoérilebilirlik engeli hepsi ElI Nifio/ La Nifa
olaylarini tahmin etmede zorluklar yaratmaktadir.

Du vd. makalelerinde CEEMDAN ve TimesNet zaman serisi tahmin ¢ergevesine dayali
bir El Nifio/ La Nifia endeksi tahmin ydntemi 6nermislerdir. ilk olarak, Nifio3.4 zaman serisi
indeksi CEEMDAN kullanilarak yeniden yapilandirilmistir. Daha sonra her IMF igin birlesik
TimesNet-ARIMA tahmin yontemi kullanilmistir.

Verileri, ayristirma parametrelerinin 0.03 ve 100 giiriiltii ilavesi sinyal-giiriiltii oranina
ayarlandigit CEEMDAN islemi uygulandiktan sonra 9 IMF ve artik ile elde edilmistir. Sekil 5.14
ayristirilan dizinin frekansinin azalan sirasina gore diizenlenmis IMF bilesenlerini gostermekte
ve kalint1 son satirda sunulmaktadir. Kalinti, genel dizinin mod ayrigsmasindaki egilimini yansitir
ve ayrisma kosullar1 altinda monotonik fonksiyonlar olarak iglev goriir.
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Sekil 5.14. CEEMDAN isleminden sonra Nifio3.4 indeksi [56]

CEEMDAN ayrismasindan elde edilen IMF, ayrigma sayist1 arttik¢a periyodikliginin daha
piriizsiiz ve basit hale gelmesi 6zelligine sahiptir. Ayristirilan verilerin ortalama varyansi ve
ortalamasi, Cizelge 5.6’da gosterildigi gibi orijinal verilere kiyasla 6nemli 6l¢iide azalmistir. Veri
kalitesindeki bu degisiklikler, sonraki modelin tahmin dogrulugunu iyilestirmistir.

Cizelge 5.6. Her IMF’nin ve Kalintinin Temel istatistiksel Ozellikleri [56]

___Index | _Mean | Min_|_Max__ Variance |

IMF1 -0.0010 -0.5216  0.4190 0.0212
IMF2 0.0016  -0.4675  0.4319 0.0116
IMF3 -0.0029 -0.9213  0.8644 0.0808
IMF4 -0.0405 -1.1251  1.2660 0.1999
IMF5 0.0031 -0.8941 1.0514 0.1359
IMF6 -0.0376  -0.5076 = 0.4727 0.0788
IMF7 -0.0233 -0.3370  0.3134 0.0267
IMF8 0.0197 -0.2486  0.3038 0.0235
IMF9 -0.0431  -0.1898  0.1005 0.0123
Residual -0.1000 -0.1889 -0.0032 0.0032
Avg. -0.0224  -0.5402  0.5220 0.0594
Data -0.2240 -2.4500  2.4100 0.7467

Bu yazida, (CEEMDAN) ile geleneksel bir ARIMA modelini birlestiren ve yalmizca
Nifi03.4 indeksini kullanirken ConvLSTM’den daha iyi sonuglar elde eden TimesNet tabanli bir
El Nifio/La Nifna olay tahmin modeli 6nerilmistir. Ek olarak, birlesik tahmin sonuglarini dinamik
ve istatistiksel modellerin sonuglariyla karsilastirilmis ve sonuglar, birlesik modelin daha iyi
tahmin sonuglarma sahip oldugunu gostermis ve bazi temel bulgular asagida 6zetlenmistir:
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1. IMF’nin farkli 6zelliklerine dayanarak, El Nifio / La Nifia olaylarim bir y1l 6ncesine kadar
etkili bir sekilde tahmin edebilen uyarlanabilir bir hibrit tahmin araci tasarlanmstir.
Ayrica, mod ayrigmasinin kalintilarini inceleyerek, Nifio3.4 endeksinin son 70 yilda artan
bir egilim sergiledigi belirlenmistir. Bu bulgu, kiresel iklim anormalliklerinin artan
seviyesini dogrulamaktadir.

2. CEEMDAN’in 6n iglemi ile TimesNet tahmin teknigi, 10 yillik dogrulama setinde
ConvLSTM’den biraz daha iyi sonuglar elde edebilir. TimesNet tahmin teknigi, Nifio3.4
indeks Ozelliklerinin ¢ikarilmasinda daha saglamdir ve RMSE ve MAE varyansi
ConvLSTM’den 6nemli 6lgiide daha diigiiktiir. Bu yazida onerilen TimesNet-ARIMA
hibrit tahmin modeli, on y1l boyunca en iyi tahmin sonug¢larin1 (MAE = 0.2229 °C,
RMSE = 0.3140 °C) elde etmistir. Model, 2013, 2016, 2019 ve 2020’de hata
degerlendirme endeksi i¢in 6nde gelen MAE’yi elde etmistir. Modelin RMSE’si, 2013,
2016, 2019, 2020 ve 2022’deki diger kontrol modellerine liderlik etmektedir.

3. TimesNet-ARIMA hibrit tahmin modeli, 12. dereceden gecikme tahminleri igin
RMSE’de en yavas artisa sahiptir, bu da onerilen yaklagimin en iyi tahmin performansina
sahip oldugunu ve bahar Ongoriilebilirlik engelinin modelin tahmin yetenegini
sinirlamadigint gostermektedir.

4. Bu yazida oOnerilen model, Niflo3.4 endeksinin yalnizca tek dereceli tahminini
gerceklestirir. Deneysel sonuglar, performansinin ConvLSTM "ninkini asti§in1 gosteriyor
ve bu da TimesNet tabanl tahmin teknikleri gelistirmek igin hala nesnel bir potansiyel
oldugunu gosteriyor. Gelecekte, ¢ok boyutlu zaman serisi tahmini i¢in ilgili dogrusal
gostergeler (Hint Okyanusu dipol anomalisi, deniz seviyesi sicakligi, Hint Okyanusu
muson anomalisi) gibi diger ilgili faktorler tanitilabilir veya tahmin teknigine uzay-
zamansal etkileri dahil etmek i¢in evrisim araglar1 kullanilabilir. Daha maliyetli dinamik
modellerle karsilastirildiginda, istatistiksel modeller kolayca uygulanan bir tahmin
referansi olarak kullanilabilir ve kisa vadeli tahminde uygun bir alternatif tahmin yontemi
olmasi beklenmektedir.

5. Segilen yillarda (2013-2021), hibrit model, tahmin etkinligine iliskin istatistiksel modelle
dinamik modelden daha iyi performans gostererek daha basit bir tahmin araci
saglamaktadir. Buna ek olarak, model, yetersiz veri tanecikligine sahip anlarda tahmin
ihtiyacini, ¢ok faktorlii girdilere sahip bir derin 6grenme cercevesinden daha iyi
karsilayabilir ve diistik veriye bagli tahmin yetenekleri gostermektedir [56].

5.9. Accurate Stock Price Forecasting Based on Deep Learning and Hierarchical
Frequency Decomposition [47]

Kiiresel ekonominin gii¢lii bir sekilde gelismesiyle birlikte, borsa kiresel ekonomide
daha fazla 6nem kazand1 ve ekonomik durumun bir barometresi olarak kabul edildi. Borsa sadece
bir Glkenin ekonomik biiyiimesini yansitmakla kalmaz, ayni zamanda bir iilkenin bir sonraki
ekonomi politikasini formiile etmesi i¢in temel saglar. Hisse senedi fiyatindaki degisiklikler,
ulusal piyasa ekonomisindeki degisimlerle yakindan ilgilidir. Hisse senedi fiyatlarinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, hiikiimete yalnizca ekonomik durumu tahmin etmede ve
makroekonomik yonetim politikalarini formiile etmede yardimer olmakla kalmaz, ayn1 zamanda
isletmelere finansman planlar1 yapma konusunda da rehberlik eder. Ayrica, yatirim risklerinin
azaltilmasina ve yatirim getirilerinin en iist diizeye ¢ikarilabilmesine yardimei olabilir, bdylece
ulusal ekonomik pazarda saglikli bir bitylime saglayabilir.

Li vd. caligmalarinda yeni bir hibrit hisse senedi fiyati tahmin modeli 6nermislerdir.
Calismalarinda gergeve, bol ve yonet stratejisiyle hareket eder ve hiyerarsik olarak ayristirma ve
tahmin gergeklestirmektedir. Ozellikle, 6nerilen model, CEEMDAN kullanilarak orijinal hisse
senedi fiyatin1 birden ¢ok alt seriye ayrigtirmaktadir. Ayrica, yiiksek frekansli alt serilerin tahmin
dogrulugunu artirmak igin, yiiksek volatiliteye sahip alt serileri yeniden ayristirmak icin VMD
yontemi benimsenmistir. Ek olarak, tahmin verimliligini artirmak i¢in, alt serileri benzer
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orneklem entropisi ile entegre etmek igin bir kimeleme yontemi ve hisse senedi fiyatin1 tahmin
etmek i¢in yeni bir hiyerarsik ayristirma tabanli derin 6grenme yontemi olan HDFM onerilmistir.

CEEMDAN algoritmasi Torres vd. tarafindan 2011 yilinda, dogrusal olmayan ve duragan
olmayan sinyallerle basa ¢ikmak icin EEMD tiiretilmistir. Bu algoritma yeniden yapilandirilan
sinyalin eksik ve hatali oldugu EEMD sorununun iistesinden gelmektedir. CEEMDAN tarafindan
uretilen IMF’ler, GRU’nun tahmin siirecini kolaylagtirmak i¢in karmasikliklarina veya
sikliklarina  gdre gruplandirilmigtir. Bu amagla, K-ortalama kiimeleme algoritmasi
benimsenmistir. K-ortalamalarinin 6nemli bir bileseni, bir hiper parametre olan sentroidlerin, yani
K’nin sayisinin se¢imidir. Bu calismada K kliitlerin sayisini otomatik olarak belirlemek icin
Dirsek Yontemi kullanilmaistir.

VMD, mod ayristirma sayisin1 uyarlanabilir olarak belirleyen, 6zyinelemeli olmayan bir
sinyal ayrigtirma modelidir. EMD’de mod bileseni ortiismesinin etkisini bastirir ve teorik olarak
iyl bir temele dayanir. Spesifik olarak, VMD, ¢o6ziim problemini varyasyonel bir probleme
doniistiirerek bir sinyali ayristirir. Ardindan, varyasyon problemini ¢dzmek ve smnirli bant
genisligine ve bunlara karsilik gelen merkez frekanslarina sahip bir dizi mod elde etmek igin
carpanlarin alternatif yon yontemini (ADMM) benimser.

GRU, Cho vd. tarafindan uzun vadeli zaman serisi bagimliliklar1 durumunda standart bir
RNN ile birlikte gelen gradyan kaybolma problemini ele almayi amaglayan bir tiir RNN
modelidir. LSTM’nin daha basit bir siiriimiidiir ve ayn1 performansa sahip LSTM’den daha kolay
egitilir.

HDFM modelinin arkasindaki temel fikir ise dogrusal olmayan ve duragan olmayan borsa
endeksi fiyatini, daha sonra tahmin modeline girdi olarak kullanilan ¢ok sayida nispeten basit alt
seriye ayirmaktir. Son olarak, her bir alt serinin tahminleri, borsa endeksinin tahminini elde etmek
icin agirliklandirilir. Ayristirma islemi genellikle birkag alt seri tirettiginden, bu da sonraki tahmin
siirecini zaman alici hale getirir, bu ¢alisma, tahmin siirecinden 6nce benzer karmasikliga sahip
alt serileri birlestirmek i¢in K-ortalamalar algoritmasini benimsemistir. Ornek entropisi, bir
zaman serisinde yeni bir degisim modeli olusturma olasiliginin bir Ol¢iisiidiir ve dizilerin
karmasikligini karakterize etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada 6rneklem entropisi, ayrismis IMF’lerin karmasikliginin bir 6l¢iisii ve K-
ortalama algoritmasina bir girdi olarak hizmet eder. Ayni 6rnek entropi kiimelerine sahip IMF’ler
toplanir. Ayrica, ilk ayristirma ve yeniden yapilandirma tarafindan iretilen yiiksek frekanslt
bilesen, daha iyi bir modda alt seriler olustirmak icin yeniden ayristirilir, bu da modelin tahmin
performansimi daha da arttirmistir. Onerilen HDFM’ye genel bir bakis Sekil 5.15°de
gosterilmistir.
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Sekil 5.15. Onerilen HDFM modeline genel bakis [57]

Onerilen modelin performansi, ii¢ farkli borsa endeksi kullanilarak kapsamli bir sekilde
degerlendirilmistir. Ablasyon c¢alismasi, temel ag olarak GRU, ayristirma ydntemi olarak
CEEMDAN ve yeniden ayristirma yontemi olarak VMD’yi i¢eren modelin her bir elemaninin
etkinligini gostermistir. Model, her ili¢ borsa endeksi i¢in de diger yontemlerden daha iyi
performans gostermistir [57].

5.10. Deep Multi-Stage Reference Evapotranspiration Forecasting Model: Multivariate
Empirical Mode Decomposition Integrated With the Boruta-Random Forest
Algorithm [48]

Su buharinin buharlagsmasi ve terlemesinin bir kombinasyonu olarak evapotranspirasyon,
kiiresel hidrolojik dongiilerin birincil bilesenidir. Topraktan atmosfere énemli miktarda toprak
nemi kaybina neden olur. Karar verme igin evapotranspirasyonu izlemek ve tahmin etmek icin
giivenilir yontemler gereklidir. ET olarak gosterilen referans evapotranspirasyon, bir kirpma
sistemindeki toprak neminin O6lgiilmesinde yararli olan Onemli bir parametredir.
Evapotranspirasyon tahmini, su kaynaklar1 yonetimi, hidrolojik ¢aligmalar, sulama planlamasi,
mahsul modellemesi ve kuraklik indekslerinin hesaplanmasinda yer almaktadir. Referans
evapotranspirasyon (ET) ve mahsul katsayisi c¢ogunlukla belirli bir mahsulle ilgili
evapotranspirasyonu tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Bununla birlikte, ¢ok asamali derin sinir
aglarina dayali ET tahmini heniiz kesfedilmemistir. Bu aragtirma boslugunu gidermek igin
Jayasinghe vd. yapmis olduklar1 bu ¢alismada, uydu ve yer verilerine dayali olarak giinliik ET’yi
tahmin etmek igin yeni bir ¢ok asamali MEMD-Boruta-LSTM derin sinir ag1 gelistirmeye
odaklanmustir.
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Bu caligma, ¢esitli hidrolojik parametrelerin tahmininde yaygin olarak kullanilan DT ve
DNN modelleri, model performansinin hedef model ile karsilastirilmasi i¢in segilmistir. Bu
calisma, uydu ve yer tabanli degiskenleri kullanarak giinliik ET’yi tahmin etmek icin pratik bir
arag olarak yeni bir derin 6grenme ¢ok asamali hibrit MEMD-Boruta-LSTM modeli tasarlamay1
amaclamaktadir. Modele ait is akis semas1 Sekil 5.16°da verilmistir.

MEMD, 6ngoriicii degisken verilerini IMF’lere ve artiklara ayristirmak i¢in LSTM ile
birlestirilmistir ve Boruta-Rastgele Orman (Boruta) 0zellik secim yontemi, her bir IMF’de ve
artiklarda hedef degisken ET ile en iliskili tahmin degiskenlerini taramak i¢in kullanilmustir.
Giinliik tahmin ve hedef degisken verileri (01 Subat 2003 - 19 Nisan 2011) GIOVANNI-AIRS,
GLDAS model uydular1 ve Queensland hiikiimetinin SILO yer veritabanindan ¢ikarilmistir. Test
alanlar1, Avustralya’nin Queensland kentindeki kurakliga egilimli bolgelerde bulunan Gatton,
Fordsdale ve Cairns’i icermektedir. LSTM’nin MEMD ve Boruta ile entegrasyonu, performansi
istatistiksel puan metrikleri kullanilarak degerlendirilen ve diger hibrit ve bagimsiz modeller olan
MEMD-Boruta-DNN, MEMD-Boruta-DT, LSTM, DNN ve DT tabanli yaklagimlarla
karsilastirilan yeni ¢ok asamali derin 6grenme MEMD-Boruta-LSTM hibrit modeli ile
sonuclanmustir.

| Predictors | | Target |

ElES D E EES N G
U S S S S S S— S—

Decomposed by MEMD

ok B
¥ v ¥ ¥ ]

Lagged(t-1) Lagged(t-1) Lagged(t-1) Laggedit-1) Lagged(t-1)
+ + + - + +
Boruta Boruta Boruta Boruta Boruta

Significant Significant Significant | Significant Significant

P 1 of F A Of P 45 of p A T P 134 “
IMF1 IMF2 IMF3 IMFI12 Peahml

| LST™M | LST™ | | LST™M | ----- | LSTM | I LSTM |
Forecast Forecast Forecast Forecast Forecast
ET for ET for ETfor | " ET for ET for
IMF1 IMF2 IMF3 IMF12 Residual

Forecast ET by
MEMD-Boruta-LSTM

Sekil 5.16. Gunlik evapotranspirasyon (ET ) tahmini icin 6nerilen derin hibrit MEMD-Boruta-
LSTM modelini tasarlamak igin atilan gerekli adimlar1 detaylandiran is akisi semasi [58]

Onerilen yeni derin hibrit MEMD-Boruta-LSTM modeli, ET nin kesin tahmini igin pratik
olarak kullanilabilir. Evapotranspirasyon, ekili alanlardan su kayiplarma katkida bulunan ana
nedensel dogal fenomendir. Tahmin edilen ET’yi, tek tek iirlinler i¢in benzersiz bir deger olan
ilgili mahsul faktori ile ¢arparak, evapotranspirasyondan kaynaklanan su kaybi énceden tahmin
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edilebilir, bu da kurakliga egilimli bolgelerde su kaynaklarinin israfin1 6nlerken gelecek icin kesin
sulama programlarinin planlanmasinda yardimci olacaktir. Buna ek olarak, ET tahmin etmek igin
kullanilan bu ¢ok asamali derin 6grenme hibrit modelinin, tarimsal uygulamalarin su
kaynaklariin kitligindan olumsuz etkilendigi kurak ve yari kurak bolgelerde ciftgilere 6nemli
finansal faydalar saglamasi muhtemeldir [58]

5.11. Hybrid Prediction Model for Passive Optical Network Traffic based on CEEMDAN
and Machine Learning [49]

Internetin hizla gelismesiyle birlikte, ag trafigi patladi ve mevcut ag artik yaklasan veri
ihtiyaglarin1 karsilayamiyor. Bu makale, pasif optik ag (PON) trafigi icin, CEEMDAN ile
parcacik siirlisii optimizasyon-destek vektor regrasyonu (PSO-SVR) ve uzun kisa siireli bellek
(LSTM) sinir agi ile birlestiren hibrit bir tahmin modeli 6nermektedir.

Tek bir model mevcut karmasik ag trafigiyle bas edemediginden ve CEEMDAN
tarafindan ayristirilan bilesenler orijinal verilerden daha kararli oldugundan, her IMF i¢in tek bir
tahmin modeli kullanilabilir. Bu yazida, her bir IMF’nin karmagsikligi ApEn degeri ile
degerlendirilmis ve tahmin ydntemi olarak PSO-SVR veya LSTM secilecektir. Onerilmis
modelin akig semas1 Sekil 5.17°de gosterilmigtir.

( Network Traffic Data )
|
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R T !
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! ! ! v
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| 1 £ ¥ £ H H
( Sum Output )

Sekil 5.17. Onerilen modelin akis semas1 [59]
Bu yazida onerilen model, ayristirma, degerlendirme, tahmin ve toplama olmak tizere 4
adimda 6zetlenebilir.

Adim 1: Orijinal ag trafigi verilerinin CEEMDAN ayristirmasiyla, birden fazla IMF ve
bir kalint1 degeri elde edilebilir.

Adim 2: Her IMF i¢in ApEn hesaplanir.

Adim 3: ApEn’e dayali olarak her IMF i¢in uygun tahmin modeli se¢ilir. Daha biiyiik
ApEn, dizinin daha kaotik ve duzensiz oldugu ve tahminin daha zor oldugu
anlamima gelir. Bu nedenle, tahmini igin LSTM kullanilir ve daha piiriizsiiz
bilesenlerden olusan daha kiigcik ApEn’ler igin, PSO-SVR tahmin igin
yeterlidir.

Adim 4: Her IMF i¢in egitim tahmini igslemi tamamlanir.

Nihai tahmin sonucu, tim IMF tahminlerinin toplanmasiyla elde edilir.
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Simiilasyondan elde edilen 4000 veri CEEMDAN yontemiyle ayrigtirilmis ve 10 bilesen
(IMF1-IMF10) elde edilmistir. Bu bilesenlerin gorselleri Sekil 5.18’de gosterilmistir.
CEEMDAN, her ayrigtirma islemi i¢in rastgele farkli bir giiriiltii eklediginden, deneyin
tekrarlanabilirligi amaciyla giiriiltii tohumu (seed) 20 olarak ayarlanmustir.

= 50000
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IMF 5
! .
8o 2

At : : : : : : .
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]
s i |
0SB0 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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Sekil 5.18. CEEMDAN Sonuglar1 [59]

Bu arada ACIK/KAPALI kaynaklar tarafindan simiile edilen ag trafigi verileri lizerinde
deneyler yapmak igin PSO-SVR dogrudan tahmini, LSTM dogrudan tahmini, yerel ortalama
ayristirmaya (LMD) dayali hibrit tahmin ve EMD’ye dayali hibrit tahmine dayali dért model
sec¢ilmistir. Deneysel sonuclar, bu yazida 6nerilen modelin daha iyi tahmin sonuglarina ve daha
yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermistir [59].

5.12. Predicting the Remaining Useful Life of Lithium-ion Batteries with Mode-Gating
Network [50]

Lityum iyon pillerin Kalan Kullanim Omriinii (RUL) dogru bir sekilde tahmin etmek,
bireysel elektronik cihazlar i¢in ¢ok oOnemlidir. Bununla birlikte, pil yaslanma ilkelerinin
karmasiklig1 ve kapasite rejenerasyonu olgusu nedeniyle, lityum iyon pillerin RUL unu dogru bir
sekilde tahmin etmek bir zorluk olmaya devam etmektedir. Bunu ele almak i¢in bu makale, lityum
iyon pillerin RUL unu dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in yenilik¢i bir Mod Gegit Ag1 (MGN)
onermektedir. ilk olarak, IMF’ler ve bir kalint: elde etmek icin pil kapasitesi bozulma verileri
Uzerinde ¢ok Olcekli ayristirma gergeklestirmek icin CEEMDAN kullanilir. Ardindan, her bir
IMF’yi ve kalintiyr tahmin etmek i¢in Trafo aglari kullanilir. Bu arada, IMF’ler, nihai RUL
tahminini elde etmek i¢in Transformator aglarinin tahminlerini birlestirmek igin bir gecit agina
girilir.

RUL tahmini icin MGN modeli Sekil 5.19°da gosterilmistir. ilk olarak, pillerin ham
bozunma verileri tizerinde ¢ok 6lgekli ayristirma gergeklestirmek, farkli frekanslarda birden fazla
IMF’yi ve uzun vadeli kalintiy1 ¢ikarmak i¢in CEEMDAN uygulanmistir. Daha sonra, her bir
IMF ve kalinti, bireysel 6zellik 6grenimi i¢in ilgili transformator modellerine ayr1 ayri girilmistir.
Bu arada, bu IMF’ler de kendi 6nem agirliklarini 6grenmek igin bir gegit agina girilmistir. Son
olarak, birden fazla transformatdrden gelen tahminlerin agirlikli toplamimi hesaplayarak nihai
¢ikt1 elde edilir.
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Sekil 5.19. MGN’nin Modeli [60]

Bu ¢alismada, NASA veri setinden elde edilen pil dizilerini ayrigtirmak icin CEEMDAN
algoritmas1 kullanilmistir. Sekil 5.20, B0005 numarali batarya i¢cin CEEMDAN siirecini
gostermekte olup, bu siirecte dizi birden fazla IMF bileseni ve uzun vadeli bir kalintrya ayrilmistir.
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Sekil 5.20. BO005’in CEEMDAN siireci [60]
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IMF bilesenleri daha degisken ve diisilk degerlere sahip olsa da onemli bilgiler
icermektedir; bu bilesenlerin goz ardi edilmesi, modelleme ve tahmin siireclerinde ciddi hatalara
yol acabilir. Ote yandan, uzun vadeli kalinti bileseni, batarya bozulmasmin genel egilimini
yansitan diizgiin, monotonik olarak azalan bir egri sunmakta ve kapasite yenilenmesi gibi olgulara
yer vermemektedir.

NASA veri seti lizerinde gerceklestirilen deneyler, 6nerilen MGN modelinin, mevcut ileri
diizey yontemlere kiyasla daha yiiksek tahmin dogrulugu sundugunu; ayni zamanda etkinlik ve
saglamlik agisindan da iistiin performans sergiledigini gostermektedir [60].

5.13. Stock Index Forecasting Using a Novel Integrated Model Based on CEEMDAN and
TCN-GRU-CBAM [51]

Finansal piyasanin mevcut hizli gelisimi baglaminda, yatirim risklerinden kaginmak ve
yatirimcilar i¢in yatirim getirilerini artirmak icin etkili bir hisse senedi fiyat endeksi modelinin
nasil olusturulacag biiyiik bir endise konusu haline gelmistir. Bu temelde, derin sinir aglarim
kullanan yeni bir hisse senedi fiyat endeksi tahmini yontemi arastirtlmistir. Bu makale, hisse
senedi endeksinin zaman serisini bilesen IMF’ler ayirmak i¢in CEEMDAN teknigini kullanir.
Bulanik Entropi (FE) degerlerinin benzerligine gore, alt dizi, hisse senedi endeksinin farkli
frekanslardaki dalgalanma durumunu vurgulayan ve tahmin verimliligini artiran yeni bir dizi
olacak sekilde yeniden diizenlenir. Bir tahmin yontemi acisindan, Zamansal Evrisimli Ag (TCN),
Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) ve Evrisimli Blok Dikkat Modiiliiniin (CBAM) kombinasyonu,
yeniden diizenlenen alt diziyi tahmin etmek i¢in kullanilir ve nihai tahmin sonuglari, nihai tahmin
degerini elde etmek icin yeniden yapilandirilir. Onerilen CEEMDAN-TCN-GRU-CBAM
modelinin performansini daha fazla degerlendirmek icin, bu makale, gelismekte olan ve gelismis
piyasalardaki dort temsili hisse senedi endeksini secerken, bunlari kiyaslama modeliyle
karsilastirmaktadir. Model performansini 6l¢mek i¢in dort degerlendirme metrigi kullanir.

Bu makale, orijinal seriyi tamamen ayristirmak icin CEEMDAN ayristirma algoritmasini
kullanir, boylece gesitli zaman 6lgeklerinde birden ¢ok alt dizi olusturur. Ayni1 zamanda, modal
ayristirmaya dayanan mevcut hisse senedi fiyat: tahmin modellerinin sinirlamalarinin Gistesinden
gelmek icin asagidaki gelistirmeler uygulanmaktadir. ilk olarak, modal ayrigmanin neden oldugu
biiylik 6lcekli miiteakip tahmin problemi icin, bulanik entropi algoritmasi tanitilir, bu sadece
sonraki tahminin 6l¢egini azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda ¢oklu tahminlerin getirdigi hatalarin
ust Uste binmesini de dnler; ikincisi, yeniden birlestirilen dizilerin 6grenilmesi ve tahmin edilmesi
icin TCN, GRU ve CBAM’1n bir kombinasyonunun kullanilmasiyla, veriler arasindaki siireksiz
ozelliklerin etkili bilgilerinden daha fazla yararlanilmasini gerceklestirir ve bu da daha giivenilir
nihai tahmin sonuglart ile sonug¢lanir. Sonuglar daha giivenilirdirr. CEEMDAN-TCN-GRU-
CBAM modeli temel olarak ii¢ boliimden olusur ve model ¢ergevesi Sekil 5.21°de gosterilmistir.
Prosediir su sekilde 6zetlenmistir:

1 Admm: Veri isleme asamasinda, ilk olarak, kapamis fiyati verileri CEEMDAN
algoritmasi tarafindan islenir ve bir dizi nispeten diizgiin 6zmod fonksiyonuna ve bir artik
bilesene ayristirilir; ikinci olarak, normallestirilmis bulanik entropi degeri hesaplanir ve
diziler, yeni bir dizi kiimesi elde etmek i¢in bulanik entropi degerinin biiyiikliigline gére
yeniden duizenlenir;

2 Adim: Tahmin asamasinda, elde edilen yeni diziler sirasiyla TCN-GRU-CBAM
modeline girilir ve farkli dalgalanma frekans alt dizilerinin tahmin edilen degerleri elde
edilir;

3 Adim: Sonu¢ kombinasyonu asamasinda, tiim kapanig fiyati alt dizilerinin tahmin

sonuglar1 toplanir ve nihai kapams fiyati tahmin degerini elde etmek i¢in yeniden
yapilandirilir.
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Sekil 5.21. CEEMDAN-TCN-GRU-CBAM modelinin yapim ¢ergevesi

CEEMDAN ayristirma yontemi, Sekil 5.22°de gosterildigi gibi EMD ayrigmasi sonrasi
yardimei giiriiltii iceren IMF bilesenlerinin eklenmesini, birinci dereceden IMF bilesenlerini elde
ettikten sonra genel bir ortalama hesaplamasinin yapilmasini ve ardindan nihai birinci dereceden
IMF bilesenlerinin elde edilmesini igerir. Prosediir, kalan kisim i¢in tekrarlanir ve beyaz
giiriiltiiniin yliksek frekanstan diigiik frekansli bilesenlere aktarilmasi ve yayilmasi sorununu etkin
bir sekilde ¢ozer.
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Sekil 5.22. CEEMDAN ayristirmasinin belirli adimlari [61]

Bu calismada, hisse senedi fiyat endeksleri, gelismekte olan piyasalar (SSEC ve BSESN)
ile gelismig piyasalar (SPX500 ve N225) olmak iizere iki perspektifte ele alinmakta ve
ayrigtirilmaktadir. Bu amagla, Python 3.11.5 programlama dili ve EMD-signal 1.0.0 moduliindeki
CEEMDAN fonksiyonu kullanilmigtir.
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Hisse senedi endekslerinin CEEMDAN yontemi ile elde edilen ayristirma sonuglan Sekil
5.23’de sunulmustur. Sekilde, yukaridan asagiya dogru sirasiyla ham veriler, sekiz IMF bileseni
(IMFO-IMF7) ve bir kalint1 bileseni gosterilmektedir. Yatay eksen, endeksin kapanis fiyatina ait
zaman serisini; dikey eksen ise fiyat degerlerini (dolar cinsinden) ifade etmektedir.
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Sekil 5.23. Hisse senedi endeks serileri i¢in ayrigtirma sonuglari [61]

Her islem giinii i¢in ardigik kapanis fiyatlar1 esas alindiginda ve IMF bilegenleri ile kalinti
arasindaki zaman farklar1 goz ardi edildiginde, elde edilen bilesenlerin hem frekans hem de
karmasiklik diizeylerinin kademeli olarak azaldigi goriilmektedir. Elde edilen ayristirilmig
dizilerdeki degisim egilimi, orijinal verilere kiyasla daha belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmakta ve
genel fiyat trendi daha net bir bicimde izlenebilmektedir.

Caligma, Onerilen modelin diger kiyaslama modellerinden daha iyi performans
gosterdigini, daha iyi saglamliga ve evrensellige sahip oldugunu ve daha yiiksek tahmin
dogruluguna sahip oldugunu gostermektedir [61].
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5.14. Effect of Multi-Scale Decomposition on Performance of Neural Networks in Short-
Term Traffic Flow Prediction [52]

Cok sayida ¢alisma, sinir aglarinin tahmin performansim iyilestirmek i¢in ¢ok 6lcekli
ayristirma kullanir, ancak ayristirma algoritmasini segmenin gerekgeleri agiklanmamistir ve
ayrigtirma algoritmalarinin sinir aglarinin diger performansi iizerindeki etkileri de daha fazla
calismadan yoksundur. Bu makale, EMD, EEMD, CEEMDAN, VMD (Varyasyonel Mod
Ayristirma), WD ve WPD (Dalgacik Paket Ayristirma) dahil olmak iizere yaygin olarak
kullanilan ¢ok 6lgekli ayristirma algoritmalarinin Sinir Aglarinin performansi iizerindeki etkisini
incelemektedir. Trafik akisi verilerini bilesen sinyallerine ayristirmak igin ayrigtirma
algoritmalar1 benimsenir ve daha sonra bilesen sinyallerini uguculuk bilesenlerine, periyodik
bilesenlere ve artik bilesenlere kimelemek icin K-ortalamalart kullanilir. Model sayisini
birlestirmek ve tahmin modellerinin verimliligini artirmak igin, ayristirma algoritmasi ile elde
edilen bileseni Sekil 5.24’te benzer desene sahip 3 kimeye bdlmek icin K-ortalamalari
kullanilmastir.
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Sekil 5.24. K-ortalamalarinin kiimeleme sonuglart: (a) EMD (b), EEMD (c), CEEMDAN (d),
VMD (e), WD (f) WPD [62]
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Cift yonli LSTM (BiLSTM) sinir ag1, egitim ve tahmin icin standart model olarak
benimsenmistir. Son olarak, sinir aglar1 i¢in ¢ok oOlgekli ayristirma algoritmasinin etkisini
kapsamli bir sekilde degerlendirmek icin tahmin performansi, saglamlik ve genellestirme
performansi dahil olmak iizere {i¢ metrik onerilmistir.

Karsilastirmanin daha kolay yapilabilmesi i¢in, her modelin farkli test kosullar1 altindaki
performansi siralanarak puanlandirilmistir. Daha yiiksek performans gosteren modeller, daha
yiiksek puanlar almistir. Tahmin performansi ve kagirma 6nleme performansi, RMSE ve MAPE
kriterleriyle degerlendirilmistir. Giiriiltii bastirma performansinda ise diizenleme etkisi temel
degerlendirme o6l¢iitii olarak alinmis, -35 dB ile -45 dB arasindaki hata degerleri yardimci metrik
olarak kullanilmistir. Genelleme performansi ise, farkli boliimlerdeki hata dalgalanmalar1 ve
ortalama MAPE degeri temel alinarak degerlendirilmistir.

Sekil 5.25’te karsilastirmali sonuglar incelendiginde, asagidaki bulgular elde edilmistir:

e (Cogu durumda, ¢ok dl¢ekli ayristirma algoritmalari, sinir ag1 modellerinin performansini
onemli Olcilide artirabilmektedir. Bu algoritmalar eksik verilere kars1 duyarli olsa da,
pratik uygulamalarda eksik verilerin etkisi genellikle interpolasyon veya makine
Ogrenimi yontemleri ile azaltilabilmektedir.

e VMD ve WD, en yiiksek genel performansa sahip ¢ok olgekli ayristirma yontemleri
olarak 6ne ¢ikmaktadir. VMD, tiim testlerde istikrarli sonuglar vermis ve farkli trafik
kosullarina uyum saglayabilecek genis bir uygulama alani sunmustur. WD, veri kaybina
kars1 yiiksek hassasiyet gostermesine ragmen, veriler uygun sekilde on islenirse Ustln bir
ayristirma yontemi olarak degerlendirilebilir.

e CEEMDAN ve WPD vyontemleri, benzer performans seviyeleri gostermistir ve
birbirlerinin yerine kullanilabilir. Eger tahmin dogrulugu ve giiriiltii bastirma 6n
plandaysa WPD; modelin genelleme performansi Oncelikli ise CEEMDAN tercih
edilmelidir.

e EMD ve EEMD yontemleri, genel olarak ortalama diizeyde performans sergilemistir.
Ozellikle EMD, neredeyse tiim testlerde diisiik basar1 gdstermistir ve bu nedenle baska
algoritmalarla kolayca degistirilebilir. Bu nedenle, EMD’nin hichir durumda éncelikli
olarak tercih edilmesi 6nerilmemektedir. EEMD ise diisiik genel performansina ragmen
gucli bir gardlth direncine sahiptir ve yiksek oranda gurultt iceren ham trafik verilerinin
analizinde dikkate alinabilir [62].

BiL5TM 1 1

EMD-BILSTM

EEMD-BIiLSTM

CEEMD-BILSTM

models

WMD-BILSTM

WD-BILSTM

WPD-BILSTM

prediction anti-noise anti-missing generalization
metrics

Sekil 5.25. Ayristirma algoritmasi degerlendirmesi, karsilastirma [62]
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5.15. CEEMDAN-BasedHybridMachineLearningModelsforTime Series Forecasting Using
MARS Algorithm andPSO-Optimization [53]

Zaman serisi verilerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, bilingli karar alma stirecleri
ve ekonomik kalkinma agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Ancak, giiriiltii igeren zaman
serilerinin dngorulmesi; diizensizlik, karmagik egilimler ve belirsizlikler nedeniyle 6nemli bir
zorluk olusturmaktadir. Bu zorluklara ragmen, ge¢cmiste hem stokastik yontemler hem de makine
Ogrenimi teknikleri kullanilarak karmasik zaman serilerinin modellenmesine yonelik cesitli
calismalar gergeklestirilmistir.

Bu calismada, Hindistan’1n biiyiik pazarlarinda haftalik patates fiyatlarindaki oynaklig1
tahmin edebilmek amaciyla, stokastik modellerle birlestirilmis CEEMDAN tabanli hibrit bir
makine Ogrenimi algoritmasi Onerilmistir. Ayristirma sonrasi elde edilen diizglin bilesenler
stokastik modeller araciligiyla tahmin edilmistir. Daha az diizenli (daha kaba) bilegenler ise,
MARS yontemiyle se¢ilmis ve iki farkli makine 6grenimi algoritmasina entegre edilmistir.

Orijinal seriye ait nihai tahminler, PSO (Pargacik Siirii Optimizasyonu) gibi optimizasyon
teknikleri kullanilarak elde edilmistir. CEEMDAN algoritmasi temel alinarak olusturulan hibrit
modelin gelistirme siireci ayrintili bigimde sunulmaktadir. Modelde ayrica, MARS tabanli bir
Ozellik se¢imi yontemi uygulanmis ve yapi; ARIMA ile GARCH gibi stokastik modellerin yan1
sira, Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve Destek Vektor Regresyonu (SVR) gibi makine 6grenimi
modelleriyle birlestirilmistir.
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Sekil 5.26. Onerilen metodoloji i¢in adim adim prosediir [63]

Modelin tahmin performansini artirmak amaciyla, tahmin bilesenlerinin agirliklar
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemi kullanilarak optimize edilmistir. Algoritmanin
adim adim olusturulma siireci Sekil 5.26’da gosterilmekte olup asagida 6zetlenmektedir.

o Gercek seri ve logaritmik getiri serisi hazirlanir; ardindan, her iki seri i¢in de gecikmeli
(lag) seriler olusturulur.

e Gercek seri ve logaritmik getiri serisi igin egitim ve test veri setleri olusturulur.

e Logaritmik getiri serisine CEEMDAN algoritmas1 uygulanir ve elde edilen bilesenler
egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilir.
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e CEEMDAN yontemiyle elde edilen egitim verisinin diizgiin (diisiik frekansli) bileseni,
ARIMA/GARCH modeli ile modellenir ve bu model kullanilarak test verileri igin
tahminler elde edilir.

e Dordiincii adimda elde edilen artiklar (residuals), olasi desenler (pattern) agisindan
incelenir ve gerekli goriilmesi halinde, altinc1 adimda kullanilmak {izere saklanir.

e Ugiincii adimda elde edilen IMF bilesenleri ile besinci adimda elde edilen artiklar
Uzerinde MARS algoritmasi kullanilarak 6zellik secimi yapilir ve segilen 6zellikler i¢in
gecikmeli (lag) seriler hazirlanir.

e Secilen ozellikler, ANN ve SVR algoritmalar1 kullanilarak, egitim veri setleri izerinde
ayr1 ayri tahmin amaciyla kullanilir.

o Secilen her bir 6zellik i¢in olusturulan modeller saklanir ve altinci adimda hazirlanan veri
cergeveleri kullanilarak egitim ve test verileri icin tahminler gerceklestirilir.

¢ ANN ve SVR modellerinden elde edilen tahminler, Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
algoritmasi kullanilarak birlestirilir ve optimize edilir.

e Tahmin sonuglari, geri doniisiim (back-transform) islemine tabi tutulur ve bdylece gergek
egitim ve test veri setleri i¢in nihai tahmin degerleri elde edilir.

Algoritmanin performansi, RMSE, RRMSE, MAE, MAPE, MASE, ENS, WI ve ELM
gibi cesitli istatistiksel Ol¢iitler kullanilarak degerlendirilmistir.

Onerilen algoritmanin etkinligi, ARIMA/GARCH (ARIGA), ANN ve SVR gibi referans
modellerle karsilagtirtlmistir. Karsilastirmalar, modellerin tahmin performanslari temel alinarak
yapilmustir. Onerilen algoritmanin akis semasi Sekil 5.27 te sunulmustur.

Time series

Selected

“Prediction’

Prediction

Sekil 5.27. CARIGAAN veya CARIGAS hibrit modelleri igin akis semasi [63]

Onerilen algoritmanin performansi ¢esitli degerlendirme metrikleri ile olgiilmiis ve
optimizasyona dayali model kombinasyonunun, bireysel yontemlere kiyasla daha yiiksek
dogruluk sagladig goriilmiistiir.

Sonug olarak, bu ¢calisma; stokastik ve makine 6grenimi yaklasimlarini, 6zellik se¢imi ve
optimizasyon teknikleriyle biitiinlestirerek fiyat serilerinin tahmini i¢in etkili ve umut vadeden
hibrit bir model sunmaktadir [63].
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6. DINAMIK MOD AYRISTIRMA

Dinamik mod ayristirma (Dynamic Mode Decomposition-DMD), daha ¢ok sivi
akislarindaki dogrusal olmayan [64], ge¢ici olaylarin analizi i¢in kullanilan bir tekniktir ve 2010
yilinda Schmid tarafindan gelistirilmistir. Girig verileri, v; siitunlarinin bulundugu m X n matrisi
V olarak diizenlenir. Burada v; siitunlari, ayristirilacak boyuta bagli olarak uzayda veya zamanda
esit aralikli noktalar1 temsil eder.

Zamansal ayristirma durumunda, her siitun esit aralikli bir zaman adimin gésterir ve
satirlardaki verilerin uzamsal siralamasi ve araligi, siitunlar arasinda tutarlilik saglandigi siirece
serbesttir. Uzamsal ayristirma durumunda her siitun topluluklarin veya zaman adimlarinin ve
diger tim uzamsal koordinatlarin siralamasi ve araliginin, siitunlar arasinda tutarli olmasi
kosuluyla, yine keyfi oldugu esit aralikli uzamsal koordinatlardaki tiim verileri temsil eder.

V skaler olmasina ragmen, vektor biiyiikliikleri, vektor veya tensor indeksleri ek boyutlar
olarak dikkate alinarak ayristirilabilir. Bu durumda satir sayisi sirasiyla arttirilir.

DMD'nin amaci, sistemin dinamik evrimini tanmimlayan biiyiilk boyutlu operatér A'nin
yaklagik ¢oziimiinii elde etmektir. (Denklem (74))

V, = AV, (74)

Burada V; = [v; ...vy_1] Ve V, =[v,..vy]. A matrisinin birlik olmayan ogeleri,
sistemin dinamik yapisina iligkin bilgileri tasir; ancak sorun oldukca biiyiiktiir. Bu nedenle
problem, A nin dzdegerlerine yakin degerlere sahip, (n — 1)? boyutunda daha diisiik boyutlu bir
S matrisiyle temsil edilerek sadelestirilir.

Kisaca V; ’in bir QR- faktorizasyonu kullanilir. S matrisi Denklem (75)’deki gibi
tanimlanir;

S = R—lQHVZ (75)

Burada Q¥, Q matrisinin karmasik eslenik transpozudur. R™! dogrudan ters ¢evrilemez,
¢linkii neredeyse tekildir. Daha ziyade, tekil deger ayristirmasi (SVD) yoluyla R’ye bir sdzde ters
cevirme uygulanir. R’nin SVD’si R = U Y, WH, ayrigmasina izin verir ve sonug olarak sozde ters
cevirme Denklem (76)’daki gibi hesaplanabilir:

R—l — Wz_lUH (76)

R™1’i hesaplamak icin tekil degerlerin tam matrisi kullanilirsa, o zaman S, deneysel
giiriiltii nedeniyle neredeyse tutarsiz olacaktir. Bu, $’nin 6nde gelen 6zdegerlerini etkilemeden
birakirken ‘giiriiltii’ ile iliskili terimleri ideal bir sekilde kaldirabilen bir filtrenin kullanilmasini
gerektirir. Tekil degerler, V;’in ortogonal modlarinin nominal POD enerjisini gdsterdiginden,
tekil deger matrisinin bir derece indirgemesi, genellikle giiriiltii ile iliskilendirilen ¢ok az enerjili
modlar1 kesmek icin kullanilabilir. Indirgeme semasi, en enerjik tekil degerin oran1 olarak ifade
edilen bir kesme enerjisi olan sira azaltma orani ile tanimlanir. Bu islem, giiriiltiiden kaynaklanan
ve genel akis alanina ¢ok az enerji katan hizla biiyiliyen veya bozulan modlar1 ortadan kaldirarak
Ozdeger ayrismasina izin veren bir giriltii filtresi gbrevi goriir. Sira azaltma esigi, ozellikle
giiriiltiilii veriler i¢in ¢iktt spektrumunun kalitesini belirlemede Onemli bir ¢alisma zamani
parametresidir.

S’nin karmasik 6zdegerleri daha sonra yinelemeli bir Arnoldi yontemi kullanilanilarak
¢oziilebilir. Arnoldi ydntemi, ayrisma boyutundaki ¢ok sayida érnek noktasi (103 veya daha
yuksek) nedeniyle S biiyiik oldugunda &zdegerlerin daha hizli hesaplanmasina izin verir.
Dogrudan yontemler daha az verimlidir, ancak ¢ok zayif SNR’de biraz daha dogrudur. [65].
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6.1. Koopman Operatoru

Bernard Koopman tarafindan 1931°de tanitilan Koopman operetdrii, sonsuz boyutlu bir
gozlemlenebilirler uzayinda evrimlerini dogrusallastirarak dogrusal olmayan dinamik sistemleri
analiz etmek i¢in donistiiriicii bir bakis a¢is1 sunar. Dinamikleri sabit noktalar veya periyodik
yoriingeler etrafinda dogrusallastiran geleneksel yontemlerin aksine Koopman operatori
cercevesi dogrusal operator teorisi araciligiyla spektral analize olanak tanirken sistemin tam
dogrusal olmama 6zelligini korur. Bu yaklagim son on yilda akigkanlar dinamigi, kontrol teorisi
ve veri odakli modellemede 6nemli bir ivme kazanmistir [66].

6.1.1. Koopman Operetdrinin Matematiksel Temelleri

Bir durum uzay1 olan M’de tanimlanmis ayrik zamanli dinamik bir sistemi ele alinsin
(Denklem (77)):

Xpe1 = f (), x €M (77)

Koopman operetorii U skaler degerli gozlemlenebilir g: M = C lzerine Denklem (78)
etki eder:

Ug(x) = g(f(x) (78)

Onemli olarak, U dogrusal olmasa bile dogrusal kabul edilir ve bu da karmasik
dinamikleri ayrigtirmak igin spektral yontemlerin kullanilmasina olanak tanir. Denklem (79)’da
¢;(x) ve 4; € C, U nun 6zfonksiyonlarini ve dzdegerlerini gosterir.

Ud;(x) = 4jd;(x) (79)

glx) = [g1 (x), r Ip (x)]T vektor degerli bir gézlemlenebilir olmak tizere, her bir g;(x)
Koopman &zfonksiyonlarinin araligi i¢inde yer aliyorsa, gozlemlenebilir denklem, Denklem
(80)’de verildigi gibi genisletilebilir:

9 =) &y, (80)
i=1

Burada vj € CP, uzaysal yapilar1 kodlayan Koopman modlaridir ve bunlarin zamansal
evrimini ;, [A;| (biiylime kiigiilme oranlart) ve arg(A;)(frekanslar) araciliftyla bunlarin zamansal
evrimini belirler [66].

6.2. Yontemin Matematiksel Uygulamasi

DMD, dogrusal Koopman operator konsepti kullanilarak gelistirilen, veriye dayali, matris
ayristirma teknigidir. Temel olarak, sistemin altinda yatan dinamikler hakkinda fikir veren modal
bir ayristirma algoritmasidir. DMD algoritmasinin temel 06zelligi, mevcut ydntemlerin
modellerden herhangi biriyle sinirli oldugu durumlarda verilerin hem uzamsal hem de zamansal
kaliplarin1 ¢ikarma yetenegidir. DMD metodolojisi, temel bilesen analizi (PCA) ve Fourier
dondsiimii 6zelliklerini birlestirir.

Belirli bir sistem i¢in zaman igerisinde alinan M 6lglimiinden, At araligi ile ayrilmig iki
g6zlem matrisi matrisi (anlik goriintii matrisleri) X; ve X, olusturulur. (Denklem (81)-(82))

X1 = [x1 Xy X3 .. xM_l]ERNX(M_l) (81)

XZ = [xz X3 Xg e xM]ERNX(M_l) (82)
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Her olgcum vektoriinin boyutu N’dir ve iki gdzlem matrisi zaman iginde Ortiismektedir.
Sistemin yavagc¢a evrimlestigi varsayimi yapilarak M’inci gézlem (veya anlik goriintii), kalinti

hatas1 (r) ile 6nceki (M — 1) gozlemin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilebilir.
(Denklem (83))

XM = a1x1 + azxz + .- aM_lxM_l +7r (83)

DMD algoritmasinin amaci, Koopman yaklagimimi kullarak dogrusal operatér A ’nin
6zayrigmasini hesaplamaktir. Denklem (84)’deki gibi tanimlanir:

AX =~ X, > A= X,X] (84)

Burada 1 sozde ters islemi belirtir. Zamandan bagimsiz operatdr matrisi 4, dogal sistem
dinamigine dogrusal bir yaklasimdir ve 6zayrigsmasi yoluyla tanimlanir. Dinamik modlar (@;)
A’nin benzersiz bir 6zdegere sahip 6zvektorleridir (4;). Bununla birlikte, birgok pratik uygulama
icin, A biiylik bir boyut matrisi olacak ve 6zayrismasi bir hesaplama yiikii haline gelecektir. Bu
nedenle, sorunu ¢ozmek igin A 'nin aymi sifir olmayan Ozdegerlerini paylasan derecesi
indirgenmis bir matris olan Z tanitilmistir. Boyle bir Z matrisi, Denklem (85)’den elde edilebilir.

X, ~ X, 7 (85)

Denklem (85)’de gosterilen baginti, X, ’nin siitunlarini X; ’in siitunlarinin dogrusal
birlesimi olarak ifade etmeye calisir. Diisiik dereceli Z matrisi, bilinmeyen katsayilar
[, ay, ..., Ay—1] Olan, bir eslik eden tip matris olarak Denklem (86)’daki gibi tanimlanabilir:

0 0 cee 0 0 al
[1 0 0 0 a,
Z= | S : | e RM-Dx(M-1) (86)
00 10 ay—
lo o 0 1 ay_,l

DMD algoritmasinda yer alan ana adimlar su sekilde agiklanmaistir,

1.  Gozlem matrisinin tekil deger ayristirmasini (SVD) hesaplanir X; gibi (Denklem (87))
X, ~ U Z yu 87)

Burada U € CV*K )y € c¥*K v € CM*K K, X, e indirgenmis SVD yaklasimmin siralamasini
temsil eder.

2. Yardimci tipi matris Z Denklem (88)-(89)’dan hesaplanir:
X, =XZ> UZ viz (88)

Z=Vytutx, (89)

3. Z’ye benzer olan Z hesaplanir. (Denklem (90)
7 =U"x,vyt (90)

Matris Z matematiksel olarak Z’ye benzer. Benzer matrisler aym 6zdegerleri paylasir ve bu
nedenle Z, A’nin 6zayrigsmasini yaklasik olarak tahmin etmek icin kullanilr.
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4. 7 'nin 6zayrismasi Denklem (91)’den hesaplanir:
AUZ VHE =X, = AU = X,V3T (91)

Her iki tarafta U ile 6ngarpim islemi yapilirsa,
URAU = Ui X, vyt =2 (92)
AU =UZ =U(wawt) = A(UW) = (UW)0 (93)

Burada WQWT | Z *nin 6zaynstirmasidir. Ozvektér matrisi W, Denklem (94)’deki gibi
gorsellestirilebilir:

W = [w; wy w3 wy_q] (94)

Ozdegerlerin kdsegen matrisi, Q Denklem (95)’deki gibi gorsellestirilir:

A0 0 0
0 1, 0 0
o= + - : (95)
0 0 Ay_s O |
lo o 7 0 Ay
5. Dinamik mod matrisi & Denklem (96)'da verildigi gibi hesaplanir:
d=UW=¢ =X,V3tw (96)

Burada ¢, (M — 1) siitunu A’nin 6zvektorlerini temsil eden matristir ve 2, A’nin 6zdegerlerini
iceren bir késegen matristir. ¢’nin siitunlar1 benzersiz 6zdeger A; ile dinamik mod @;’yi temsil
eder [67].

6.3. Dinamik Mod Ayristirma Tiirlerinin Sinirlamalar:

6.3.1. Spektral Kirlilik (yamltict modlar)

Sonsuz boyutlu operatorlerin spektrumlarini hesaplamanin bilinen zorluklarindan biri,
sayisallastirmalarin operatorle ilgisi olmayan ve genellikle hicbir fiziksel anlam1 olmayan sahte
Ozdegerlerin ortaya ¢ikmasina neden oldugu spektral kirliliktir .DMD tipi yontemler genellikle
spektral kirlilikten muzdariptir ve incelenen sistemle fiziksel olarak ilgisi olmayan modlar
tiretebilir . Spektral kirliligi en az varsayimla tespit etmenin ilkesel bir yoluna sahip olmak son
derece arzu edilir [68].

6.3.2. Degismez Altuzaylar.

K'nin sonlu boyutlu bir invarian altuzay1, G = span{g,,..., g} gbzlemleri uzayidir ve
timg € GicinXg € G olacak sekilde tanimlanir. Onemsiz olmayan sonlu boyutlu invarian
uzaylar her zaman var olmayabilir (6rnegin, sistem karisiyorsa), hesaplamasi zor olabilir veya
ilgilenilen tiim dinamikleri yakalayamayabilir. Genellikle, yaklasik invarian altuzaylarla
yetinmek gerekir ve DMD tipi yontemler kapanis problemlerine yol acabilir [68].

6.3.3. Surekli Spektrumlar
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K operatorii siirekli bir spektruma sahip olabilir, bu da kaotik veya tiirbiilanshi akisin
genel bir 6zelligidir. Zorlu bir meydan okuma, siirekli spektrumla basa ¢ikmaktir, ¢iinkii sonlu
boyutlu bir operatére indirgemek onun varligint yok eder. K 'min siirekli spektrumlarin
hesaplamak i¢in mevcut olan ¢gogu parametrik olmayan yaklagim, 6ngoriilen sistemlerle sinirlidir,
¢linkii bu, ilgili integrallerin uzun zaman ortalamalar1 kullanilarak hesaplanmasina olanak tanir

[68].

6.3.4. Dogrusallik Disilik ve Yiiksek Boyutlu Durum Uzayi

Birgok akiskan akisi i¢in, 6rnegin tiirbiilansli fenomenlerde, ilgili dinamik sistem gucli
sekilde dogrusal degildir ve ¢ok biiylik bir durum uzay1 boyutuna sahiptir. Geleneksel 6grenme
yontemleri hala yakinsama teorisine sahip olunamamasii ve 6grenilmis sozliigiin uygun oldugunu
sonradan dogrulama yapilabilmemesidir [68].
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7. DINAMIK MOD AYRISTIRMA TURLERI

7.1. Rastgele Dinamik Mod Ayristirma

Bir¢ok durumda, geleneksel DMD yontemi yliksek boyutlu veri isleme zorluguyla kars1
karsiyadir. Veri miktar1 ¢ok biiyiik oldugunda, hesaplama siiresi ve bellek gereksinimleri ¢ok
biiyiik olacaktir. Bu nedenle, yaklasik diisiik dereceli DMD’nin hesaplanmasini hizlandirmak i¢in
randomize lineer cebir yontemini kullanmak dogal goriinmektedir.

Rastgele Tekil Deger Ayristirmast (RSVD) temelinde, orijinal yiiksek boyutlu veri
matrisi rastgele dogrusal esleme ile azaltilir ve indirgenmis veriler, Rastgele Dinamik Mod
Ayristirmasi (Randomized Dynamic Mode Decomposition-RDMD) olarak adlandirilan DMD ile
ayristirilir. Bu yontemde, hesaplama karmasikligini azaltmak ve verilerin ana bilgilerini korumak
icin Ozel olarak rastgele bir matris kullanilir [66].

7.1.1. Rastgele Tekil Deger Ayristirmalari

SVD, diisiik dereceli yaklagimlar elde etmek i¢in kullanilabilecek sayisal olarak kararli
bir matris ayristirmasi saglar ve DMD’nin arkasindaki is giicli algoritmast olduguna inanilir.
Rastgele teknoloji, matris hesaplamalarini hizlandirmak i¢in bir yontemdir. Rastgele projeksiyon
ve Ornekleme tekniklerini tanitarak, belirli bir dogruluk saglarken hesaplama karmasikligini
onemli Ol¢iide azaltabilir. Bu nedenle, randomize teknolojinin SVD algoritmasina dahil edilmesi,
yaklagik bir rank — k tekil deger ayristirmasi elde edilebilir. A’nin boyutlar1 biiyiik oldugunda,
bu, tam SVD’yi kesmekten 6nemli Olgiide daha verimlidir. RSVD, bazi rastgele teknikler
kullanilarak yaklasik olarak hesaplanir. Standart SVD ile karsilagtirildiginda asagidaki avantajlara
sahiptir.

1. Daha hizli hesaplama hizi: RSVD, matrisin yaklasik tekil deger ayristirmasini daha kisa
stirede, genellikle standart SVD’den daha hizli hesaplayabilir.

2. Daha kiiglik alan gereksinimi: RSVD matrisin yalnizca bir kismini hesapladigindan,
gereken depolama alani daha kiiciik olacaktir.

3. Biiyiikk 06lcekli matrislerin islenmesi i¢in uygundur: Hesaplama hizi ve alan
gereksinimlerinin sinirli olmasi nedeniyle, standart SVD genellikle ¢ok biiyiik matrisleri
isleyemezken, RSVD biiyiik 6l¢ekli matrisleri yaklasik olarak hesaplayabilir.

Ozetle RSVD, zaman ve mekan agisindan avantajlara sahip olan ve biiyiik &lgekli
matrisleri igleyebilen, matrislerin tekil deger ayrisimina yaklagmak igin etkili bir yontem saglar.

A E€R™M™  m>n olmak iizere diisiik dereceli bir matris olsun. A =~ U, YVl
formundaki en iyiye yakin diisiik dereceli yaklasim, burada k hedef dereceyi belirtir. Ilk olarak,
orijinal matris A’dan rastgele esleme ile k stitun segilir ve yeni bir matris Y elde edilir. ikinci
olarak, Y QR ayristirmasi ile ortogonal matris Q ve st {iggen matris R’ye ayristirilir. Daha sonra,
diistik dereceli yaklagim matrisi ortogonal matris ve orijinal matris kullanilarak hesaplanir. Son
olarak, matris SVD ile ayristirilarak orijinal matrisin diisiik dereceli matrisi elde edilir. Bu islem,
orijinal matrisin SVD ayrisimi tamamen hesaplanmadan orijinal matrisin diisiik dereceli yaklagim
matrisini elde edebilir. RSVD’nin temel fikirleri Sekil 7.1’de taslak olarak gosterilmektedir [66].
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Sekil 7.1. RSVD'nin ait kavramsal mimarisi [66]

7.2. Diisiik Dereceli Dinamik Mod Ayristirma

Schmid’in DMD algoritmasi [64], optimizasyon problemi (Denklem (97)) igin en uygun

rank-N ¢Oziimii saglar. Asagida Denklem (97) icin r < N olan 6nceden belirlenmis bir ranka
sahip ¢6ziim sunulmustur.

minimizey |(UPNVE - P (97)
Bu kisitlama altinda, deneysel veya sayisal anlik goriintiilerin sifir olmayan zamanlardaki

yaklagim kalitesini etkileyen mod sayis1 r’ye indirilir. Degiskenlerin basit bir degisimi,

H= U¥NV, Fy =FY, (98)

Denklem (97) asagidaki optimizasyon problemine doniistiiriiliir.

minimizery |H - Fs|’ (99)

H matrisinin tekil deger ayrigimimin iyi bilindigi gibi,
N
H = UpY¥nVy = Z OhiUniVhi (100)

i=1
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Denklem (99) optimizasyon problemine en uygun r sirali ¢éziimil F,.’yi saglar. Fg,,4’°ye iliskin
rank-r yaklasim asagidaki gibi belirlenir.

E = <Z O'hiuhivi*zi)z_l (101)

i=1

Full-rank DMD prosediiriini takiben, E.’nin 6zdeger ayrigtirmasi

EY, =AY, (102)

Artik low-rank dereceli DMD modlarinin matrisini belirlemek i¢in @ kullanilabilir.

0 =1[6; .. Oy] = UY, e CMXN (103)

Full-rank durumuna benzer sekilde, orijinal veri dizisi, genlikleri ve zaman bagimliliklar
tarafindan uygun sekilde agirliklandirilan dinamik modlarin dogrusal bir kombinasyonu
kullanilarak yaklasik olarak hesaplanabilir.

N
Y, = Z BiAt6;, te{0,..,N —1} (104)
i=1

Denklem (104)’deki yalnizca r Ozdegerleri (6rnegin {A4,...,4,}) sifirdan farkli
oldugundan, t € {1,...,N — 1} i¢in yaklagik degerin Kkalitesi, F. matrisinin r sifirdan farkli
ozdegerleriyle iliskili genlikler {By, ..., B,} tarafindan belirlenir. Optimal genlikleri belirleme
sorununa asagidaki optimizasyon problemini ¢ozerek yaklagilabilir.

minimizeg ”Z V- YRD[;and ”2 (105)
F

Burada B = [B; ... By]" € C bilinmeyen genliklerin vektériidiir, Dg = diag{B} ve

V2 4, E-nin 6zdegerleri {A;, ..., Ay} ye karsilik gelen N x N Vandermonde matrisidir. Alternatif
olarak F. matrisinin sifir olmayan Ozellikleriyle iliskili olan {By,...,B,} genlikleri,
{¥,, ..., ¥n_1}1 en iyi sekilde yaklastirmak igin belirlenebilir ve kalan {8, 1, ..., Bn} genlikleri,
baslangi¢ kosulu ¥, en iyi sekilde yaklastirilmasini saglamak igin belirlenebilir.

Diisiik dereceli DMD modlari ve iligkili 6zdegerler, standart DMD karsiliklarinin bir alt
kiimesini temsil etmez; aslinda, birbirlerinden ¢ok farkli olabilirler [69].

7.3.  Seyrek Dinamik Mod Ayristirma

Seyrek DMD (Sparse Dynamic Mode Decomposition) tiiriinde, anlik goriintii dizisinin
yaklasim kalitesi iizerinde en derin etkiye sahip olan DMD mod alt kiimesini segme sorununa
odaklanilir. Bu baglamda, veri dizisinin dinamik modlar kiimesi cinsinden hiyerarsik tanimina
bakilir. Yaklasim iki adimda olusmaktadir. ilk adimda tam veri dizisine iliskin yaklagim hatasi ile
c¢ikarilan mod sayis1 arasinda kullanici tanimli bir denge saglayan bir seyreklik yapis1 aranir.
Ikinci adimda, genlikler i¢in (ilk adimda tanimlanan) seyreklik yapis1 sabitlenir ve sifir olmayan
genliklerin optimum degerleri belirlenir. Bu soruna asagidaki ama¢ fonksiyonu jJ(a) 'yi
vektordeki sifir olmayan elemanlarin sayisini cezalandiran ek bir terim olan card(a) ile
genisletilerek yaklasilir.
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minZnize @) = ”z V' =YDV “i (106)

Bilinmeyen genlikli «,

minimize J(@) + yeard(a) (107)

Degistirilmis optimizasyon probleminde Denklem (107), y, a vektoriiniin seyrekligine
vurgu yapildigini yansitan pozitif bir parametredir. Daha biiyilik y degerleri, @ vektoriindeki sifir
olmayan elemanlarin sayisina (en kiigiik kareler yaklagiminin Kkalitesine gore, J(a)), daha fazla
vurgu yapar ve boylece Denklem (107) i¢in daha seyrek ¢6ziimlerin bulunmasini tegvik eder.
Genel olarak, Denklem (107) problemine ¢éziim bulmak, ilgi duyulan herhangi bir problem igin
hizla ¢6ziimsiiz hale gelen bir kombinatoryal aramaya donisiir. Bu ¢ikmazi agsmak i¢in, Denklem
(107)’nin, kardinallik fonksiyonunu vektor a’nin l; —normuyla degistirerek elde edilen daha
esnek bir versiyonu ele alinmistir. Boylece ikame optimizasyo problemi elde edilir.

N
MIIZE J@) + v ) el (108)
i=1

Seyrekligi arttiran DMD (sparsity-promoting DMD) problemi (Denklem (108)), kiglk
ve orta Olgekli kiiresel ¢Oziimii standart optimizasyon g¢oziiciileri kullanilarak bulunabilen bir
digbiikey optimizasyon problemidir. Ayrica, biiyiik dlgekli problemler igin Denklem (108)’i
¢cozmek lizere verimli yinelemeli algoritmalar gelistirilmistir [69].

Deneysel veya sayisal anlik goriintiilerin yaklasim kalitesi ile DMD modlarinin sayisi
arasinda belirli bir denge saglandiktan sonra, bilinmeyen genlik vektdriiniin seyreklik yapisi
diizeltilir ve asagidaki kisith digbiikey optimizasyon probleminin ¢dziimii olarak yalnizca sifir
olmayan genlikler belirlenir:

L 2
minimize ”Z V* =YDV ” (109)

a F
ETa=0 (110)
Bu ifadede EeRN*™ matrisi, a vektdriiniin seyreklik yapisi hakkinda bilgi kodlar. E nin

siitunlari sifir olmayan elemanlar1 a’nin sifir bilesenine karsilik gelen RV deki birim vektédrlerdir.
Ornegin aeC* igin

a = [a; 0az0]7 (111)
E matisi Denklem (112) verilir [69]:
0 0
_{1 0 112
E=|g o (112)
0 1
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7.4. Seyrekligi Tesvik Eden Rastgele Dinamik Mod Ayristirmasi

DMD, veri boyutlulugunun azaltilmasinda belirli bir rol oynayan akis alaninin dinamik
evrimini tanimlamak i¢in modlar1 ¢ikarabilir. Ancak viskoelastik akis i¢in biiyiik miktarda veri,
yiiksek boyut ve yiiksek hesaplama maliyeti sorunlart vardir ve DMD iyi bir boyut azaltma etkisi
gOsteremez. Bu nedenle, dairesel silindir etrafindaki viskoelestik akistaki yiiksek boyutlu
problemi ¢dzmek icin seyrekligi destekleyen fikri rastgele teknolojiyle birlestirerek Seyrekligi
Destekleyen Rastgele Dinamik Mod Ayristirma (Sparsity Promoting Randomized Dynamic
Mode Decomposition -SP-RDMD) adi verilen bir hibrit algoritma 6nerilmistir.

Onerilen SP-RDMD, yiiksek boyutlu zamanla degisen sistemlerin temel 6zelliklerini
¢ikarmak i¢in kullanilabilen veri odakli bir boyut azaltma teknigidir. Bu yontemde, yiiksek
boyutlu zamanla degisen sistemin durumu 6ncelikle ayrigtirilir, 6rneklenir ve goriintii matrisi
olusturulur. Ardindan, anlik gdriintli matrisi, orijinal matrisin diisiik dereceli yaklasim matrisini
elde etmek icin rastgele SVD yontemi ile ayristirilir. Ikinci olarak, elde edilen yaklasik matris,
dinamik modu ve sistemin karsilik gelen icsel frekansini elde etmek igcin RDMD’ye tabi tutulur.
Bu dinamik modlar, sistemin davraniginin anlagilmasina ve tahmin edilmesine yardimci olabilir.
Son olarak, i¢sel dinamik mod, orijinal sistemin durumunu geri yuklemek ve temel 6zelliklerini
cikarmak i¢in kullanilir. Ayni zamanda, dinamik modu katsayr matrisiyle ¢arparak, orijinal
sistemin durumu, modelin gegerliligini dogrulamak i¢in yeniden olusturulabilir. Asagida, bir
yeniden yapilandirma optimizasyon problemi sirasinda DMD genlikleri a vektorindeki
seyrekligi arttirarak modlar1 segmek icin seyrekligi arttirmanin nasil kullanildig1 agiklanmisgtir.

1. Bir anlik goriintii matrisi A ve bir hedef siralamasi k verildiginde, neredeyse optimum
baskin dinamik modlar W ve 6zdegerler A hesaplanir.

2. Yaklagtirma kalitesi, p asir1 6rneklemesi ve gii¢ yinelemelerinin g hesaplanmasi yoluyla
kontrol edilebilir.

Dogal olarak bilinmeyen genlik vektdrii Dy [a; @, ... az]T Denklem (113) ile ¢oziilebilir:

ming||X — D Vanall (113)

Daha sonra, X = UYV*’in rastgele SVD’si ve matrisin tanimi ¢ = UW, Denklem (114)%ii
hesaplamak i¢in kullanilir:

minj(@)q = |E7* = WDgVana|. (114)

Denklem (114)’iin amag¢ fonksiyonu J(a) esdeger olarak Denklem (115)’deki gibi ifade
edilebilir:

J@)=apa—q'a—a‘q+s (115)
Burada
b= (Y*Y) ° (VandV;nd)
q = 0agVanaV3'Y) (116)
s =trace(}*Y)

Buna gére DMD modunun optimum genlik vektorii Denklem (117)’de verildigi gibi hesaplanir:

1
Do =p71q=(("Y) > VanaVana)) 410gVanaVLV) (117)

Yontemde, D, girislerini ¢6zmek i¢in SP-RDMD iki adima boliiniir:
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Ilk adimda, ¢ikarilan mod sayis1 ile tam veri dizisine iliskin yaklasim hatas1 arasinda
kullanict tarafindan tanimlanan bir denge elde etmek icin bir seyreklik yapisi aranir ve bu yap1
Denklem (118)’deki gibidir:

minj (), + vllall; (118)

Burada ||a||;, @’daki sifir olmayan girislerin sayisini1 azaltmak i¢in temsilci gorevi géren
bir I; diizenleme azalticisidir ve y, @ € C" vektoriiniin seyrekliginin agirligini yansitan bir
seyreklik tesvik parametresidir. y degeri ne kadar biiyiikse, a vektoriindeki sifir olmayan eleman
sayisina o kadar fazla vurgu yapilir ve bu da seyrek ¢oziimleri tesvik eder.

Ikinci adimda, algoritma, genlik vektoriiniin seyreklik yapisimi diizeltmek ve sifir
olmayan genliklerin optimum degerini asagidaki gibi belirlemek olan mod genlikleri a i¢in
cozumleme yapar:

minj(a) (119)
s.t.ETa =0

Denklem (119)’da verilen optimizasyon probleminde, genlik vektoriiniin seyrek yapi
bilgisi E matrisi tarafindan yansitilir. E’nin siitunlar1 birim vektorlerden olusur, sifir olmayan
elemanlar sifir genlige sahip RDMD modlarina karsilik gelir. Ozetle, optimizasyon problemi
(Denklem (118)), genlik vektoriindeki sifir olmayan girislerin konumunu elde etmek igin
kullanilir ve optimizasyon preblemi (Denklem (119)), bu sifir olmayan girdilerin degerlerini tim
veri dizisine en iyi sekilde yaklasmak ve ayarlamak i¢in uygulanir [66].

7.5. Genisletilmis Dinamik Mod Ayristirma

Standart DMD algoritmasi, dogrusal olmayan sistemlerdeki periyodik ve yar1 periyodik
davraniglar1 dogru bir sekilde karakterize edebilir. Ancak, dogrusal gozlemlenebilirlere dayal
DMD modelleri genellikle gercekten dogrusal olmayan fenomenleri yakalamakta basarisiz olur.
Genisletilmis DMD (Extended Dynamic Mode Decomposition-EDMD) dogrusal olmayan
gozlemlenebilirlere izin vererek bu sinirlamay1 ele alir. EDMD
X=0u® x@  xMygprdxM y— 0 @ My RaXM  denklemlerindeki
anlik gdriintii verilerini kullanarak K ’nin sonlu boyutlu bir yaklasimini olusturur. Oncelikle
L?(, w) uzaymnda w’nmn durum uzay: 2 iizerinde pozitif (mutlaka sonlu degil) bir dl¢ii oldugu
bir sozlik olan {14, ..., Yy}, yani bir gézlemlenebilirler listesi secilir. Bu g6zlemlenebilirler sonlu
boyutlu bir alt uzay olan Vy = span{yy, ..., ¥y}’i olusturur. EDMD, V), tizerindeki K degerine
yaklagmak amaciyla K € CV*N matrisini secer:

N
(105 0) = w;(F@) = ) ()iypi(@), 1< <N (120)
i=1

Vektor degerli bir dzellik haritast ¥ (x) = [, (x) ... Yy (x)] € C*N olarak tanimlanur.
Herhangi bir g € Vy , g € CV bazi vektorler igin g(x) = ij=1¢j(x)gj =W¥(x)g olarak
yazilabilir. Bundan Denklem (121) sonucu ¢ikar:

N
[Kgl(x) = W(F(x)g = ¥()(Kg) + | D w;(F0)g, — P (@) (Kg) (121)
Jj=1

Genellikle Vy, K’nin degismez bir alt uzay: degildir ve K se¢iminin olmamasi R(g, x)’i
tim g € Vyy ve w —hemen hemen her x € 2 igin sifir yapar. Dolayisiyla, K bir ¢oziim olarak
segilir.
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MiNgeeNxN = {fnmax gecd IR(g, ) Pdw(x) = fn”‘IJ(F(x))C‘1 - lI’(x)KC‘1||122dw(x)} (122)

llegll2=1

Burada C, g = ¥ g boyutunu kontrol eden ters gevrilebilir, pozitif, kendine eslenik bir
matristir.

Denklem (122)’deki integrali, diigiimleri {x(m)}fl= L ve agirliklar: {w,, }1_; olan bir

kareleme kuraliyla yaklasik olarak hesaplanir. Notasyon kolayligi i¢in, W = diag (w1, ..., wy)
ve

P(xW) ¥ (y®)
Wy = : eCMXN,  p, = : € CM*N (123)
v (x 0y vy

Denklem (122) ayriklastirilmig versiyonu agagidaki agirlikli en kiigiik kareler problemidir:
M
1 2
Mingeensn = {z Ol PC =W mKCT] = [|wirw et - wtw et - szxkc—lnF (124)

m=1

Burada ||‘|| Frobenius normunu belirtir. Gerekirse sozligiin boyutunu kigiilterek,
genelligi kaybetmeden W'/2¥, nin N derecesine sahip oldugu varsayilabilir. Denklem (124)’iin
¢Oziimii sudur:

1 t
K = (waw,) w2y, = weotwwy, (125)

Burada ‘1’ s6zde tersini ifade eder. Bu ¢6ziim C’den bagimsiz olsa da, diger varyantlarda
dogru C’yi se¢mek hayati 6nem tagir. Matrislerin tanimi

M M
G =¥xW¥x = z wn® (x™) Y (xM™), 4 = wiwy, = Z w, ¥ (x) @ (ymy  (126)

m=1 m=1

Eger karesel yakinsama varsa o zaman

dim Gy = (P, ¥)) ve Lim A, = (K¥:, %)), (127)

Burada (-,-), L* (2, w) ile iliskili i¢ garpimdir.

Buradan K’nin biiyiik veri sinirt M — o’da Py, 'KPy ’nin matris gosterimine yaklastigi
sonucu ¢ikar. Burada, Py, , Vy lizerine ortogonal izdisiimii ifade eder. Dolayisiyla, biiyiik veri
sinirinda EDMD, girig boliimiinde tartigsilan sorundan muzdarip olabilen sézde sonlu kesit
yontemine karsilik gelir. Genel olarak, EDMD giiclii operatér topolojisinde yakinsar, bu da
spektral zelliklerin yakinsamasi anlamina gelmez [70].

Genellikle, EDMD, temel islevler D = {1/)1, P, ...,leK} verildiginde Ny 1 bir sozlikk

secer, burada y;: M — C bir skaler degerli islevdir. D’nin aciklig1 Fj, olarak gosterilir, 0 zaman
herhangi bir ¢ € Fp islevi, D’deki 6gelerin dogrusal bir {ist liste binmesi olarak gosterilebilir.

Nk

P(x) = Z ap; = aT¥ (x) (128)

i=1
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K dogrusal bir operatdr oldugundan, EDMD, asagidaki optimizasyon problemi tarafindan
yonetilen sonlu boyutlu yaklagimini elde etmek i¢in K € CNk*Nk dogrusal bir matris iiretmeyi
amaclamaktadir.

M
K = argmingecmene ) 1¥0) = KP I, (129)

=1

Burada ||+]|, 2- normu belirtir. Ustteki denklemin ¢ozimii

K=6%A (130)
M
6= %Z W) W) (131)
M
1
A= MZ w(x) Y ()" (132)

Burada ¥ Moore — Penrose sozde-tersini temsil eder. Ozdeger problemini ¢dzerek
Koopman 6zdegerlerinin ve 6zfonksiyonlarinin yaklagik degerini elde etmek kolaydir. K’nin
6zdegerlerinin K nin 6zdegerlerinin bir yaklagik deger oldugu kanitlanmistir. Fonksiyon

¢i(x) = { ¥ (x) (133)

K ’nin bir 6zfonksiyonunun bir yaklagimi olarak diisiiniilebilir, burada {; K’ nin 6zdegeri
W; olan i’nci sag 6zvektoriidiir. Daha sonra, vektor degerli gozlenebilir g’nin su sekilde ifade
edildigi varsayilir.

g(x) = B¥(x) (134)

Burada B € C 9*Nx keyfi bir matristir. i’inci Koopman modu su sekilde elde edilebilir:

v; = B§; (135)
Burada ¢;, K’ nin 6zdeger y; ile iliskili i’nci sol 6zvektoriidiir [71]

7.6. Kontrolli Akis Dinamik Mod Ayristirma

Anlik goriintii sayisi, m, arttikga, SVD ve matris manipiilasyonu i¢in hesaplama maliyeti
ustel olarak artar. SDMDc (Streaming Dynamic Mode Decomposition with Control)’yi tiiretmek
icin 5 en kiigiik kareler yaklasim kullamlarak asagidaki gibi yeniden yazilabilir.

OL DL (0 (136)

Denklem (136) asagidaki gibi diizenlenirse
A= Qydyd7(dz07)7107 = QG717 (137)

Burada iy € R¥*" ve G, € R™". Yeni bir anlik goriintii olarak, w (hem Z hem de Y igin)
eklendiginde yeni POD (uygun ortogonal ayristirma-proper orthogonal decomposition) modiu
Gram-Schmidt algoritmas1 kullanilarak asagidaki gibi hesaplanabilir.
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§=w = projg (139)

Burada f = ||W —ﬁZleprojqi(W)”z . Yeni eklenen POD modunu degerlendirmek igin,

Gy = dydF € RS*S matrisi bir bellekte saklanmaktadir. G’yi giincelleme prosediirii asagidaki
gibidir.

Q60" = [z wl [%,] = 22" + ww" = Q610" + 0997Q" = QG + $4")Q"  (139)
Y i¢in,
QiR QF = IY v] [£] = Y27+ owT = bbbl + QrbvdTQl = 0w + #v97)Q}  (140)

Burada v, Y i¢in ek anlik goriintiidiir. Yeni POD modu eklendikge i’nci G, G& ve ' asagidaki
gibi gilincellenebilir.

GEY = G+ ¢59% (141)
GI*l = Gl + dy ol (142)
ll)i+1 — ll)i + ¢Y¢£ (143)

Burada ¢ = QTw’ya esittir. Siirekli giincelleme ile artan POD modlarinin sayisini
yonetmek i¢in, POD modlari, asagidaki gibi tanimlanan simetrik bir matris olan G ’nin
kosegenlestirilmesi kullanilarak kesilebilir.

G = HDHT (144)

Burada H tekil vektordlr ve D, G’nin tekil degeridir. O zaman, Z i¢cin POD modu
asagidaki gibi hesaplanabilir.

ZZT = Q,G6,;QF = Q;HDHT Q] (145)

Burada i’nci POD modu Qh;’dir. H’ nin sirasi enerjiye gore diizenlendiginden H ’nin
kesilmesi, DMD modunun kesilmesi i¢in asagidaki gibi kullanilabilir.

Gy = HYG,H, (146)
Gy = HY GyHy (147)
V" = HyyxHy (148)
Qz = QzH; (149)
Qv = QyHy (150)

Burada st simge olarak kullanilan yildiz isareti kesmeyi ifade eder. Bir diagonal matris
olan G ’nin tersinin, en kiigiik kareler yaklasimini kullanmaya gerek kalmadan dogrudan
hesaplanabilecegi unutulmamalidir. Dolayisiyla, islenecek matrislerin boyutu, anlik goriintii
sayisindan bagimsiz olarak m — oo olsa bile, indirgenmis sirali uzayin derecesine baglidir.
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Koopman teorisine gore SDMDc tabanli ROM (indirgenmis sirali model-reduced-order
model) olusturmak i¢in Z’nin POD modu asagidaki gibi boliinebilir.

_ QZ,X 151
0z = QZ,U] (151

Burada Q; x € R™" ve Qz y € R™DX7 olup A ve B, A B yaklasimlari asagidaki gibidir.
[A Bl=~[A Bl=[0v¥G;'Qzx QviG; Q7] (152)

y = Qy X ¢y doniisiimii kullanilarak A ve B’nin asagidaki indirgenmis mertebeden yaklasimlari
hesaplanabilir:

Ar = Q;AQY = lsz_ngXQy (153)
B, = QyB =46z Qzy (154)

Daha sonra, A,.’nin dzdegeri ve 6zvektorii, asagidaki matristen hesaplanabilir,

A 01 =9G;1QY xQyll = 1A (155)

Burada IT 6zvektor ve A 6zdegerdir. Dolayisiyla, DMD modu asagidaki = gibidir. [72]
E = QG Qhx QT (156)

7.7. Coklu Coziiniirliiklii Dinamik Mod Ayristirma

Geleneksel DMD algoritmasini dalgacik teorisinden gelen ¢oklu ¢6ziiniirlikli analizle
biitiinlestirerek, Coklu Coziiniirliklii DMD (Multi-Resolution Dynamic Mode Decomposition-
MR-DMD), DMD’yi farkli uzaysal-zamansal alt drneklerde yinelemeli olarak uygular. MR-
DMD algoritmasinda, nispeten disiik frekansh ve yavas biiyiime/azalma oranina sahip salinim
modlar1 yavas modlar olarak tanimlanir, bu nedenle bunlarin karsilik gelen 6zdegerleri karmasik
diizlemin kdkenine yakindir. Sekil 7.2°de gosterildigi gibi, yavas modlar, DMD algoritmasi
mevcut veri kiimesinde (yani orijinal zaman bolmesi) gergeklestirildikten sonra taranabilir ve
daha sonra DMD yaklagimi X;,,, yalnizca yavas modlarda bulunur.

Bundan sonra, yavas mod yaklasimi X;,,, mevcut veri kiimesinden kaldirilir ve hizh
modlar1 temsil eden kalan Xfqq kismi iki esit zaman bolmesi elde etmek igin ikiye boliindir.
Yukaridaki adimlar, istenen bir kesme diizeyine ulasilana kadar farkli ayristirma diizeylerindeki
her zaman bdélmesi i¢in yinelemeli olarak tekrarlanir. Her ayrigtirma diizeyindeki yalnizca yavas
modlar yakalandigindan, her zaman bdlmesinde sabit kiiciik bir sayi ile alt 6rnekleme yapmanin
onemli oldugunu belirtmekte fayda var; bu yalnizca hesaplama verimliligini iyilestirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda artan ayristirma diizeyiyle yakalanabilir mod artisinin maksimum sikligini
da garanti eder.
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Sekil 7.2. MR-DMD semasi- DMD degisen zaman 6lgeklerinde yinelemeli olarakgergeklestirilir
ve her seviyede yavas modlar taranir [73]

Sekil 7.2’de gosterildigi gibi MR-DMD adimlarina gore, algoritma performansini
etkileyen li¢ 6nemli parametrenin agikca tanimlanmasi gerekir, yani her zaman araliginin sabit alt
orneklem sayis1 (i), sonlandirma seviyesi (L) ve yavas modlarin tarama esigi (p).

MR-DMD’nin yineleme siireci, ayrigtirma seviyelerinin indeksi [ = 1,2, ..., L, olarak
tanimlandiginda, farkli seviyelerdeki zaman bélmelerinin B = 2= olarak ifade edebilecegini,
dolayisiyla farkli seviyelerdeki her zaman bdlmesinin boyutunun S = n/B olacagini, burada
n’nin baslangi¢ 6rnekleme noktalarmin toplam sayisi olarak tanimlandigini gosterir. Durum
sinyali diizenli bir zaman aralig1 olan At ile 6rneklendiginden, At = N /n olur, burada N orijinal
veri kiimesinin (D) zaman penceresi suresi Denklem (157)’deki gibi tretilir:

— =" =SAt (157)
n

Her zaman diliminde DMD’yi uygulamadan 6nce sabit bir u sayisiyla alt érnekleme
yapmak kaginilmazdir, bu nedenle alt 6rnekleme frekansi, alt 6rnekleme araliginin tersinin
hesaplanmasiyla Denklem (158)’deki gibi elde edilir:

_BE_® 158
foo =1 = 3t (158)
Nyquist drnekleme teoremine dayanarak, yakalanabilir modlarin maksimum frekansi f;,

Denklem (159) verildigi gibi elde edilir:

fop 1 [0
=52 _ " _ounE (159)
fm=% =osm=% N
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N, orijinal veri kiimesi elde edildikten sonra belirlendiginden, yukaridaki denklemden
goriilebilecegi gibi f,,, , | ve u’ya baghdir; bu alt 6rnekleme gergeklestirildikten sonra
yakalanabilir modun maksimum frekansinin artan ayristirma seviyesiyle birlikte neden arttigin
aciklar. Dahas1 p her ayrigtirma seviyesi i¢in gerekli f;,,"ye gore belirlenebilir.

En yuksek seviyedeki zaman bolmelerinin boyutu, her zaman bdlmesinin alt 6rnekleme
numarasi i dan daha biiyiikk olmalidir, aksi takdirde alt 6rnekleme gergeklestirilemez. Bu
nedenle, sonlandirma seviyesi L i¢in se¢im kriteri Denklem (160)’daki gibi ifade edilir:

n

Bu nedenle L, p’dan etkilenir. Daha spesifik olmak gerekirse, p bir miktar artarsa L’nin
azaltilmas1 gerekir.

Yavas modlarin taranmasiyla ilgili olarak MR-DMD tarafindan tanimlanan ayrik bir
ozdeger [In(Ax)| < p’nin tutulmasini sagladiginda, karsilik gelen mod yavas mod olarak kabul
edilebilir, ancak yavas modlarin tarama esigi p hala net bir sekilde tanimlanmamistir. Bu amagla,
fi, ileher ayrigtirma seviyesindeki yavas modlarm maksimum frekansi {4, arasindaki iligkinin
fsiow < fin/g oldugu varsayilir, bu da Denklem (161)’deki gibi yazilabilir:

|1m[a)slow]| < fﬁ (161)
2m g

Burada g, birden biiyiik keyfi bir sabit rasyonel sayidir ve w karmasik diizlemde siirekli
Ozdegeri temsil eder.

Ayrik 6zdegerler ile siirekli 6zdeger w arasindaki iliski w = In(1)/At’dir, bu da alt
orneklemeden sonra Denklem (162) olarak yeniden yazilabilir:

_ In(A#/9) _ uIn(A)
At sAt

® = 2fpnin(A) (162)

Yavas modlara karsilik gelen anahtar 6zdegerler genellikle sanal eksene yakin bir yerde
bulunur ve bu da gercek kisimlarinin sanal kisimlardan ¢ok daha kiiglik oldugunu gésterir, bu
nedenle |Infwgow]l = |wsiow!| gecerli kabul edilir. Sonug olarak [In(Agew)| < m/g, Denklem
(157) ve Denklem (158) birlestirilerek elde edilir, boylece /g yavas modlarin p tarama esigi
olarak kabul edilebilir [73].

7.8.  Seyrekligi Arttiran Dinamik Mod Ayristirma

Jovanovi¢ vd., Ohmichi vd. seyrekligi tesvik eden bir terimle bir degerlendirme iglevini
en aza indirerek DMD modlarini segen Seyrekligi Arttiran DMD’yi(Sparsity-Promoting Dynamic
Mode Decomposition-DMDsp) gelistirdi. sDMDsp algoritmasi, orijinal verilerin yaklagim
kalitesini ve secilen DMD modlarinin sayisin1 dengeleyerek seyrek sifir olmayan DMD modu
genliklerini seger. Ik adimda, U alt uzaymnn (t + 1). diisiik boyutlu verileri ¥;,, € R", F ve ¥,
kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir:

Yy = FY, (163)
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Eger F, y; 6zdegerlerine karsilik gelen tam bir dogrusal bagimsiz 6zvektor y; kiimesine
sahipse, F asagidaki gibi kosegenlestirilir:
077121
: ” : ] (164)
ol lzy

Burada z* asagidaki iki diklilik kosulunu saglayan indirgenmis sirali bir sistem matrisi
F*’1n karmagik bir eslenik devriginin 6zvektorlerini temsil eder:

(L=
2; :{0, i) (165)

F=YD,Z =1 * Wl

Burada Ust simge *, matrisin karmasik devrigini temsil eder. Burada ¥, Denklem
(166)’daki gibi belirlenir:

Y, =YDLIZ'Y, _Zy‘“t lzry, (166)

i=1

ve x; Denklem (167)’deki gibi belirlenir:

T T
xem U, = ) Uyt ™2 = ) it leq (167)
i=1 i=1

Burada a; = z;¥; ve ¢; = Uy; i’nci DMD modu genligi ve uzamsal DMD modudur.
i’nci zamansal DMD modu [,ul Ut ,u?'z], i’nci 6zdeger y; nin bir kuvvetidir ve bu nedenle
her zaman soner, titresir veya 1raksar. Denklem (167) matris formunda Denklem (168)’deki gibi

ifade edilir:
11 py o o opp?
Xim—1 ® PDgVong = [ : ] : ] [ : (168)

br 2 #77}_2

Burada @ € C™*" ve V,,,4 € C"™*" 1 sirasiyla uzamsal DMD modu zamansal DMD
modudur. Ek olarak, D, € C™*" kosegen bilesenleri DMD modu genlikleri
a=[a @ .. @&]olan bir matristir. Burada sDMDsp, orijinal veri yeniden yapilandirma
hatasini ve segilen DMD modlarinin sayisin1 dengelemek icin yalnizca DMD modu genligine sifir
olmayan bir deger verir. Onceki bir calismada [74] degerlendirme isleviyle ayn1 olan sDMDsp
Js(a), icin orijinal veri yeniden yapilandirma hatas1 Denklem (169)’daki gibi tanimlanir:

Js(@) = X1 — PDVanallk, = IZVT = YDoVanall? (169)

Son olarak, SDMDsp «a alir. V,,,4, Verilerin dinamiklerini temsil eder ve bu nedenle, «,
verilerin secilen dinamiklerinden belirlenebilir.

a degerini hesaplayan sDMDsp’nin aksine, doyumsuz algoritmay1 kullanan oDMDsp,
zamansal DMD modu benzersiz bir sekilde belirlendigi i¢in yalnizca DMD modlarinin alt
kiimelerini seger. Alt kiimeler, 6zgiin veri yeniden yapilandirma hatasim1 ve segilen DMD
modlarinin sayisin1 dengelemek i¢in se¢ilir. o DMDsp J, (S) i¢in 6zgiin veri yeniden yapilandirma
hatas1 Denklem (170)’deki gibi tanimlanir:

Jo(S) = U X1y — Ys ¥t UT Xy 0|12 (170)
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Burada S ve Ys sirastyla secilen DMD modlarinin alt kiimeleri ve 6zvektorleridir. Burada
st simge +, matrisin Moore-Penrose tersini temsil eder. o DMDsp’nin zamansal DMD modu,
6zdegerin bir giicli olmadigindan, periyodik degildir. Son olarak, oDMDsp S alir. Se¢ilen DMD
modlarinin zamansal DMD modu Cs FISTA veya ADMM kullanarak optimizasyon problemini
cozmek icin J,(S) icinde bir degisken olarak kullanilir. J,(Cs) Denklem (171)’deki gibi
tanimlanir [75]:

Jo(Cs) = IUT Xy — YCslI7 (171)

7.9. [1leri- Geri Dinamik Mod Ayristirma

Ileri-geri DMD (Forward-Backward Dynamic Mode Decomposition-foDMD),
verilerdeki giiriiltiiniin iptalini yaklasik olarak hesaplamay1 ve dogrulugu azaltmayi hedefleyen
DMD algoritmasimin bir uzantisidir; bunun igin ileri ve geri evrim operatorlerinin ¢arpiminin
karekokii olarak diisiikk dereceli lineer operatdr hesaplanir. Bu yontemin, geleneksel DMD
yontemine kiyasla 6zdegerler ve 6zvektorler hesaplamada daha yiiksek dogrulukla {istiin sonuglar
vermesi beklenir. fbDMD iki ana adimdan olusur: ileri DMD ve Geri DMD. ileri DMD’de, farkli
zaman anlarinda alinan iki gozlem matrisi, X; ve X, ele alinir. X;’in SVD ayristirmas: Denklem
(172)’de verildigi gibi ifade edilebilir.

X, =UyvT (172)

Projeksiyon verisi matrisleri olarak hesaplanir,
X, =UX, (173)
X, =UX, (174)

X, ve X, matrislerinin ayristmi Denklem (175) ve (176) olarak ifade edilebilir,

)?{ = U121V1T (175)
X, = U3,V (176)

Ileri hesaplamadan elde edilen déniisiim matrisi Ff ile gosterilir. Dinamik mod, sonraki
zaman araliklarindan elde edilen matris alinarak hesaplanir, bu nedenle ‘ileri’ DMD terimi
kullamlir. Bu adimda X5, X7 ’in SVD sonuglar dikkate alinarak doniisiim matrisini tahmin etmek
i¢in kullamlir. Fy matrisi, F ile ayni 6zdekompozisyona sahip olacak sekilde kabul edilir ve
Denklem (177) olarak ifade edilebilir:

Fr = UT XV 37 (177
Geri DMD, ileri DMD teknigine benzemez; baslica fark, doniisiim matrisinin geriye
dogru hesaplanmasidir. Bu durumda, X,, X; SVD ile ayristirilan anlik goriintii matrisi olarak

gecer. X;, degistirilmis X, kullanilarak yeniden yazilir. Bu degerlendirmelerden geriye dogru
zaman kaymalar1 kullanilarak benzer doniistim matrisi elde edilir.

Fy = UIX\V,35" (178)

Burada, F,, geri hesaplamadan olusan doniisim matrisi olup, bu nedenle ‘geri’ DMD
terimi kullanilir. Son olarak, Ileri - DMD ve Geri - DMD kullanilarak F hesaplanur.

F= / FpFyt (179)
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Matris F, dinamik mod matrisi ®’yi su sekilde bulmak ig¢in kullanilan hesaplanmis
doniisiim matrisidir:

Opp = X, VYW (180)

F ’nin 6zdeger ayristmi, DMD soniimlemesini ve frekanslarimi verir. Elde edilen
sonuglardan, Denklem(177)’de verilen ifade de agiklanan 6zdegerlerin logaritmik doniistimii
kullanilarak soniim ve agisal frekanslar hesaplanabilir.

Mod ¢; ile iliskili soniimleme p; ve frekans f; nin tanimlanmasi igin 6zdegerler A;’den
asagidaki doniisiim prosediirii uygulanir.

R()) 3(4)
py=—2 fj =" (181)
2T

Son olarak, yeniden yapilandirilmig matris, dinamik mod matrisi ®pg ve surekli
Ozdegerler Qpg’den asagidaki formda elde edilir [76].

XIE = Opp exp(Qppt) a (182)

7.10. Sikistirilmis Dinamik Mod Ayristirma

Sikistirilmig DMD (Compressed Dynamic Mode Decomposition- cDMD), biiyik 6l¢iide
az orneklenmis veya sikistirilmis verilerde DMD’yi hesaplamak i¢in hesaplama agisindan verimli
bir ¢ergeve saglar. Yontem baslangicta sikistirilmug algilamayr kullanarak seyrek, mekansal
olarak az ¢oziiniirliiklii 6l¢iimlerden yiiksek boyutlu, tam ¢ozinirliikklii DMD modlarini yeniden
olusturmak i¢in tasarlanmistir. Ancak, tam durum o6l¢iimleri mevcutsa, DMD’deki hesaplama
acisindan maliyetli adimlarin ¢ogunun verilerin sikistirilmis  bir gosterimi  (izerinde
hesaplanabilecegi ve 6nemli hesaplama tasarruflari sayabilecegi hizla fark edildi. DMD’nin tam
verilere erisim olmadan seyrek dl¢limler lizerinde hesaplandigi ilk yaklagim, sikistirilmis algilama
DMD’si olarak adlandirilir. DMD’nin sikistirilmig veriler ve tam veriler iizerinde hesaplamalarin
bir kombinasyonu kullanilarak hizlandirildig: ikinci yaklasima ¢cDMD denir; bu Sekil 7.3’de
gosterilmistir [77].

Data Dynamic Modes

Full

Compressed

Sekil 7.3. cDMD mimarisinin semasi [77]

Veriler (video akis) dnce bir 6l¢iim matrisi C ile sol ¢arpma yoluyla sikistirilir. Daha
sonra DMD, verilerin sikigtirilmig gosterimi lizerinde gergeklestirilir. Son olarak tam DMD
modlarn @, asagida verilecek Denklem (130)’daki ifade ile sikistirilmig modlar @y ’den yeniden
olusturulur [77].
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7.10.1. Sikistirilmis Algilama ve Matris Cizimi

Sikistirma algoritmalari, MPEG, JPEG ve MP3 gibi modern video, goriintii ve ses isleme
yazilimlarinin merkezinde yer alir. Sikistirilmis algilama, yiliksek boyutlu sinyali veya tek bir kare
x’in piksel alan1 gosterimini 6lgmek yerine, diisiik boyutlu bir alt 6rnek y’nin Slgiilebilecegini ve
bu 6nemli 6l¢lide daha kiigiik dlgiimle tam durum alami x’i yaklasik olarak hesaplanabilecegini
veya yeniden olusturulabilecegini gosterir.

Ozellikle, sikistirilmis algilama olgiilen verilerin bir bazda sikistirilabilir oldugunu
varsayar; bu kesinlikle video i¢in gecerlidir. Bu nedenle, video o bazin az sayida elemaninda
gosterilebilir. Yani doniisiim bazindaki yalnizca birkag sifir olamayan katsayinin ¢oziilmesi
gerekir. Ornegin k < p < n olan y € RP 6lgiimlerini ele alalim:

y=Cx (183)
Eger x, ¥’de seyrek ise o zaman asagida verilen belirsiz denklem sistemi ¢ozUlebilir.
y=C¥s (184)

s igin ve sonra x’i yeniden yapilandirilir. Bu denklem sisteminin sonsuz sayida ¢6ziimii
oldugundan, en seyrek ¢oziim s aranir. Ancak, sikistirilmis algilama literatiiriinden, en seyrek
¢dzum igin ¢Oziimiin iyi bilindigi bigimsel olarak NP-zor bir [, optimizasyonu igerir. Sikistirilmig
algilamanin basarisi, bunun yerine, 6l¢iim matrisi C’deki belirli kosullar altinda, uygulanabilir
olmayan [, optimizasyonunu digbiikey bir ;- minimizasyonla degistirilebilecegini gostererek
nihayetinde bu sorun etrafinda bir ¢6ziim tasarlamasidir.

§ =argming||s’|l;, oyleki y=C¥s’ (185)

Boylece 1; - norm $’nin seyrekligi arttiran ¢oziimleri igin bir vekil gorevi goriir.
Sikistirilmis algilama mimarisinin neredeyse kesinlikle olasiliksal bir anlamda calisacagini
garantilemek i¢in, 6l¢ciim matrisi C ve seyrek baz W tutarsiz olmalidir; bu, C’nin satirlarinin ¥’nin
stitunlariyla iligkili olmadig1 anlamina gelir. Video kareleri ele alindig1 géz oniine alindiginda,
seyrek sinyal s’yi temsil etmek i¢in Fourier veya dalgaciklar gibi genel baz fonksiyonlarinin
kullanimini 6nermek kolaydir. Gergekten de, dalgaciklar zaten JPEG-2000 gibi goriintii sikistirma
mimarileri i¢in standarttir. Fourier doniisiimii bazina gelince, genis bant frekans icerigini uyardigi
icin tek piksel Ol¢limlerinin agikca tutarsiz olmasi nedeniyle bir¢ok miihendislik amaci i¢in
ozellikle cekicidir.

Matris ¢izimi, biiylik bir veri matrisinin benzer sekilde sikistirtlmig bir gésterimini elde
etmek i¢in bir diger 6nemli ¢ergevedir. Bu yaklagim avantaji, daha az kisitlayici varsayimlar ve
vektorlerden matrislere dogrudan genellemedir. Bu nedenle, Denklem (183) matris gosteriminde
yeniden formiile edilebilir.

Y = CX (186)

Burada C yine uygun bir 6l¢iim matrisini ifade eder. Matris ¢izimi ilging hata sinirlariyla
gelir ve veri matrisi X diisiik dereceli bir yapiya sahip oldugunda uygulanabilir [77].

7.10.2. Algoritma

Sikigtirilmis DMD algoritmasi, DMD modlarinin hesaplanmasina kadar hemen hemen
her adimda standart DMD algoritmasina benzer sekilde ilerler. Temel fark, Sekil 7.4’de
gosterildigi gibi, once video dizisinin sikistirilmis bir gdsteriminin hesaplanmasidir. Bu nedenle
algoritma, veri matrislerini sikistirmak veya ¢izmek igin 6l¢iim matrisi C € RP*™ lireterek baslar:

Y=CX, Y =cCX (187)
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Burada p, 6rnek veya dl¢iim sayisini ifade eder. Giris verilerinin disiik dereceli oldugu
temel bir varsayimi vardir [77].

compressed

! row comp. video frames
video

<

|

compute
compressed
DMD

Sekil 7.4. Seyrek bir 6l¢iim matrisi kullanilarak video sikistirma [77]

Bu, video verileri icin tatmin edicidir, cinki X ve X’ € R™™~1 siitunlarinin her biri bazi
doniisiim bazinda ¥ seyrektir. Bu nedenle yeterince ¢ok tutarsiz dl¢iim i¢in sikistirilmig matrisler
Y ve Y’ € RP*™~1 yiiksek boyutlu karsiliklarina benzer korelasyon yapilarina sahiptir. Daha
sonra cDMD, dogrusal harita Ay ’nin 6zdegerlerini ve 6zvektorlerini yaklasik olarak hesaplar,
burada tahmin edici su sekilde tanimlanir:

A, =YYt =YV, S, U5 (188)

Burada * eslenik transpozu belirtir. S6zde ters Y1 SVD kullanilarak hesaplanir:
Y = UySyVy (189)

Burada U € RP*¥ ve V € R™ 1%k matrisleri kesilmis sol ve sag tekil vektorlerdir.
Diagonal matris S € R¥** karsihk gelen tekil degerlere girisler olarak sahiptir. Burada k,
kesilmis SVD yaklagiminin Y’ye hedef siralamasidir. Sikistirilmis veri Y’yi iceren hesaplamalari
acikea belirtmek ic¢in Y alt dizininin eklendigine dikkat edilmelidir. Standart DMD
algoritmasinda oldugu gibi, genellikle biiyiik matris Ay hesaplanmalidir. Fakat bunun yerine sol
tekil vektorlere yansitilan diisiik boyutlu model hesaplanir:

Ay = U AUy = U3Y'Vy Sy (190)

Bu bir benzerlik doniisiimii oldugundan, ozvektorler ve oOzdegerler Ay, ’nin 6z
ayrigtirmasindan elde edilebilir.

AYWY = WyAy (191)

Burada Wy "nin siitunlar1 6zvektorlerdir; ¢pjve Ay karsilik gelen 6zdegerler 4;’yi igeren
bir diagonal matristir. Benzerlik doniisiimii A = Ay ’yi ima eder. Sikistirilmis DMD modlari
sonug olarak asagidaki sekilde verilir:

Oy = Y'Vy Sy Wy (192)

Son olarak tam DMD modlar: kullanilarak kurtarilir.

d = X'V Sy Wy (193)
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Denklem (126)’daki sikigtirtlmis DMD modlarinin tam veri X’ in yani sira sikistirilmig
veri Y ve Y’ kullanilarak elde edilen dogrusal doniistimleri de kullandigi unutulmamalidir. X

Uzerindeki yiiksek SVD atlanir ve bunu yerine Y iizerinde gerceklestirilir. Sikistirma
oranina bagl olarak, bu 6énemli hesaplama tasarruflar1 saglayabilir.

Agciklama 1: Hesaplamali performans, sikistirilmig matrisi olusturmak igin kullanilan 6l¢iim
matrisine biiylik 6l¢lide baglidir. Pratik bir uygulama icin seyrek ve tek pikselli 6l¢iimler (rastgele
satir segimi) tercih edilir [77].

Cizelge 7.1. Algoritma: cDMD [77]

function[@,b,V]=cdmd(D k,p)

X,X'=D Sol/Sag anlik goriintii dizisi

C =rand(p,m) p X m algilama matrisi ¢izimi

Y,Y'=C=xD Giris matrisini sikigtirma

U,S,V =svd(Y, k) Kisaltilmig SVD

A=U"«xY «V xS"1 En kiictik kareleri yerlestirme

W, A = eig(A) Ozdeger ayrismasi

DX *xVxS1xW Tam durum modlar1 ® hesaplama

b = Istsq(®, x;) Baslangic kosulu olarak x; ’i kullanarak genlik hesaplama
V = vander(diag(A)) Vandermonde matrisi (istege bagli)

Diizlestirilmis video karelerini igeren bir matris D € R™™ verildiginde, bu prosediir
yaklastk DMD’yi hesaplar. Burada ® € C™* modlanidir, b € C* genlikleridir ve
V € C**™ zamansal evrimi tanmimlayan Vandermonde matrisidir. Prosediir, hedef siralamas1 ve
ornek sayisi olan k ve p parametreleriyle kontrol edilebilir. n = m,tam say1 k,p = 1ve k K m
ve p = k olmasi gerekir.

Aciklama 2: Onceden tanimlanmis hedef siralamasi k’ya bir alternatif Gavish ve Donoho’nun
yakin tarihli sert esikleme algoritmasidir. Bu yontem, optimum hedef siralamasini otomatik
olarak belirlemek i¢in adim 4 ile birlestirilir.

Agiklama 3: Seyreklik kisith bir ¢oziim elde etmek icin adim 9 ortogonal eslestirme takip
algoritmasiyla degistirilebilir: b = omp(®P, x;). OMP ¢dzuml hesaplamak genel olarak son
derece hizlidir, ancak yiiksek ¢oziiniirliiklii video akislart s6z konusu oldugunda bu adim
hesaplama acisindan pahali hale gelebilir. Bununla birlikte genlikleri tam durum dinamik
modlarina @ gore hesaplamak yerine sikistiritlmis DMD modlar1 @y kullanilabilir. Dolayisiyla

B = argminglly, — ®yBIz yle killBllo < K (194)
Burada y; ilk sikistirillmis video karesidir. Ardindan adim 9 su sekilde degistirilebilir: b =
omp(®yy,) [77].

7.11. Optimize Edilmis Dinamik Mod Ayristirma

Zaman iginde m keyfi aralikli anhk gorintide {z;,z,,...,2,} durum vektori
6lciimlerinden olusan bir veri kiimesinin Z matrisi olarak gosterilmis olsun. n pargacik boyutu
seviyesi lzerinde kiimiilatif dagilim fonksiyonunun evrimini modellerken, t, zamaninda z
durum vektorl [Fy(tg), Fy(tg), ..., B, ()] *y1 temsil eder. Ardindan veri matrisinin yeniden
yapilandirilmasi agsagida verilen denklemin 6zmod genisleme bigimindeki Z € R™™, asagidaki
tistel uyum problemini ¢ozerek elde edilir:

2(t) = Z bie“ith, (195)
i=1
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Burada Z(ty), z;, 'nin r-rank yaklagimidir, w; bir DMD 6zdegeridir ve ¢; yuklemeli bir
DMD 6zmodudur (i’inci modun sistemin durumuna ne kadar katkida bulundugunu belirtir).

argming o p||1Z — ®diag(b)¥, || (196)
Burada
by - 0
O = [p1,P2, -, D1, diag(b) = [ P ] (197)
0 - b,
e@its ... pWilm
= [010 r0,], W= ] ve |l (198)
e@rts ... pWrtm

Frobenius normudur. Bundan sonra ®diag(b) kisaca &, , olarak yazilir ve veri
matrisinin tam dereceli yaklagimlarini ararken r = n olarak ayarlanir.

Optimize edilmis DMD (Optimized DMD ) algoritmasinda, Denklem (196)’daki
matematiksel program, dogrusal olmayan en kii¢iik kareler i¢in degisken projeksiyon yontemi ile
dogrudan ¢oziiliir. Ozellikle, problemi transpozisyon yoluyla doniistiirdiikten sonra

argmingp o || 27 — II’,ECDZ”F (199)

Isin piif noktas, sabit bir w igin, |27 — IPZ,"CDZ”F’i en aza indiren ®7 nin [¥J]T ZTile
verildigini gozlemlemektir; burada [¢], Moore-Pensore sézde tersini ifade eder. Optimum &, ’yi

Denklem (199)’ya geri dondiirmek yalnizca w agisindan indirgenmis bir optimizasyon problemi
Verir.

argming, |27 — ¥SIPITZT |, (200)

Tekrarli Levenberg-Marquardt algoritmast Denklem (200)’deki indirgenmis en aza
indirme problemini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Optimum degere bir yaklasim
bulundugunda, karsilik gelen deger ®@,,, [ll’g]Z T>den hizla kurtarilabilir.

Levenberg-Marquardt algoritmasinin yalnizca son derece dogrusal olmayan, digbiikey
olmayan bir optimizasyonun yerel bir en aza indirgeyicisine yakinsamayi kolaylastirdigini kabul
etmek dnemlidir. Optimize edilmis DMD’nin 6nceki DMD yo6ntemlerine gore dnemli performans
kazanimlar1 sagladigi belirtilmis olsa da, Denklem (200)’deki problemin kiiresel olarak ¢oziiliip
¢0Oziilmedigi belirsizligini korumaktadir. Bir¢ok gergek diinya senaryosunda, dinamik bir sistemin
temel durum matrisi, prensipte 6zmodlar @, ve 6zdegerler w tizerinde ek fizik bilgili kisitlamalar
olarak dahil edilebilen belirli bilinen yapilara sahip olabilir. Bu tiir kisitlamalar1 entegre etmek,
seyrek ve giiriiltiilii verilere asir1 uyumu azaltarak 6zmod genislemelerini daha saglam ve fizik
uyumlu hale getirilebilir. Ogrenilmis modellere fizik bilgili kisitlamalar yerlestirme fikri, ortaya
cikan bilimsel makine 6grenimi alaninin kalbinde yer almaktadir. Ancak disbiikey olmayan
optimizasyonda kisitlama isleme karmasiktir. Dolayisiyla, Levenberg-Marquardt algoritmast
cercevesinde kisitlamalari ele alma mekanizmalari, tiim kisitlamalari karsilayarak kiiresel olarak
optimum ¢oziimleri kesfetme gibi zorlu bir ikili zorlukla karsi karsiya kalacaktir [78].
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7.12. Cok Degiskenli Dinamik Mod Ayristirma

Gok Degiskenli DMD (Multivatiate Dynamic Mode Decomposition-MDMD) yéntemi,
cok kanalli veya c¢ok degiskenli ¢ok bilesenli sinyallerin ¢ok ¢Oziiniirliiklii analizi i¢in tek
degiskenli DMD’nin bir uzantisidir. MDMD yontemi kullanilarak ¢ok degiskenli ¢ok bilesenli
sinyal modunun ¢ikarilmasi asagidaki adimlarda agiklanmaktadir.

Cok kanalli, ¢ok bilesenli bir sinyali X = {xi(n):i =1..,D;n=1, ...,N} ile D kanal
ve N ornek olarak ele alinirsa:

e Admm 1: Yoriinge matrisi F*, D kanalinin her sinyali i¢in bagimsiz olarak olusturulur ve
asagidaki gibi verilir:

[ x‘:(l) xl:(Z) 'xi(K) 1
i | x‘(Z):xl(S) " xl(K:+ ] (201)
x'(L) a;i(L+1) x"('N)

Burada i kanal numarasidir, L bir ggmme boyutudur ve K = N — L + 1’dir. Daha sonra,
farkli kanallar i¢in yoriinge matrisleri birlestirilerek yatay olarak istiflenir ve biiyiik
yoriinge matrisi elde edilir: F = [F1,F?,...,FP]. F’in boyutu L X KD *dir. Burada,
F’nin her slitunu segmenti temsil eder. Toplam m segmentlerinin F yoriinge matrisinde
oldugunu ve F™ = [xq, Xy, ..., X;,] olarak temsil edildigi varsayilsin. Burada m, KD ye
esittir.

e Adim 2: Tim segmentlerdeki yaklagim hatasini en aza indirmek i¢in, m segmentleri,
X = [xq,%2,X3, e, Xme1] V€ Y = [x3, X3, Xy, ..., X | Olarak tlretilen iki matris halinde
yeniden dizenlenir. Burada Y, X’i bir segment kaydirarak elde edilir.

e Adim 3: Ayrica, yiiksek boyutlu dinamik sistem matrisi A, asagidaki gibi verilen X ve Y
hesaplama matrisleri tarafindan belirlenir:

A=Y X—l (202)
Burada X = U Y V* tekil deger ayrismasi kullanilarak hesaplanir, burada U ve V
sirastyla XXT ve XTX’in ortonormal dzvektorleridir. Y, XXT veya XTX 6zdegerlerinin
kdsegen matrisini belirtir.

e Admm 4: Diistik dereceli A; matrisini bulmak icin A boyutsal sistem matrisini U’ya
yansitilir ve agagidaki gibi verilir:

A=UTAU = UTYVy™? (203)

e Adim 5: Asagidaki gibi verilen A;’in 6zdeger ayrigsmasinin hesaplamasi:

AW =Wa (204)
A, matrisi, W matrisinin siitunlariyla temsil edilen 6zvektorlere sahiptir. W’ nin her
sttunu A; ’lik bir dzvektore karsilik gelir ve A diagonal matrisinin elemanlar1 A4
matrisinin 6zdegerleridir.

e Adim 6: Kaynak [79]’da verilen 6zvektorlerin W nin her siitunundan © dinamik modu
hesaplanir.

d=YVSW (205)
e Adim 7: ® matrisine dayali olarak normallestirilmis bir goémiilii korelasyon matrisi C
hesaplanir. C, sinyaller arasindaki iligkiyi analiz etmek icin yararli olan sinyaller
arasindaki korelasyonun bir dl¢iisiidiir ve asagidaki gibi hesaplanir:
o TP
K

(206)
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Ozellik ¢ikarma ve boyut azaltma igin C, onemli anahtar kaliplar1 veya bilesenleri
tanimlamak i¢in sinyaller arasindaki fazlalik hakkinda degerli bilgiler tutar.

e Adim 8: Giiriiltiilii sinyalden veya yedekli sinyalden orijinal sinyalin 6nemli bilesenlerini
elde etmek igin, C matrisi tizerinde 6zdeger ayristirmasi uygulanir, bu da (RHO)
Ozvektorleri ve (A1) 6zdegerleri ile sonuglanir ve asagidaki gibi verilir:

[RHO, A1] = eig(C) (207)

Daha biiyiik 6zdegerlerle iliskili 6zvektorler, verilerde bulunan baskin modellere veya
sinyallere karsilik gelir. Bu sekilde, sinyaller bu vektorlere odaklanarak etkili bir sekilde
giiriiltiiden arindirilabilir veya istenmeyen giiriiltiiden ayrilabilir.

e Admm 9: Ilgili bilgileri korurken boyutlar: kii¢iiltmek i¢in temel bilesenleri (PC) elde
etmek igin, @ matrisi elde edilen 6zvektorlere asagidaki gibi yansitilir:

PC = (®)(RHO) (208)
Bu adim, verileri orijinal alanindan bilgisayar tarafindan tanimlanan yeni bir alana
doniistiiriir.
e Adim 10: Son olarak, ¢ok degiskenli modlar i¢in, Mode; cikarilir ve hesaplanir:

Mode;(q) = @((PC)(RHO)) (209)

Burada q, karsilik gelen mod numarasini temsil eder. @, PC ve RHO ¢arpiminin
diyagonal ortalamasini temsil eder [80].

7.13. Gecikmeli-Yerlestirme Dinamik Mod Ayristirma

Gecikmeli yerlestirme, dinamik bir sistemin zamansal veya spektral karmasikliginin,
Ornegin genis bant spektrumlu veya uzamsal olarak yetersiz drneklemeli sistemlerde, uzamsal
karmagiklig agtig1 durumlarda da 6nemli bir tekniktir. Bu durumda “uzun ve ince” bir veri matrisi
yerine “kisa ve genig” bir D’ye ulasiriz ve standart algoritma, ilgili tiim spektral 6zellikleri
¢ikarmada basarisiz olur.

Gecikmeli-Yerlestirme DMD (Delay-Embedding DMD or Hankel DMD ), dogrusal
olmayan dinamikleri, diizensiz 6rneklenmis verileri, uzun vadeli zamansal davranigi, yiiksek
boyutlu veri kiimelerini ve giiriiltiili verileri isleme yeteneklerini genisleterek standart DMD
yonteminin bir¢cok eksikligini giderir. Bu, onu ¢esitli uygulamalarda DMD ig¢in daha ¢ok yonlii
ve saglam bir teknik haline getirir.

Takens yerlestirme teoremi dogrusal olmayan dinamik bir sistemin dl¢limlerinin bilgi
icerigini analiz etmek igin titiz bir ¢cergeve saglar.

Gecikmeli-yerlestirme DMD’yi uygulamak ig¢in D = [x,, ..., X;;, ] veri dizisi verildiginde,
genisletilmis girig matrisini olusturmak {izere verilerin s < m zaman kaydirmali kopyasi {ist iiste
eklenir. Asagida Hankel matrisi H olusturulur:

X1 X2 Xm—s+1
D _ X3 . X4 xm—.s+2 (210)
aug : :
Xs  Xs+1 - Xm

Burada uygulanan yerlestirme boyutu s’dir. Genisletilmis veri matrisi Dy, 4, D yerine
kullanilir ve standart DMD algoritmasi tarafindan islenir. Asagida verilen DMD algoritmalar X
ve Y yerine genisletilmis matrisler X, 4, Va0 g € R($)X(M=5)>¢ yyoylanir ve D4y Ozdegerlerini
Ve Agyg modlarini verir. @ g, 'un ilk n satir;, meveut (kaydirilmamis) zamana karsilik gelir ve
x(t)’yi tahmin etmek i¢in kullanilir.
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D = [xg, ) Xm] (211)

X = [xg, ) Xm—1] Y = [x1, 0, X ] (212)
Xp+1 = Axy (213)

T
X = ) bl = @Ak (214)

j=1
x=Ax, ile A=exp(A) (215)
T
x(t) = Z ¢;b; exp(w]-t) = bOexp(2t) b (216)
j=1

Arbabi ve Mezi¢, bu zaman kaydirmali yaklasimin Koopman operatoriiniin
Ozfonksiyonlarina yakisadigini gostermistir. Ayrica, basit ve karmasik akigkan sistemlerinin
ongoriisiinde dikkate deger iyilestirmeler de gostermislerdir. Gecikmeli-yerlestirme ve Koopman
analizinin Hankel bakis acistyla ilgili daha fazla 6rnek ve teorik sonu¢ Brunton vd. ve Kamb vd.
tarafindan verilmistir. Dogrusal zaman gecikmeli modellerin, dogrusal olmayan ve kaotik
dinamikleri yakalamak i¢in etkili ve verimli bir ara¢ oldugunu goéstermislerdir [81].

7.14. Uzaysal-Zamansal Dinamik Mod Ayristirma

DMD yonteminin uzaysal-zamansal genisletilmesinin ardindaki fikir, hem uzaysal hem
de zamansal dinamiklerin es zamanl olarak yakalanmasini uygulayarak DMD’nin uygulama
araligini genisletmektir. Bu yaklasim, akiskan akislari, biyolojik sistemler ve iklim olaylar1 gibi
dinamiklerin hem uzayda hem de zamanda evrimlestigini karmasik sistemlerin analizinde
ozellikle yararlidir. Bu genisleme prensip olarak iki sekilde elde edilebilir:

e Sirali yontem. Anlik goriintii matrisine dnce zamansal bir DMD algoritmasi, uzamsal
modlara ise bir uzamsal bir DMD algoritmasi uygulanir. Zamansal ve uzamsal
DMD’lerin uygulama sirast tersine gevrilebilir ve dogrudan ve ters yontemlerin sonuglari
ayni degildir.

e Paralel yontem. Indirgenmis SVD ilk olarak anlik gdriintii matrisi D’ye uygulanir ve
ardindan yeniden dlgeklendirilmis sol ve sag tekil vektdr matrisine uzaysal ve zamansal
DMD algoritmast uygulanir.

Asagida paralel Uzaysal-Zamansal DMD (Spatio-Temporal DMD-STDMD) ve ardisik STDMD
yaklagimlari verilmistir [81].

7.14.1. Paralel Uzaysal-Zamansal Dinamik Mod Ayristirma

Paralel STDMD ydntemi, uzaysal ve zamansal verileri ayn1 anda hem uzaysal hem de
zamansal boyutlara ayristirarak, uzaysal ve zamansal dinamikler arasindaki etkilesime dair
icgoriiler saglar. Denklem (217)’de gosterildigi gibi, projeksiyon matrisini tam veri matrisi D’nin
kesilmis SVD’sinden Up matrisi olarak secersek (Denklem (217)),

D =UpXpVs (217)

Burada Up € R™", Y., € R™*" ve V, € R™ .
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Asagidaki veri matrisi ile verilerin indirgenmis mertebeden modeli elde edilir.

D = [Zg, vr T, (218)

D’nin dlgeklenmis sag tekil vektor matrisiyle ¢akisan, yani

D = %,V3, (219)

Denklem (221) ve Denklem (219)’a gore, standart DMD yaklasimini indirgenmis model verileri
D’ye uygulayarak, Denklem (220)’ye gore Denklem (222)’daki acilim elde edilir.

T
X = ) gk = oA¥, (220)
j=1
D =UpD = [%g, o) & (221)
X = WAKD, (222)

Burada W 6zvektor matrisi, A = diag{A;} karsilik gelen DMD operatoriiniin iligkili
ozdegerlerinin diagonal matrisi ve b = W 1%, dir. Amac¢ dogrultusunda, W’ye zamansal DMD
modlar1 matrisi ve A’ye zamansal DMD 6zdegerleri matrisi ismi verilecektir. x = QX esitligi
kullanilarak bir Onceki denklemin sol tarafi Up matrisiyle ¢arpiir ve x(t) =
Yi=10;b; exp (wj t) = ® exp(2t) b “deki zamansal DMD agilim elde edilir [81].

Xp = CDAkb (223)

Ayni fikir takip edilerek, D’nin 6l¢eklendirilmis sol tekil vektdr matrisi U, nin satir
vektorleri kullanilarak Denklem (222)’ye benzer bir uzaysal genisleme elde edilebilir.

D =¥pUT = [Jo, s Fn) (224)

Burada ¥; , D ’nin i ’nci siitun vektdriidiir. Standart DMD yaklasimi D verilerine
uygulanarak asidaki agilim elde edilir:

Burada W o6zvektor matrisidir, A = diag{A;} ilgili DMD operatériiniin iligkili

ozdegerlerinin diyagonal matrisidir ve b = W=y, uzaysal DMD modlarinin matrisi ve A
uzaysal DMD 6zdegerlerinin matrisidir.

D =W diag{b;}Vana(2) ve D = Wdiag{b;}Vana(2) (226)

Ardindan, tam veri matrisi i¢in D, esitligi kullanilarak

D = (UpXp)5  (XpV5) (227)

Matris form sunumu elde edilir.

D =z (2 diag{b;}¥diag{b;}Vana (1) (228)
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Burada r X r matris,

uzay—zamansal DMD modlarinin matrisidir. Asagidaki algoritma paralel STDMD adimlarini
Ozetlemektedir:

Cizelge 7.2. Paralel STDMD algoritmasi [81]

Algoritma 1
1. D’nin (indirgenmis) SVD’si hesaplanir ve D = Up Y.,V yazilir.
2. Uzamsal ve zamansal veri matrisleri tanimlanir: D = Y,V ve D = Y, UT.
3. Standart DMD yaklagimi veri kiimesine uygulanir D ve zamansal DMD modlari,
6zdegerleri ve genlikleri hesaplanir: W, A ve b.
4. Veri kiimesine standart DMD yaklasimi uygulamir D ve zamansal DMD modlari,
ozdegerleri ve genlikleri hesaplanir: W, A ve b.
5. Uzaysal- zamansal DMD modlarinin matrisi hesaplanmir: ¢ = Wy 51w

Ozdegerler ve DMD modlar1 daha sonra D ’deki x; ’y1 yeniden olusturmak igin
kullanilabilir. Anlik goriintl x;, ve matris W nin elemanlar asagidaki gibi gosterilebilir:

T
X = [xik),xgk), ...,x,(lk)] veW = [lpij]rxr (230)

Buradan x;, ’nin s’inci koordinati i¢in su sonug ¢ikar:

r

i,j=1

Burada 4; ve A ; sirastyla uzaysal ve zamansal DMD 6zdegerleridir [81].

7.14.2. Sirah Uzaysal-Zamansal Dinamik Mod Ayristirma

Paralel STDMD’nin aksine, ardisik yaklasim, uzaysal-zamansal verilerin zamansal eksen
boyunca ardisik olarak ayrigtirilmasini ve hem uzaysal hem de zamansal dinamiklerin ayr1 ayri
yakalanmasini icerir. Bu yaklasim, zaman i¢inde gelisen uzaysal yapilarin ve bunlara karsilik
gelen zamansal dinamiklerin tanimlanmasini saglar.

Geleneksel DMD igin, zamansal bilgi (zamansal biiylime hiz1 ve agisal frekans) 6zdeger
matrisi A’ye agik¢a dahil edilirken, uzamsal bilgi (uzamsal biiylime hiz1 ve dalga sayis1) dinamik
mod matrisi ®’de ortiik olarak gizlenmistir. Bu nedenle, bu ¢alisma uzamsal bilgi elde etmek igin
dinamik modlar1 belirli bir sekilde ayristirmayr amaglamaktadir. Standart DMD yontemi giris
verisi D = [xg, ..., X;,]’e uygulanirsa zamansal DMD genislemesiyle sonuglanir:

Xp = CDAkb (232)
Burada @ = YVZTW, (tam) DMD modlarinin matrisidir, A, DMD 6zdegerlerinin

matrisidir ve b, genlik vektoraddr.

D = ®diag{h;}Vana() (233)
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Dikkat edilmesi gereken husus, s6z konusu dinamigin uzamsal biiyiime hiz1 ve dalga
say1s1 gibi uzamsal bilgilerinin, dinamik mod matrisi @’de ortiik olarak gizli oldugudur. DMD
mod matrisi ®’nin satir vektorleri, bir uzamsal genisleme elde etmek igin kullanilabilir.

D =7 = [¥,, ..., nl, (234)

Burada ¥;, D ’nin i’inci siitun vektdriidiir. Standart DMD yaklasimuni D, verilerine
uygulandiginda asagidaki genisleme elde edilir:

5 = BAD (239)

Burada & ozvektor matrisidir, A = diag{A;} ilgili DMD operatériiniin iliskili
6zdegerlerinin diyagonal matrisidir ve b = ®~1j,’dir. Sonra, tam veri matrisi D i¢in asagidaki
matris formu elde edilir:

D =z .(2)diag{b;}¥diag{b;}Vana (1) (236)

Burada r X r matrisi
y=wT (237)

uzaysal-zamansal DMD modlarinin matrisidir. Asagidaki algoritma (Algoritma 2), sirali STDMD
i¢in adimlar1 agiklar:

Cizelge 7.3. Sirali STDMD algoritmasi [81]

Algoritma 2
1. Veri ktimesi D i¢cin standart DMD yaklagimi uygulanir:
1.1. Veri matrisleri tamimlanir: X ve Y
1.2. X'in indirgenmis SVD ’si hesaplanir: X = UY.V™;
1.3. Indirgenmis mertebeden operator olusturulur: A = U*YVY. f s ve A min
ozdekompozisyonu hesaplamir: AW = WA;
1.4. DMD modlari, 6zdegerleri ve genlikleri hesaplanir: ® = YVYTW, A ve b.
2. Uzamsal ve zamansal veri matrisi transpoze DMD modlari olarak tammlanir: D = ®T,
3. Veri kiimesi D 'ye standart DMD yaklasimi uygulanir ve DMD modlari, ozdegerleri ve
genlikleri hesaplanir: ®, A ve b.
4. Uzamsal — zamansal DMD modlarimin matrisi hesaplanir: ¥ = ®T

D’deki anlik goriintiilerin yeniden yapilandirilmasi i¢in agsagidaki ifade kullanilir:

T

i,j=1

Burada xs(k), X durumunun s’inci koordinatidir. Siirekli durum igin ifade asagidaki gibi elde
edilir:

T T
X(S, t) = z l/)ijea’isl;ie“’itbj = z l/)ijl;ibjeais+wjt (239)
iJ

i,j=1

Burada s, uzamsal degiskeni ifade eder. Uzamsal DMD &zdegerleri @; uzamsal dalga
sayilar1 ve bilylime oranlari hakkinda bilgi verirken, zamansal DMD 6zdegerleri w; altta yatan
zamansal frekanslar ve biiyiime oranlar1 hakkinda bilgi verir [81].
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7.15. Gecikmeli Yerlestirme Uzaysal-Zamansal Dinamik Mod Ayristirma

Geleneksel DMD yaklasimlari, 6zellikle yiiksek boyutlu ve giiriiltiilii veri kiimeleriyle
ugrasirken, dogrusal olmayan ve duragan olmayan sistemlerin tiim karmasikligini yakalama
yetenekleri agisindan sinirhidir. Cizelge 7.2 ve Cizelge 7.3’te verilen algoritmalarda standart
DMD yonteminin sirayla veya paralel olarak uygulanmasi nedeniyle, DMD yodnteminin
dejavantajlari1 devralir. Bu sinirlamalari ele almak igin gecikme yerlestirme yaklasimi
kullanilarak STDMD algoritmasinin bir uzantist onerilmistir [81].

7.15.1. Paralel Gecikmeli Yerlestirme Uzaysal-Zamansal Dinamik Mod Ayristirma

Bu yaklasim, sistemin girdi verilerini yeniden tasarlayarak yeni durum degiskenleri
olusturur. Bununla birlikte, yeni degiskenlerin tanitilmasi, egitim veri setindeki 6rnek sayisini
azaltma pahasina yapilir. Bu nedenle, yeni degiskenlerin sayisi yani Hankel matrisindeki satir
sayisi [81], baskin modlari tespit etme yetenegi ile tahmin edilen modelin dogrulugu arasinda bir
denge olmalidir. Asagidaki algoritma (Algoritma 3), paralel gecikme gémme DMDnin adim
adim uygulanmasini saglar [81]:

Cizelge 7.4. Paralel gecikmeli gomme STDMD [81]

Algoritma 3
1. D 'nin (indirgenmis) SVD ’si hesaplanir ve D = UpY.pVp
2. Uzamsal ve zamansal veri matrisileri tanimlanir: D = ¥ p Vi ve D = ¥ UT.
3. Veri kiimesiD ’ye gecikmeli yerlestirme DMD yaklasim: uygulamr ve zamansal DMD
modlari, ozdegerleri ve genlikleri hesaplanir: W, A ve b.
4. Veri kimesi D 'ye gecikmeli yerlestirme DMD yaklasimi uygulanir ve uzamsal DMD
modlari, 6zdegerleri ve genlikleri hesaplanir: W, A ve b.
5. Uzamsal-zamansal DMD modlarinin matrisi hesaplamr: ¥ = WTYptW.

7.16. Torbalama, Optimize Edilmis Dinamik Mod Ayristirma

Torbalama, Optimize Edilmis Dinamik Mod Ayristirma (Bagging, optimized dynamic
mode decomposition-BOP-DMD) Sekil 7.5’de optimize edilmis DMD algoritmasiyla birlikte
gosterilen Breiman’in istatistiksel torbalama 6rnekleme stratejisinden yararlanir. Torbalama, bir
model toplulugu olusturmak tizere tasarlanmistir; boylece model varyansi azaltilir ve agir1 uyum
tasarim geregi bastirilir. Topluluklama, DMD’yi iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda derin sinir
ag1 regresyonlarinda da etkilidir. Buradaki diger yenikler arasinda, optDMD tarafindan kullanilan
degisken projeksiyon tekniginin, tutarli bir sekilde optimum bir ¢dziime yakinsamasi igin
sabitlenmesi yer alir. Yakinsama yetenegi genellikle DMD 6zdegerleri ve 6zvektorleri i¢in uygun
bir baglangi¢ tahminine baglidir. Daha kesin bir ifadeyle, simiilasyonlar aracilifiyla, 6zvektorlerin
baslangi¢ tahmininin, degisken projeksiyonun giivenilir yakinsamasi {izerinde en belirgin etkiye
sahip oldugu gozlemlenmistir. Standart bigimde, herhangi bir baslangi¢ tahmini verilmez ve
karmagik, giiriltiilii verilerde yakinsama basarisizligi yaygindir [82].
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Xe Crem X g Crxp

data snapshots
X= x(:fl) xglrz) e X(%",)] = (Y
LUl

bagging: select p snapshots

optimized DMD
B xb= ¥ exp(® nh
k=12 ... K

compute after X trials

mean: @, 2 b
variance: @, £2, b

Sekil 7.5. BOP-DMD mimarisinin 6zeti [82]

BOP-DMD algoritmasi baglatma siirecini hesaba katar ve regresyon mimarisi olarak opt-
DMD’yi kullanarak dogrusal modeller i¢in en uygun ¢dziimleri saglar. Algoritma 1, BOP-
DMD nin algoritmik yapisini gosterir ve DMD modellerinin paketlenmesini, baslatilmasini ve bir
topluluk olasilikgt DMD modeli olusturmak i¢in bir araya getirilmesini vurgular. DMD’nin
baslatilmas1 oncelikle oOzdegerleri, ve oOzvektorleri @, 'm BOP-DMD’yi baglatmak igin
kullanilabilecegi bir opt-DMD model yaklagimi olusturularak gergeklestirilir.

Algoritma 1, DMD modelleri iiretmek i¢in saglam bir yontem sunar. DMD modelinin
kendisine ek olarak, algoritmanin ¢iktisi, algoritma 2’de gosterildigi gibi, UQ metrikleriyle bir
tahmin iiretmek icin de kullanilabilir. Ozellikle, BOP-DMD modeli, belirli bir sistem icin
olasiliksal bir tahmin iiretmek amaciyla Monte Carlo tarzinda kullanilir. Bu tahmin, BOP-
DMD’den hesaplanan @, ve b’nin olasilik dagilimlarindan yararlanilarak gerceklestirilir.
Tahminin ortalamasi ve varyansi elde edilerek, tahmin tahminiyle birlikte UQ elde edilir.
Algoritma 1 ve 2 asagida verilmistir [82].

Cizelge 7.5. BOP-DMD [82]

Algoritma 1
Input:Input (X,p,K)
procedure BOPDMD (X,p,K)
Compute ©,2,b,
fork € {1,2,...,K}do
Choose p of m snapshots (p < m)
optDMD @,.02,.b,,
Update @, 02, b
end for
Compute mean u = {{(®), (2),(b)}
Compute variance o = {(d2), (22), (b2)}
Return u, o
end procedure

optDMD regresyonu

K optDMD modellerini hesaplaymn
Torbalama

0, ile baslat

Dy, Oy, by 1 @, 12, blye ekle

Vandermonde matrisi (istege bagl)

optDMD parametrelerini dondur

Cizelge 7.6. BOP-DMD Tahmini [82]

Algoritma 2

Input:Input (u, o,T,K)
procedure FORECASTBOPDMD (u, g,T,K)

fork € {1,2,...,K}do
Generate (D), 2,, by,
x(T) = (P)exp (2, T)by

end for

Compute mean (x(T))

Compute variance {x?(T))

Return (x(T)), (x*(T))

end procedure
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7.17. Toplam Dinamik Mod Ayristirmasi

Toplam DMD (Total Dynamic Mode Decomposition—tDMD ) yoéntemi, dncelikle
giiriiltiiniin baskin oldugu durumlarda uygulanir. Bu yontem, bir sinyalin anlik goriintiilerini
temsil eden X; ve X, olarak tanimlanan iki kaydirilms veri dizisini hizalayarak giirtiltii azaltmay1
ele alir. X; ’in giiriiltiden etkilendigi, X, nin ise giiriiltiisiiz oldugu varsayilir. Bir en kiigiik kareler
yaklasimiyla, DMD, referans olarak X, yi kullanarak anlik goriintiiler arasinda dogrusal bir iliski
arar. Bu asimetrik iligki, toplam en kiiciik kareler problemi olusturur. Baslangicta, yigilmis veri
su sekilde olusturulur:

7 = [Xl XZ]T (240)

Problem X; ve X, nin SVD kullanilarak optimal r — boyutlu alt uzaya projeksiyonu yapilarak ele
alinmakta ve spektral bilgi ¢ikarimi artirilmaktadir.

X, =X,V (241)
X, =X,V (242)

Eger X; SVD gegirirse
X = U3, (243)

O zaman DMD operatdr matrisi F su sekilde belirlenir:

F = UT XU 3t (244)

F, sistemin davranigini karakterize eder ve tam dinamik mod matrisi @ hesaplamasina
yol acgar. Sénimleme ve frekans Denklem (245) izerinden elde edilir. Son olarak, sirekli
Ozdegerlere sahip yeniden yapilandirilmig matris X,.. Denklem (246)’daki gibi hesaplanir [76].

F=WAW™1=UTX,vy ! (245)
Xfec = Orexp(Qrt) a (246)

7.18. Toplam En Kii¢iik Kareler Dinamik Mod Ayristirma

PMU verileri tipik olarak, sensér giiriiltiisii veya iletisim gecikmelerinden kaynaklanan
hatalar gibi giiriiltiiden etkilenebilecek birden fazla diigiim igin voltaj, faz ve frekans bilgilerini
icerir. Toplam En Kuguk Kareler DMD (The Total Least Squares DMD- TLS-DMD)’nin avantaji,
X ve Y giirtiltiisiinii ayn1 anda igleyebilmesidir.

Olusturulan modelin girdi ve c¢iktisinin sirasiyla X ve Y matrisleriyle temsil edilmis
olsun. Burada X,Y € R™*":

X=X+Ey (247)
Y =7 +E (248)

Burada X ve Y bozulmamis gercek verileri temsil ederken, Ey ve Ey sirasiyla giris ve
c¢ikisa karsilik gelen bagimsiz bozulmalari belirtir.

Gii¢ sistemini salinimminin tanimlanmasinda, giris matrisi X, belirli bir zamanda sistem
durumunun 6l¢iilen degerinden (voltaj faz agis1 ve her diiglimiin frekans sapmasi gibi) olusur ve
¢ikis matrisi Y, bir dahaki sefere karsilik gelen dlgiilen durum degeridir.
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Kiresel en kiiglik kareler problemi asagidaki formiille agiklanabilir: [83]
AsrapllAX(12 + (laY 2 (249)
s.t.Y + AY = A(X + AX) (250)

A’nin hesaplanmas! icin, r = m < n oldugunda tekil deger ayristirma yontemi (SVD)
kullamlir ve matris A, TLS-DMD’nin ¢dziimiidiir. TSL-DMD algoritmasinin adimlar1 asagidaki
Sekil 7.6’da gosterilmistir.

| Construct an augmented matrix |

}

| Calculate the SVD of the augmented matrix |

!

| POD mode selection |

L 4

| Block Matrix Decomposition I

}

Calculate the matrix of the TLS
system

Y

I Feature decomposition |

Y

Map the low-dimensional feature vectors back
to the original physical space

v

‘ Continuous-time eigenvalue transformation |

| Calculate the energy contribution of each modal. |

Sekil 7.6. TSL-DMD algoritmasinin adimlar1 [83]

TSL-DMD algoritmasinin detayli ¢6ziim adimlar1 agagidaki gibidir:

1. Giris matrisi X ve ¢ikis matrisi Y’yi, genisletilmis matrisi elde etmek i¢in dikey olarak
istiflenir:

7 = [);:] € R2mxn (251)

Burada X,Y € R™ ", sirasiyla giris ve ¢ikis zaman serisi veri matrislerini temsil eder.
Burada, m uzamsal boyutu, n ise zaman adimini temsil eder.

2. Genisletilmis matrisin SVD’si hesaplanir:

7= uE yr (252)

Burada U € R?™M*2m ¥ € R™T V € R™",
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3. lgsel ortogonal ayrigtirmanin modal segimi (Uygun Ortogonal Ayristirma, POD): Tekil
degerlerin bozunumuna dayanarak, ilk r baskin POD modlarini se¢ilir ve SVD su sekilde
kesilir:

7 ~ UTZTVTT (253)

Yani,

X+ Ex] r 254
~ ~ U,V (254)
Y +E, 2 Vr

U, € R¥™T ¥ € R™" V. € R™ oldugunda, verileri orijinal uzaydan diisiik boyutlu
ozellik uzayma POD projeksiyonu yoluyla yansitarak, giriilti bastirabilir be boyut
azaltilabilir.

4.

Sol tekil vektor matrisi U, ’yi giris ve ¢ikis boyutlarina gore bloklara boliindiigiinde,
Denklem (255) elde edilir:

_[Un1 255
0= [y 259

Burada U;; € R™*", giris matrisi X in izdiisimiidiir; U,; € R™ ", giris matrisi ¥ nin
izdiisiimiidiir.

Diisiik boyutlu sistem matrisi A blok matris islemleriyle ¢oziiliir:

A= U21U1Jr1 (256)

_I_ 1. _1 T a - -
Burada U, = (UJ,Uy;) UJ;, Moore-Penrose sézde tersidir.

Onceki adimda elde edilen diisiik boyutlu sistem matrisi A iizerinde 6z ayristirma islemi
gerceklestirilir:

AW = WA (257)

Burada A =diag(Aq, 15, ..., ;) , 0zdegerlerin kosegen matrisidir;
W = [wq, W, ..., W], sag ozellik vektor matrisidir.

Diisiik boyutlu 6zellik vektorii W orijinal fiziksel uzaya geri eslenir:

0 = YhI W (258)

Burada ¢ = [@4, @y, ..., @r].

Ayrik zamanli 6zdegerler siirekli zamanli 6zdegerlere doniistiiriiliir:
_In(A)

. (259)
ot At

=y +j2nf;

Burada, f; salmim frekansini, 27mf; agisal frekansi ve y; soniimleme frekansini temsil
eder.

Her modun enerji katkis1 hesaplanir:

E; = llgill3 « 1b;|? (260)

Burada b = ¢~ 1x;, x; baslangic drnek degeridir.
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Matris ingasinin zaman gecikmeli gomme teorisine gore, X ve Y {ist iiste konuldugunda,
insa edilen matris boyutunun su sekilde olmas1 gerektigi unutulmamalidir:

P (261)

Burada L toplam zaman adimi sayisidir. Bu, SVD hesaplamasini zorlagtiran boyutsal

patlamay1 onleyebilir; ayrica, tekil deger asamasinin ¢ok yiiksek olmamasi gerektigine dikkat
edilmelidir [83].

7.19. Kontrollii Dinamik Mod Ayristirma

Kontrolli DMD (Dynamic Mode Decomposition with Control-DMDc) yo6ntemi,
DMD’nin kritik olarak etkinlestirilen bir uzantisidir. DMDc, temel dinamikler ile harekete
gecirme etkisi arasindaki belirsizligi ortadan kaldirir ve DMD’nin temel varsayimini, u;, € R4
girdilerinin etkisini de igerecek sekilde degistirir [84].

Xk+1 = Axk + Buk (262)
Burada B € R™*4, Aktivasyonun matris formu

|| I
Y=luy w um_l‘ (263)

Sistem matris bigiminde su sekilde yazilabilir:

| |
X=X X1 - xm—l] (264)

(I I
X' = AX + BY (265)

Giris anlik goriintii matrisi Y’deki her siitun u, Denklem (263)’de her anlik goriintiideki
girigi temsil eder ve X, X' veri matrisleri Denklem (264)’de oldugu sekilde formiile edilir.

En kiiciik kareler regresyon algoritmasi, matris A ve ona bagli DMD modlan ile
ozdegerleri belirlemek igin tekrar kullanilabilir. Iki farkli durum goz &niinde goz Gniinde
bulundurulabilir: B’nin bilindigi durum ve B’nin bilinmedigi durum. Girdi matrisi B biliniyor
veya iyi tahmin edilebiliyorsa, ¢ikti durumlarin ve girdilerin basit bir lineer kombinasyonu olur.
DMD modlart, X' yerine X’ — BY kullanilarak tam DMD algoritmasinin prosediirii izlenerek
elde edilebilir. B bilinmiyorsa, regresyon yoluyla DMD modlari ve B matrisine bir yaklasik deger
hesaplamak miimkiindiir. Bu durum i¢in, hem durum hem de girdi anlik goriintiilerini igeren
arttirtlmig bir matris olusturulur:

2=l oo

Iki bilinmeyenli sistem matrislerini iceren arttirilmis matrisle birlikte,

Regresyon problemi daha sonra Denklem (268)’de verildigi gibi formiile edilir:

X'=[A B] [)é] =GO (268)
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Burada 2 € R™+*D*™_dyurum ve kontrol anlik goriintiilerinin birlesimidir. Bilinmeyen B
ile DMD algoritmas: Cizelge 7.7°de gosterilmistir. Onemli olarak, SVD artik hem durum hem de
giris degiskenlerinin diisiik dereceli bir temsilini olusturur; bunlarin her ikisi de diisiik dereceli
yapilar araciligiyla A ve B matrislerinin yaklasik degerlerini elde etmek igin kullanilir. Asagidaki
orneklerde derece #* = r — g olarak se¢ilmistir.

Cizelge 7.7. Kontrolli DMD [84]

Algoritma 2

Input: Data matrices X, X', input snapshot
matrix Y, target rank r of X orX" and # of 0.
Optional: Actuation matrix B.

Output: Spectrum A, modes @, [and actuation | Kdseli parantez i¢indeki istege bagl ¢iktilar
matrix B]. [o].

1: procedure DMDc(X, X', Y, r,7[B])

2: if B is known then

3:[A,®] « DMD (X,X' — BY,r) DMD [84] ayarli olarak gergeklesir.

4: Bilinen eylem igin.

5: else

6: 0 — [); ] Durum ve giris anlik goriintiilerinin matrisi.
7:[0,3,V] « SVD(Q,7) 0’nin kirpilmis 7 — rank SVD’si

8: U, U, « U U’yu iki bilesene ayir.

9:[0,5,7] « svD(X',7) X"’ nun kirptlmis r — rank SVD’si.

A’nin diisiik dereceli yaklasik degeri.
Azaltilmis eylem matrisi B’yi tahmin et
Aktivasyon matrisi B’yi tahmin et.
A’nin 6zdeger ayrisimi.

A’ nin DMD modlart.

10: A « U'X'V§~10; 0.
11: B« U X'VS10;
12: B« X'VS710;
13: [W, A] « EIG(A)
14: ® < X'VS10;0W
15: end if
16: end procedure

A; = 0ise adim 13 i¢in @; = U, U; Uw; oldugu unutulmamalidir.

DMD algoritmasina olduk¢a benzer sekilde, DMDc, bulunan kontrol matrisi B ’den
ayrigtiritlmis bir durum dinamigi dogrusal modeli A olusturmak i¢in verilerin en diisiik kareler
regresyonuna dayanir. Genel olarak, DMDec, g’ nun biiyiik oldugu yiiksek boyutlu girislere sahip
sistemlere uygulanabilir. Bununla birlikte, 6nemli miktarda giris-gikis verisi toplamadan ilgili alt
uzaylar1 tam olarak karakterize zor olabilir [84]

7.20. Saglam Dinamik Mod Ayristirma

Saglam DMD (Robust Dynamic Mode Decomposition-RDMD), istatistiksel ve sayisal
acidan giivenilir sonuclar elde etmeyi amagclayan bir yontemdir. Istatistiksel saglamlik, agir
kuyruklu dagilimlar da dahil olmak iizere Gauss ve Gauss olmayan olasilik dagilimlarinda tahmin
verimliligi saglamaktadir. RDMD yontemi, veri setindeki aykir1 degerleri projeksiyon
istatistikleri araciligiyla belirleyip, disbiikey bir Huber maliyet fonksiyonunu en aza indiren
Schweppe tipi Huber genellestirilmis maksimum olabilirlik tahmincisi kullanarak bastirdigi i¢in
istatistiksel olarak saglamdir. Ayrica yontem, Newton algoritmalarina kiyasla daha iyi yakinsama
ozellikleri ve sayisal kararlilik gdsteren yinelemeli olarak yeniden agirliklandirilmig en kiigiik
kareler algoritmasi ile ¢oziilmektedir.

y' =col(Y) =y .. yi1T,a=row(A) =[al .. al]T , ve B=1, QYT olsun,
burada I,,, boyutlu bir matrisin 6zdesligini belirtir ve @ Kronecker ¢arpimini gosterir. Dogrusal
regresyon su sekilde yeniden yazilabilir:
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YT 0 0 0][%™
T 0 0]]a
0 :

- H ‘ 69
0 0 -
0 0 0 YTllam

Denklem (269)’un ¢6ziimii asagida verilen formdaki m alt problemi ¢oziilerek bulunabilir:

y =Ba={, @Y Na=v

y' =YTa;,i={1,2,..,m} (270)

Dolayisiyla, her alt problem i icin, y' = YT q; nin ¢6ziimii olan saglam bir tahmin, &;
aranir. k aninda kalinti (siitun) vektorinun Denklem (271)’de verildigi gibi tanimlandigi
varsayilirsa:

T = Yi+1 — AVi (271)
ve 13, ’nin i’ninci eleman1 Denklem (272) olarak verilsin:
A9 =i, e e

Denklem (272) ile verilen rky] kalintilar1 dogal olarak her bir alt problem i igin gegerlidir.
Her bir alt problem i i¢in, asagidaki gibi tanimlanan maliyet fonksiyonu en aza indirilir:
N-1

Ju(a) = 2 [;] ) (273)
ula RZO Wi Pu (Tk )

Denklem (273)’e en uygun ¢6ziim tahmin edilir:

9Jn(a;) NZ_I
a\ai) ~ WiV [\ _ 274
a; - k=0 S Pu (Tks) =0 (274)

Burada ¥, (rk[;]) =dp (rk[;]) / (rk[é]), ve
¥ (T‘[i]) Tk[é] for |rk[i]| =9
H\ ks

[i]

(275)
S e sign (rks) otherwise

Huber puan fonksiyonudur. En kii¢lik kareler, Huber kayip ve puan fonksiyonlarinin bir
ornegi Sekil 7.7°de verilmistir.

(a) Least-squares loss/score function (b) Huber loss/score function

Sekil 7.7.(a) En Kiigiik Kareler Zamanlayicisi ve (b) Huber Kayip Fonksiyonuna Dayali
Genellestirilmis Maksimum Olasilikli Giivenilir Zamanlayici Arasindaki Karsilastirma [85]
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Sinirh bir puan fonksiyonuna sahip olmanin, bir tahmin edicinin saglam olmasi igin
gerekli bir kosul oldugu vurgulanir. Son olarak Denklem (269) i¢in saglam bir ¢6ziim Denklem
(274yi i ={1,2,...,m} igin asagidaki gibi ¢oziilerek elde edilir. Denklem (274)’deki Huber
puan  fonksiyonunu rk[;] ile carpip bolerek ve skaler agirhk fonksiyonunu
q(r,g]) =Yy (r,g]) / rly] olarak tanimlayarak, Denklem (274) matris bi¢iminde asagidaki gibi

S
ifade edilebilir.

YQ(y' —YTa;) =0 (276)

Burada Q = diag(q (r,&])) d; tahmini i¢in yinelemeli yeniden agirliklandirilmis en
kiiciik kareler (IRLS) algoritmasi kullanarak ¢6ztim,

dlgv+1) _ (YQ(v)YT)‘lyQ(v)yr (277)

Ust simge (v), v’inci yinelemeyi gosterir. IRLS algoritmasimin yakinsama kosulu

d?” 1) é\llgv)

yeniden tanimlanirsa:

< 0.01°i karsilayacak sekilde ayarlanir. Amag¢ fonksiyonunu asagidaki gibi

N-1
Ju(A) = > wE - py i) (278)
k=1

Burada py (1) asagidaki gibi degistirilmis bir Huber kay1p fonksiyonudur:

1
“linll2 Forllnsll < 6
pu(res) =4 2 (279)

1
8 Iresll = 562 otherwise

Burada r,; = ;Tkk ; 1. Ve & daha 6nce tanimlandigi gibidir. Denklem (278) igin en uygun

¢Ozliim agagidaki gibi verilir:

N-1
0u(A) _ 3wt 0p(ris) Ollrisl® allmll®

04 k_OWk 0llresll?  Olmell? 04 (280)

OpulllnslD — 1 dpulinesll _ PulliniesD

sl 2lesll Ollmsll  2l7esl (281)
llrsll? _ 1
olinll> ~ 52w (282)
3|l ll?
a4 = 2TkVk (283)

0Ju(4) _ ”Zl W) Gess = Ay JvE

=0
94 sl S2w? (284)

k=0
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Denklem (284)’1i matris formuna doniistiirerek Denklem (285) elde edilir.

YQ(Y' —AY)T =0 (285)
Burada Q = diag(%). IRLS algoritmasi kullanilarak A tahmininin ¢oziimii
ks
Aw+1) — Y,Q(u)yT(YQ(v)YT)—l (286)

IRLS algoritmasinin yakinsama kosulu ||A(”+1) —A(")” i 0.01 ’i karsilayacak sekilde
ayarlanmustir [85].

7.21. Akis Dinamik Mod Ayristirmasi

Akis DMD (Streaming Dynamic Mode Decomposition-SDMD) veri akisina uyum
saglamak i¢in standart DMD algoritmasinin bir modifikasyonudur. Standart DMD bir veri y18in1
iizerinde gergeklestirilebilirken, sDMD yeni bilgiler elde edildik¢e ayristirmasimi art arda
giincelleyebilir. Ortaya ¢ikan yontem, DMD modunu siireksiz olarak gilincellemek i¢in hesaplama
acgisindan verimli bir uyarlanabilir yontemdir. Asagida esdeger olarak iki matrisin ¢arpimi
verilmistir ve Q; € R™*"x, pX € R™ ™,

A = VXL (XKD (287)

A = Qu(PO) (288)

Burada Q, = Y, XI ve PX = X, XF. Denklem (287)’nin gecerli olabilmesi igin X *nin
tam say1 (full rank) olmasi bir gerekliliktir. Bu nedenle, SVD kesme sirasi r,,, bu durumu
saglamak icin yeterince kiiciik olmalidir. Q; ve P bellekte sakalanir ve yeni anhk goriintii
ciftleri olgiildiikge siirekli olarak giincellenir. Baslatmada ek bir matris, P} € R™*"Y | ayrica
P! = Y, VT olarak hesaplanir. Bu matris, asagida aciklanan sira kiigiiltme adimu icin gereklidir.
Yeni bir gozlem Gifti x;,; Ve yy1 elde edildiginde Q. , P¥,; ve PY,, asagidaki gibi rank —
1 giincellemeleri gergeklestirilerek gilincellenir:

Qr+1 = PQk + Vic1Xk+1 (289)
Piq = pPE + Xpes1 Xiean (290)
Pir1 = PP{ + Yir1Vi (291)

Burada p € [0, 1] “unutma faktorii”diir [86]. Denklemler (289)-(291)’deki semas1 Zhang
vd [87] tarafindan tamimlanmustir. Eger model indirgeme adimi atlanirsa, yontem ¢ok boyutlu
Ozyinelemeli en kiigiik kareler yontemiyle esdegerdir. p’nin dahil edilmesi, DMD’nin en giincel
gozlemleri daha yiiksek bir agirlikla dikkate almasini saglar. Bu, regresyon maliyet fonksiyonunu
Denklem (292) durumuna getirir [86].

k+w-1

z pltw=1-1 |3, —Akfi”z (292)
i=k

Eger p bir bellek yar1 dmrii parametresi T, /,’ye dayanarak segilirse p = 27T5/T1z | pir
Ornegin agirhigimin yariya indigi siireyi ifade eder. Ty, algoritmanin Ornekleme zamamidir.
p = 1(T1 - ) oldugunda, baslatmadan bu yana toplanan tiim o&rnekler esit agirlikta

2
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degerlendirilir. Cok sayida gilincelleme sirasinda, bu durum, (288)’deki biiyiikliiklerin genis
aralig1 nedeniyle sayisal kararsizliklara yol acabilir. Bellek yar1t dmriiniin dahil edilmesi,
algoritmanin matrislerin P, PY ve Q. biiyiikliigiinii smirlayarak siirekli ¢alismasini saglar.
Diisiik mertebeden projeksiyonun giincel tutulmasi i¢in, projeksiyon hatasi, Denklemler (289) ve
(290) yiiriitiilmeden 6nce belirlenir. Projeksiyon hatasi, yiikksek boyutlu durumun diisiik boyutlu
bir alana projeksiyonu sirasinda bilgi kaybini nicelendirir ve sdyle hesaplanir:

[lx = UFUET ]|, (293)

llxll

ey =

Projeksiyon hatasi kullanici tanimli bir esik degerini, €, agarsa, temel matrisin derecesi,
U¥, siitun uzayma bir temel vektor eklenerek arttirilir. x — U UXT x tamim geregi U;¥’nin siitun
uzayina dik oldugundan, yeni temel vektorii olarak kullanilmaya uygundur. Ayrica Q) ve P yeni
temel boyutu dikkate alinarak giincellenmelidir. Bu, her iki matrisin de sifir ile doldurulmasiyla
gerceklestirilir. Benzer sekilde, cikti temel projeksiyon hatasi,
ey = || y —Uyuf Ty||2 /lyll,, esigi asarsa, sistem matrisleri benzer sekilde giincellenir. Derece

arttirimlari igin giicelleme semasi Cizelge 7.8’de agiklanmustir.

Cizelge 7.8. SVD giincelleme semasi

Update condition Matrix update
Rank augmentation [Ix— WU T, . U « x—UUTx
X e o e — XMt
of Ul Iz « " Ix— WU
Q
Qe — ol
ox pr ot
k ol o
Rank augmentation lly—Uru Ty, e ur v y—UiuTy
v —k_k "T2 = Yk ¥
of UY livll, “ " ly-ujulTyl,
& — [ 0]
pY o<t
Pl —| " ]
D:lxr o
Ranl;reduction rank{UZ ) > gy U — Uy
of Uk Qe —Quf
Pl —4f
Rank reduction rank{UI} > Finax UI a U:V;
of U} Q. —¥'Q
Pl —A]

Birkag sira artirrmi sonrasinda, U ve U} tam sira yaklasacaktir. Bu arzu edilmeyen bir
durumdur ¢iinkii diisiikk mertebeli indirgeme avantajlari azalir. Bunu dnlemek i¢in, baz boyutunun
Tmin € Indirildigi ikinci bir temel giincelleme tiirii gergeklestirilir. Bu, DMD sisteminin 6nde
gelen ozvektorlerinin uygun bir ortogonal ayrigimi kaullanarak temel vektorlerin yeniden
ortogonallestirilmesi ile saglanir. Bu, P¥ (veya PY) ile bir 6zdekompozisyon kullanilarak kolayca
gerceklestirilebilir. Omegin UZX 'nin sira azaltilmas1 gerekiyorsa, P ’y1 6zdekompoze ederek
Tmin Onde gelen 6zdegerleri diyagonal bir matris A € R™min*"min jcinde ve 6nde gelen 7,
Ozvektorleri ¥jf € R"max*Tmin’pin siitunlar olarak elde edilir. Sistem matrisleri Cizelge 7.8’de
aciklandigr gibi giincellenebilir. Gelecek durum tahmini y’, bir giris durumu, x, Uzerinde
gerceklestirilerek yapilabilir:

y' = UY A, U x (294)
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Burada A, Denklem (288) kullanilarak hesaplanir. Eger giris ve ¢ikis sinyalleri ayni
temeli paylasiyorsa, UY A UXT 'min yiiksek boyutlu uzaydaki durum gecis matrisi oldugu
gorulebilir. Denklem (294) ilk {i¢ matrisi birlestirerek basitlestirmek miimkiin olsa da, islemi ii¢
matris ¢arpimina ayirmak bellek ve islem giicii agisindan daha az maliyetlidir. Giris ve ¢ikis
sinyalleri ayn1 temeli paylagiyorsa DMD modlari elde edilebilir. Sistemin DMD modlarini elde
etmek icin indirgenmis mertebe gecis matrisinin, U UYA 6zdegerlerini ve Ozvektorleri

belirlenir. Eger v;, UXTUY A matrisinin i’nci 6zvektori ise o zaman U¥v;, i’nci DMD modudur
[86].
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8. DINAMIK MOD AYRISTIRMA iLE YAPILAN CALISMALAR

DMD, baslangicta akiskanlar mekaniginde ortaya ¢ikmis olsa da, son yillarda hem
miihendislik hem de veri bilimi alanlarinda genis bir uygulama yelpazesi kazanmistir. Ornegin,
yiikksek Reynolds sayili tiirbiilanshi akislar ya da aerodinamik yapi etrafindaki basing/alim
sahalarmin yeniden olusturulmasinda DMD, tam akis simiilasyonu (LES) sonuglarint ¢ok daha
diisiik boyutlu modellere indirgerken makroskopik dogrulugu (6rnegin basing alani, akis yapisi)
biiyiik 6l¢lide koruyabildigini gostermistir [88]. Ayn1 zamanda DMD, deneysel ya da sayisal
manyetohidro-dinamik (MHD) verisinden plazma akiglarinin spatio-temporal modlarim
tanimlamada uygulanmis; bu sayede deneysel ve sayisal veri kaynaklarindan alinan zamana bagl
yapilar tek bir “mode + frekans + genlik” temsiline indirgenebilmistir [89]. Ayrica biyomedikal
miihendislik ve biyofizik alanlarinda, kan damarlarindaki nabizli akis1 yeniden modellemek igin
DMD tabanli indirgenmis modeller kullanilmistir. Bu durumda, karmasik, {i¢ boyutlu ve zamanla
degisen hemodinamik alanlar, cok daha hesapli “reduced-order model (ROM)” haline
doniistirtlmistiir [90].

Bu 6rnekler, DMD’nin yalnizca akiskan dinamigi ile sinirl kalmayip, veri zenginligi ve
dinamik karmasiklik gerektiren her tiir fiziksel veya biyolojik sistemde piiriizsiiz ya da tiirbiilanslt
akiglar, plazma dinamigi, hemodinamik simiilasyonlar gibi kullanilabilecegini gostermektedir.
Ozellikle buyik boyutlu veri setlerinde hem boyut azaltma hem de dinamik modelleme yapan
DMD, gercek zamanl analiz, kontrol, model tahmini ve akis kontrolii gibi uygulamalar i¢in gii¢lii
bir ara¢ haline gelmistir.

Asagida DMD yonteminin kullanim alanlarina 6rnek teskil edebilecek gesitli alanlarda
yapilan bazi ¢aligmalarin 6zeti verilmistir.

8.1. Analysis of Epileptic EEG Signals By Using Dynamic Mode Decomposition and
Spectrum[91]

DMD, akigkan akisi analizindeki problemlere yonelik yinelemeli bir ¢éziim olarak
Onerilen yeni bir matris ayristirma yontemidir. Son zamanlarda, DMD algortimasi, sinir kayitlart
gibi duragan olmayan sinyallerin analizine bagariyla uylanmistir. Bu ¢alismada, epileptik EEG
sinyallerinin analizinde tek kanalli ve ¢cok kanalli EEG tabanli DMD yaklagimlar1 6nerilmistir.
Pre-ndbet ve ndbet EEG segmetlerinin siniflandirilmasinda “DMD Spektrumu”ndan yararlanma
olasilig1 aragtirllmistir. Daha yiiksek mertebeden DMD spektral momentler ve DMD alt bant
glicleri tanitilmig ve bunlari epileptik EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in 6zellikler olarak
¢ikarilmistir. Deneyler, 16 epilepsi hastasindan toplanan ¢ok kanalli EEG sinyalleri tizerinde
gergeklestirilmistir. Tek kanalli ve ¢ok kanalli EEG tabanli DMD yaklasimlari, yalnizca sag,
yalnizca sol ve her iki beyin yarimkiiresi kanallarindan kaydedilen epileptik EEG verileri Uizerinde
test edilmistir. Onerilen DMD-Spektral tabanli 6zellikleri kullanilan gesitli siiflandiricilarin
performansi, geleneksel spektral 6zelliklere karsilagtirilmisgtir.

Tek bir kanaldan kaydilen EEG sinyalleri, T-6rnek uzunlugunda veri vektorleri ile temsil
edilir. DMD algoritmasinda, N X M boyutlu veri matrisi islenir. EEG kanallarindan N X M veri
matrisi elde etmek icin, daha once N farkli kanaldan kaydedilen M 6rnek uzunlugunda EEG
verisi kullanilir. Burada N, kullanilan EEG segmentlerinin sayisint ve M, “snapshot” olarak
adlandirilan zaman 6rneklerini temsil eder. Bu ¢alismada, N X M boyutlu EEG veri matrisleri X
elde etmek icin asagida aciklanan 2 farkl yaklagimi onerilmistir;

1. Tek kanall1 EEG tabanli DMD (SC-DMD): T-6rnek uzayindaki tek kanalli EEG sinyali
Y = [y, Y2, -, Yr—1] kullanilarak, M 6rnek uzunlugunda, ist iiste binmeyen EEG
segmentleri se¢ilmistir. Daha sonra bu segmentlerden N tanesi kullanilarak tek bir kanal
icin (N x M) EEG veri matrisleri olusturulmustur. Deneylerde, iist iiste binmeyen M =
140 6rnek uzunlugunda (1.4 s) EEG segmentleri ve N = 5 anlik goriintli (snapshot)
secilmistir. Bu prosediir EEG veri setindeki tiim kanallar i¢in tekrarlanmistir.
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2. Cok kanalli EEG Tabanli DMD (MC- DMD): Bu yaklasimda, N farkli EEG kanalinin M
ornekleri birlikte kullanilarak (N X M) boyutunda EEG veri matrisleri olusturulur.
Similasyonlarda, hem sol yar1 kiireye ait N = 5-kanalli EEG sinyalleri ((Fpl — F7,F7 —
T1,T1—T3,T3—T5,Fpl —F3) hem de sag yart kiireye ait N =5 kanallh EEG
sinyalleri (FP2 — F8,F8 —T2,T2 —T4,T4 — T6,FP2 — F4) kullanilarak ¢akismasiz
5% 140 x (N x M) boyutunda EEG veri matrisleri olugturulmustur. Ayrica, her iki
yarikiirenin tim 10-kanalli EEG sinyali kullanilarak 10 x 120 boyutunda EEG veri
matrisi tiretilmistir.

Yeterli sayida modu ¢ikarmak ve norolojik aktivitenin dinamiklerini dogru bir sekilde
yakalamak i¢in, 6l¢liim sayisit (N), zaman noktalariin sayisinin M en az iki kati1 olmalidir; bu
zaman noktalarina snapshot denir. Bu sekilde, veri matrisine bir veri artirma siireci uygulayarak
(K X L) boyutunda bir artirtlmig veri matrisi Xg,,4 €lde edilir. Artirma siireci, Hankel matrisi
olusturma ilkesine dayanmaktadir. Deneylerde, artirilmis matrisin boyutlar1 i¢in K = 200 ve
L = 100 kullanilmustir. Artirtlmis EEG veri matrisi kullanilarak, Denklem (295)'de verilen iki

yeni K X (L — 1) EEG veri matrisi X,,,; Ve Xg,4 olusturulabilir. Burada, Xgqg, Xgyg'UN
zamanda At kaydirilmis versiyonudur.

Xaug = [xl Xp "t X1 Xc’lug = [xz X3 ™ xL] (295)

Xaug = AXaug (296)

DMD, orijinal X,,, matrisini ve zaman kaydirmali versiyonu Xg,,'yu en iyi sekilde
esleyen Denklem (296)'da verilen A matrisi ile galisir. Veri matrisi Gifti X, 5 Ve Xg,,4 arasinda
yiiksek boyutlu lineer regresyon tabanli bir iligkiyi belirlemek i¢in, bu geg¢is matrisi A tahmin
edilmelidir. A'min 6z-dekompozisyonu kullanilarak, Xg,, 4 Ve Xg,4 Veri matrisi ciftinin dinamik
mod ayrisimi tahmin edilir. Gegis matrisi A'y1 elde etmenin olasi bir yaklagimi, X, 4'un sozde
tersini hesaplamaktir. Ancak, sinir kayitlar1 gibi yiiksek boyutlu veriler durumunda, bu
hesaplamada karisikliga yol agacaktir. DMD algoritmasi kullanilarak, A'nin diisiik dereceli
yaklasik A's1 ve onun 6z ayrisimi hesaplanabilir. Sekil Sekil 8.1'de, 6nerilen tek kanalli EEG
tabanli DMD yaklasimu ile pre-ndbet ve nobet epileptik EEG segmentlerinden ¢ikarilan ilk 5
DMD modu sunulmustur [91].
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Sekil 8.1. Tek kanalli EEG tabanli DMD modlaria 6rnek: (a) 5 nobet dncesi EEG segmenti, (b)
5 nbébet EEG segmenti, ilk 5 DMD modu; (c) (a)da gosterilen ndbet 6ncesi EEG segmentleri, (d)
(b)de gosterilen ndbet EEG segmentleri [91].

8.2. Dynamic Mode Decomposition for Analysing Multi-Phase Flow in Porous Media [92]

Cok olcekli heterojen gozenekli ortamlar {izerinden ¢ok fazli akislar icin, Ornegin
kayaglarin gozenek bosluklarinda, birden fazla karismayan akiskan ile karmagik gozenek agi
arasindaki etkilesim, genis bir yelpazede dinamik akis fenomenleri olusturur. Daha biiyilik
Olceklerde, yani karbon tutma gibi pratik uygulamalar igin gecerli 6lgeklerde, bu dinamik
fenomenlerin etkilesimi siklikla "karmasiklik" olarak adlandirilir.  Ancak, sistemin
"karmagikligimi" temsil edebilmek igin akisin kalict 6zelliklerini uygun sekilde tanimlamak
onemlidir. Dinamik Mod Ayrigtirma (DMD), sabit salinimsal davranislarla iliskili bir dizi modu
hesaplayan bir boyut indirgeme algoritmasidir. Bu ¢alismada, dinamik iki fazli akig deneylerinden
elde edilen doygunluk verileri DMD ile analiz edilmistir. DMD'nin verileri yeniden iiretebildigi
gosterilmistir.. Dahasi, temel dinamik 6zellikleri yeniden iiretmek i¢in tiim dinamik modlara
ihtiyag duyulmamaktadir; bu durum akis i¢in Onemli mekansal ve zamansal Olgekleri
vurgulamaktadir. DMD'nin akis i¢in 6nemli lokal bélgeleri belirleyebildigi gosterilmistir. Genel
olarak, DMD, ¢ok fazli akis i¢in karmasik 4B akis dinamikleri igin yararli bir teshis araci olarak
kanitlanmustir.

DMD o6zmodlan ile topolojik ozellikler arasindaki baglanti, DMD'nin karmasik
sinyallerden topolojiyi ve karakteristik zaman1 ¢ikarmak i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.
Karmasik sinyaller, ¢ok fazli akisin gdzenekli ortamlardan gegisi igin tipiktir, ¢iinkii birden fazla
stvinin  yilksek heterojen gozenek alami ile etkilesimi, ganglion dinamigi, sivi 6n ucu
kararsizliklar1 ve kesintili akis yollart gibi ¢esitli sivi akigi fenomenlerine yol agar. DMD ayrica
denklemsiz bir yontemdir ve stokastik—istatistiksel dinamik sistemlerde uygulanabilir. Bu,
gozenekli ortamlarda iki fazli akig sirasinda gbzlemlenen dalgalanmalar gibi veri setlerinin
analizinde kullanimini1 daha da vurgular. DMD'nin veriyi ne kadar iyi yeniden tiretebilecegini ve

102



iki fazli akis dinamiklerinin anlagilmasini ne 6lgiide gelistirdigini anlamak igin iki veri seti ele
almmustir. Her iki veri seti de mekansal ve zamansal olarak karmasik dinamikler sergiler ve bu
dinamikler alan ve zaman ortalamasina alindiginda sabit hale gelir. Darcy 6l¢eginde, bu akis
rejimlerinin tarihsel olarak kararli (steady-state) olarak adlandirildigi unutulmamalidir. Ancak,
mekan ve zamanda degisimlerin bulundugu bu deneyler i¢in stationer terimi daha uygun olabilir;
¢lnkii stationer stireclerde faz akisi ile basing kaybi arasindaki konstitiient iliskide lineer bir yanit
gozlemlenir. Bu caligmada, standart terminolojiyi kullanilmistir, yani deneyleri kararli (steady-
state) olarak tanimlannustir. i1k veri seti, vaka 1 olarak adlandirilan, bir siv1 6n ucu kararsizligia
sahiptir. Uzay ve zamandaki doyma verilerine bakildiginda, 6n ug ilerledik¢ce net dalgalar
gorilmektedir; bu durum Sekil 8.2°de gosterilmistir. (A) Kismi akis f, = 0,05 igin uzay ve
zamana gore doygunlugun kontur grafigi ve (B) zamanin bir fonksiyonu olarak ortalama
doygunluk (kirmizi1) ve basing diisiisii (mavi). (C—D) (A-B) ile ayni, ancak kismi akis f,, = 0,10
icin. Doygunluk kontur grafikleri A ve C, bir kararsizlik modundan kaynaklanan hareket eden
dalgay1 agikca gostermektedir.
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Sekil 8.2. Vaka 1 i¢in doygunluk ve basing verileri [92].

Bu, DMD’nin verileri ne kadar iyi yeniden olusturdugunu anlamak i¢in faydalidir, ¢linkii
yeniden olusturma kalitesi igin agik bir gostergedir. Daha sonra en biiyiik biiyiikliikte 6zdegerlere
sahip modlari segebilir ve verileri yeniden olusturmak icin ka¢ mod gerektigi degerlendirebilir.
Diger veri seti, vaka 2 olarak adlandirilan, kesikli akis yollarini incelemektedir. Kilcal say1
arttikca, kesikli akis yollarmin sayisi artar ve ayni anda birden fazla baglanma ve ayrilma olayimin
meydana gelmesiyle karmagik dinamikler ortaya ¢ikar. Ancak, bu veri setinde, en diisiik kilcal
sayida, c¢ekirdegin ortasinda bir gozenek araciligiyla baglantiyr kontrol eden benzersiz bir
yapilandirma vardir. Bu tekil gézenek periyodik olarak baglantisini kesip tekrar baglanir ve
basing ile doygunluk verilerini biiyiik 6l¢iide etkiler. Bunu DMD'de gézlemlemek, DMD'nin
verileri ne kadar iyi temsil edebilecegine dair ek bir kanit olur. Ancak daha yiiksek kapiler sayili
deneylerden elde edilen verileri daha sonra ayristirmak, DMD'nin yalnizca doygunluk veya basing
verilerinde kolayca gozlemlenemeyen dinamikleri tespit edilip edilemeyeceginin belirlenmesini
saglar [92].
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8.3. Al Based Rice Leaf Disease Identification Enhanced by DynamicMode
Decomposition [93]

Bu makale, transfer-6grenilmis derin 6grenme modelleri kullanilarak piring yapragi
hastaliginin tanimlanmasi gorevini ele almaktadir. Cesitli semptomlar arasindaki benzerlik ve
hastaliklar1 bir bakista ayirt edememek, bdlgede biiyiik bir zorluk haline gelmistir. Modern derin
CNN tabanli modeller, en son teknoloji performansina sahip olup, modeli 6grenmek i¢in kiiresel
goriintityli siklikla bir giris olarak kullanir. Boyle bir piring yapragi hastaligi tanimlama sisteminin
en biiylik dezavantaji, hastaliklarin genellikle kiiciik alanlar1 etkilemesidir; Kiiresel goriintiiler
tizerine egitilmis CNN modelleri, alakasiz giiriiltiilii bolgelerden etkilenebilir. Bu makale, piring
yapragl hastaligmmin tanimlanmasi i¢in dikkatle odakli 6n islemeye dayali Dinamik Mod
Ayristirmasint 6nermektedir. Calismada bakteriyel hastalik, patlama, kahverengi leke ve tungro
gibi dort farkli piring yapragi hastaligi kategorisi (toplam 3416 goriintii) degerlendirilmistir. Bu
calismada dort tiir deney yapilmistir: Baslangicta piring yapragi hastaligi tanimlamasinda 10
transfer 6grenilmis Derin CNN (DCNN) modelinin etkinligi %93,87 dogrulukla analiz edilmis,
DenseNet121 diger transfer-dgrenilen modelleri geride brrakmustir. ikinci olarak, DCNN
modellerinin son tamamen bagl katmanlarindan c¢ikarilan derin 6zellikler iizerinde 3 makine
O0grenimi modeli egitiliyor. Simiilasyon sonuglari, Random Forest siniflandiricisina sahip
DenseNet121 derin zelliginin diger derin 6zellikler ve makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla
daha iyi performans gdsterdigini gdstermektedir. Ayrica, enfekte bolgeyi lokalize etmek i¢in
Dinamik mod ayristirma (DMD) tabanli dikkat odakli 6n isleme mekanizmasi da incelenmistir.
DMD algoritmasindan elde edilen seyrek bilesen, orijinal goriintiilerle daha da carpilip sert
segmentasyon haritas1 olusturularak sert dikkat haritasi olusturulur. Piring yaprag: hastaliginin
tanimlanmast i¢in enfekte bolgeleri lokalize eden sert segmentasyon haritalarinin etkisi aragtirilir.
10 DCNN modelinin performansi, hem orijinal goriintilerde hem de DMD 06n islenmis
goriintiilerde derin 6zelliklerde Ogrenilen transfer Ogrenme stratejisi ve makine Ogrenimi
modelleri kullanilarak degerlendirildi. DMD 6nceden islenmis goriintiillerde SVM siniflandiricili
XceptionNet derin 6zelligi, %100 test dogruluguyla diger modelleri geride birakiyor. Son olarak,
onerilen DMD tabanli dikkat odakli 6n iglemenin performansi sahadaki piring yaprag: goriintiileri
Uzerinde incelendi. XceptionNet modeli, diger aktarim 6grenilmis modellere kiyasla daha iyi bir
siniflandirma dogrulugu elde etmis ve 94.33 olmustur. Dogruluk, Hassasiyet, Hatirlama ve F1-
Puan agisindan yapilan analiz, DMD 06nceden islenmis goriintiilere yonelik modellerin 6nemli
Olciide daha iyi performans sergiledigini ortaya koydu.

Bes farkli piring yapragi hastaligi kategorisine ait birkag¢ goriintii igin renk kanali ayrigimi

analiz edilerek, her sinif igin renk kanali temsillerini Sekil 8.3'teki gibi formiile edilmistir.

Bacterial Blight

Brown Spot

Leaf Blast

Tungro

Sekil 8.3. Dort hastalik kategorisine ait piring yaprag: goriintiilerinin renk kanali temsili [93]
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Sekilden agikea goriilityor ki, enfekte bolgeler farkli renk kanallarinda farkli derecelerde
belirginlik gosteriyor ve her zaman birden fazla renk kanalinda 6ne ¢ikiyorlar. DMD algoritmasi,
insan dikkati (gorsel olarak belirgin alanlar) modellemek icin bu dinamikleri kanallar boyunca
yakalar. Renk kanallar1 (a, b, Cb, Cr, U, V) daha sonra vektorlestirilir ve bir araya yigilirak bir
snapshot matrisi olusturulur.Cizelge 8.1, bu ¢alismada incelenen dort piring yapragi hastaligi i¢in
kullanilan renk kanali kombinasyonlarini (snapshot matrisinin siitun vektorleri) tablolar.

Cizelge 8.1. Dort piring yapragi hastaligi kategorisi i¢in renk kanali kombinasyonlari [93].

Rice leaf disease Color channel combinations

Bacterial blight Cr a b A R Ch
EBrown spot a b Vv R Cr Ch
Leaf blast Cr a b R W Cr
Tungro Cr v R a v Ch

Olusturulan snapshot matrisi daha sonra DMD algoritmasina verilerek dlgiilen veriye
(piring yaprag: goriintiilerinin vektdrlestirilmis renk kanali temsilleri) karsilik gelen Oz ayrisimm
hesaplanir. DMD algoritmasi, snapshot matrislerini agagida tanimlandig: sekilde diisiik dereceli
ve seyrek bilesenlere ayirir.

l<m-1

Xowp(D) = A%, = O )'b = ) by et (297)
=1

Burada, Denklem (298)'de gosterildigi gibi sahte ters alinarak elde edilir.

b = (pinv(®)) X x; = (OTP) 1T, (298)
l<m-1
j*p

Disiik riitbeli ve seyrek bilesen, giris verisinin sirasiyla statik ve dinamik bilgisini
yakalar. Burada, b,¢,e®r" , diisiik riitbeli bir matris olan statik bilgiye karsilik gelir ve

Zﬁg‘_l bjpje®s t veri igindeki dinamik degisikliklere karsilik gelir ve bu da seyrek bir matristir.
Bu nedenle, onerilen yontemde, temel verilerin dinamiklerini igeren seyrek bilesen bir sonraki
adim i¢in 6zellikler olarak alinir. Son asamada, vektor, verilen giris goriintiisii i¢in seyrek temsili
olusturacak sekilde goriintii boyutuna yeniden sekillendirilir. Olusturulan seyrek goriintiiler,
ardindan orijinal goriintiilerle carpilarak sert segmentasyon haritalarini olugturmak i¢in sert dikkat
haritalar1 olarak kullanilir.Sekil 8.4, piring yaprak hastaligi veri setinden rastgele secilen
goriintiiler icin DMD ayristirmasindan sonra olusturulan sert dikkat ve segmentasyon haritalarini
gostermektedir. Sekil 8.4 i¢gin (a) Orijinal gortinti (b) DMD algoritmasindan elde edilen seyrek
bilesen (c) Son iglemden sonra seyrek bilesenden elde edilen sert dikkat maskesi (d) Sert
segmentasyon haritasi
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Sekil 8.4. DMD ayristirmasindan sonra seyrek bilesenden olusturulan sert dikkat ve
segmentasyon haritalari [93].

Dikkat odakli DMD tabanli ROI ¢ikarimi ve 6n isleme mimarisi Sekil 8.5’te gosterilmis
olup, Sekil 8.6 Ornek goriintileri ve DMD 06n isleme algoritmasindan sonraki sonucu
gostermektedir.Sekil 8.6’dan, DMD 6n islenmis goriintiilerinin hastalikli bolgeleri denetimsiz bir
sekilde dogru sekilde bulup segmentleyebildigi agiktir. DMD tabanli 6n isleme algoritmast, piring
yaprag1 goriintiilerindeki hastalikli bolgeleri tespit edip ¢ikarmada basarilidir ve bu bolgeler
smiflandirma i¢in transfer 6grenme modeline ilk deney olarak beslenir.

Dynamic Mode Decomposition

N Lowrank
0 | DMD

Sparse

' Snap Shot Matrix Enhanced Output

Cb

Sekil 8.5. DMD bazli ROI ¢ikarimi ve 6nisleme mimarisi [93].
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Class

Original Image Samples

DMD pre-processed

Bacterial Blight

Brown spot

Healthy

Leaf Blast

Tungro

Sekil 8.6. Ornek piring yaprag: goriintiileri ve DMD tabanli 6n isleme sonuglar1 [93].

DMD 6n islemesini kullanan transfer 6grenme yaklagiminin mimarisi Sekil 8.7'de
gosterilmistir ve DMD 6n iglemenin etkinligi, siniflandirma modelinin performansi kullanilarak
degerlendirilmistir. Ikincisi, dnceden islenmis yaprak gériintiileri {izerinde egitilmis DCNN'lerin
fc katmanlarindan ¢ikarilan derin dzellikler, simflandirma icin Makine Ogrenimi modellerine,
yani Rastgele Ormanlar, Naive-Bayes ve SVM'ye beslenmistir. Bunun ardindan hastalik tespiti
gerceklestirilmis ve ti¢ modelin tiim sonuglar1 incelenmistir [93].

Image Preprocessing

Training Phase

124x224x3

N

Rice leaf image dataset

-

/

Pre-processed Images

L 240un

[ DMD Pr.-proc-s:lng]

N

Fully Connected la_\‘er\

Adees

Pre-trained CNN 4 s

R e L e L

Classification

]

Rice leaf disease Identification

Replace the

final ll_\'y

[

Sekil 8.7. DMD 6n isleme kullanan transfer 6grenme yaklasimimin mimarisi [93].
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8.4. A Dynamic Mode Decomposition Based Edge Detection Method for Art Images [94]

Kenar algilama, goriintii isleme, bilgisayarli gérme, makine gérme vb. gibi ¢esitli
alanlarda yaygin olarak kullanilan bir 6zellik ¢ikarma yontemidir. Ancak, sahte kenar, gdlge ve
cift cizgilerden dolay1 sanat eserlerinden kenar ¢ikarmak hala zorlu bir istir. Bu makalede, sanat
eserlerinde kenar tespiti icin dinamik mod ayristirma algoritmasi (DMD) tabanli bir yontem
Onerilmistir. Bu, golge sorununu ele almak igin yeni bir renk uzayr tabanl giiriiltii giderme
yontemi Onerilerek elde edilmistir. Ardindan, sahte kenar ve ¢ift cizgiler, gliriiltiisii giderilmis
goriintiilerden seyrek oOzellikleri ¢ikarmak icin kullanilabilen DMD yontemi kullanilarak
coziilebilir. Burada, seyrek 6zellikler yeni tasarlanmis sekiz yonlii bir gradyan operatorii ile
gelistirilmistir. Son olarak, yontemin etkinligi, ii¢ klasik sanat eseri tiiriiniin (Cizgi Roman,
Yagliboya Resim ve Baski Resim) kenarlarinin tespiti yoluyla gosterilecektir.

Sanat goriintiileri ile dogal goriintiiler arasindaki en 6énemli fark, sanat goriintiilerinin ¢ok
gucli seyrek ozelliklere sahip olmasidir. Neredeyse tiim sanat goriintiileri sanatgilar tarafindan
izlenir. Bu yapay siireg, aslinda goriintiilerin seyrek ozelliklerini gelistirme siirecidir. Diisiik
riitbeli ve seyrek gorlintiileri ayirmanin Saglam Temel Bilesen Analizi (RPCA) gibi bazi yollari
vardir. Ancak, kullanilan yontem Dinamik Mod Ayristirmasi'dir (DMD). DMD'nin avantaji daha
hizli olmas1 ve parametreleri ayarlamay1 gerektirmemesidir. DMD (dinamik mod ayristirma), veri
odakli bir matris ayristirmast olan matematiksel bir yontemdir. Dogrusal olmayan dinamik
sistemlerde ortaya ¢ikan uzaysal-zamansal tutarli yapilarin dogru bir sekilde yeniden
yapilandirilmasini saglayabilir. DMD baslangigta akiskanlar mekanigi alaninda kullanilmistir. Bu
nedenle, DMD yontemi karmagsik dogrusal olmayan sistemleri anlamak, kontrol etmek ve simiile
etmek icin kullanilabilir. DMD'nin yetenegi, karmasik sistemlerin diisitk boyutlu ve seyrek
yapisint kesfetmek ve kullanmaktir. Bu yetenek, kenar algilama sorununu ¢6zmenin anahtaridir.
DMD algoritmasi, belirli bir veri kiimesinin belirli araliklarla sabit olmasi gerektigi varsayimina
dayanir. N Kkareli tekdiize 6rnekleme verisi olan X;'den Xy'ye kadar sirali bir goriintii kiimesi
tanimlanmistir ve zaman aralig1 At'dir. Zaman serisi veri matrisleri su sekilde temsil edilebilir:

XN =[x x5 x3 ... xy] (300)

' % (1 £i < N), sekiz yonlii gradyan operatorleriyle eslestirilen bir goriintiidiir.
Islemde dogrusal bir esleme oldugu varsayilmistir, boylece j . zamandaki verileri j + 1.
zamandaki verilere eslemek i¢in Koopman operatorii A kullanabilir.

Xiv1 = Ax; (301)
Asagidaki formiil disa aktarilirsa
AXN-1 = xN (302)
XN-1 = y ¥ v*S oldugundan, Denklem (301) asagidaki sekilde yeniden yazabilir
XV ~ Uz V*s (303)

Burada U uniterdir (U € €™*%), 3 diyagonal bir matristir (3} € C*!) ve V initerdir
(V € ¢, [ parametresi, x ranki en aza inidirmek igin segilir. XY= ve XY matrislerinden
elde edilen ve AXY~1ile XYY arasindaki farkin Frobenius normunu minimize ederek belirlenen
asagidaki S matrisi elde edilebilir:

S=Vy-turx¥y (304)

Benzerlik déniisiimii (VY,~1) kullanarak, S matrisine benzer olan ve § olarak gosterilen matris
uretilebilir.

S=uxyyy1t (305)
DMD algoritmasinin temel fikri sudur,
AXN-1 = xN ~ xN-1g (306)
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DMD modu ¢ elde edilebilir:

Ayrica, zaman dinamigini tahmin etmek icin 6zdegeri Fourier moduna doniistiiriilebilir:
In(u;)
= 308
wj At ( )

w;’nin gergek kismi DMD temel fonksiyonunun biiylimesini veya zayiflamasini, w; nin sanal
kism1 ise DMD modunun salinimimi temsil eder. Xy, (t) = Atx, aracihgiyla, ardisik goriintii
seti yeniden olusturulabilir.

r T

Xoup(©) = ) gpyuti™ = ) ajpyert (309)
j=1 j=1
Kompleks uzayda buna karsilik gelen bir Fourier modunun (wj) olacagi agiktir. w;’nin
0’a yakin olup olmadigina gore, Fourier modlari iki gruba ayrilabilir: diisiik dereceli bir mod ve
bir dizi seyrek mod. Burada diisiik dereceli mod p noktasi olarak adlandirilmistir ve ||wj=p||
yaklasik olarak sifira esittir. Ote yandan, ikinci gruptaki kalan modlarin toplami seyrek kismi
olusturur, bu kistm DMD yoéntemi kullanilarak seyrek sinirlart ¢gikarmak igin kullanilabilir [94]:

r

XgpMcgse—mode — Z aj(pjew]-t (310)

JE!

8.5. Dynamic Mode Decomposition of the Core Surface Flow Inverted From Geomagnetic
Field Models [95]

Son yirmi yilda, Diinya'nin manyetik alaninin siirekli uydu oOlgiimleri, ana alanin
mekansal-zamansal degiskenliklerinin karakterizasyonunu gelistirmistir. Jeomanyetik alan
degisimlerinden sorumlu temel mekanizmay1 anlamak i¢in, fizik tabanl sinir aglarina dayali yeni
bir ¢ekirdek yiizey akisi ters ¢oziimleme yontemi Li vd. tarafindan gelistirilmistir. Bu ters
¢oziimleme yoOntemi, g¢ekirdek akisi ile tespit edilemeyen kiiciik Olcekli manyetik alanlar
arasindaki etkilesimden kaynaklanan uzun donemli degisimleri dikkate alabilir. Yeni ters
¢cozlmleme cercevesine dayanarak, CHAQOS-7 cekirdek alan modelinden 2000-2022 dénemine
ait zaman-bagimli bir ¢ekirdek yiizey akisi modeli Li vd. tarafindan tiretilmistir. Elde edilen
cekirdek akisi, dalga benzeri akiskan hareketlerini ayiklamak i¢in dinamik mod ayristirmasi ile
analiz edilmistir. Her bir dinamik modun katkida bulundugu manyetik uzun dénem ivmeyi
hesaplayarak, yaklasik 10 ve 7 yillik periyoda sahip dinamik modlarin, Atlantik ve Pasifik ekvator
bolgelerindeki jeomanyetik sigcramalardan sorumlu oldugu yine Li vd. tarafindan belirlenmistir.

Dinamik mod ayristirma, bir sistemin zamansal anlik goriintiilerini veya 6l¢iimlerini bir
dizi dinamik moda ayirmak igin iyi oturmus bir yontemdir. Bu ¢alisma i¢cin DMD kullanarak
cekirdek yiizey akisi ayristirmasi i¢in kisa bir prosediir sunulmustur. Cekirdek akis modeli,
sirastyla 2000 ile 2021 ve 2001 ile 2022 yillarimt kapsayan iki set akis anlik gOrlntUsu
sunmaktadir. Her set, gériintiilenen anlik goriintiilerden olugsmaktadir.

X = (%2000, %2001 > X2021) € RP*Y, (311)
X" = (X2001, %2002, -++» X2022) € RP*Y, (312)

Bu temsilde, her x; akisin 6 ve ¢ bilesenlerini igeren akis anlik goriintiisiini
kapsamaktadir. Sonug olarak p uzamsal ag diigiimlerinin iki kat1 olarak ayarlanir. g degiskeni,
her biri arasinda birer y1l bulunan anlik goriintiilerin sayisin1 ifade eder. DMD, verilerle X' =~ AX
iliskisi araciligiyla iliskilendirilen en iyi uyumlu lineer operatér A 'nin O&zvektoriinii ve
Ozdegerlerini hesaplar. Bununla birlikte, X’in boyutu biiyiik oldugunda A matrisini belirlemek
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zor olabilir. Sonug olarak, DMD, X’in POD projeksiyonlu bir matrisid = UTAU cinsinden matris
A’nin indirgenmis-rank temsilini saglar. U nun siitunlari, X ’in tekil deger ayristirmasindan
tiiretilen POD modlaridir:

X~U Z pt (313)

Burada, hancer isareti konjuge transpozu temsil eder ve U € CP*",Y, € C"™*" ve V €
C9*" olarak gosterilir. X’in azaltilmis SVD’si i¢in r siralamasi analizinde 9 olarak belirlenmistir.
Daha sonra DMD, A’nin 6zvektoriinii ve 6zdegerini hesaplar:

AW =wA (314)

W nin siitunlarn 6zvektorlerdir, A’nin diagonal elemanlar: ise karsilik gelen 6zdegerler
A ’dir. DMD, W ve A kullanarak A nin 6zdekompozisyonunu yeniden olusturur. A 'nin
Ozvektorleri, ® matrisinin sttunlaridir:

O =XVyw (315)

ve her 6zvektoriin (DMD modlari) karsilik gelen 6zdegerleri A ’dir. A, kullanilarak, k ’nci
modun frekansi ve biiyiime hiz1 sdyle verilir:

w0, = Im(:tllk) o = Re(i';ﬂk) (316)
Her modun bozulmasini nicelendirmek igin kalite faktorii Q tanimlanmustir.
Wk
Q=50 (317)
Son olarak, uzay-zaman akis alan1 dinamik modlarin dogrusal bir kombinasyonuna ayrilir:
T
x(t) = Z Py by e kHiwr)t (318)
j=1

Burada @, , @ matrisinin situnu ve b, her modun baslangi¢c genligidir. Baglangi¢
genlikleri, b = ®* x40 kullanilarak hesaplanir; burada b, by, katsayilarmin vektorudiir ve ®*, @
matrisinin psevdoinversini ifade eder. Zaman degiskeni t, t = nAt, olarak ifade edilir; burada n
zaman artig indeksidir ve At = 1 yildir [95].

8.6. Discovering Dynamic Patterns From Infectious Disease Data Using Dynamic Mode
Decomposition [96]

Hastalik dinamiklerini anlamak ve miidahaleleri planlamak amaciyla nicel yontemlerin
gelistirilmesi ve uygulanmasi, insan bulasici hastaliklarinin yok edilmesine yonelik cabalarda
giderek daha onemli hale gelmektedir; bu durum, poliomiyelitin yayilmasini durdurma
girisimleriyle ortaya ¢ikmaktadir.

Dinamik Mod Ayristirma (DMD), zaman dinamigi i¢ceren karmasik sistemlerden elde
edilen yiiksek boyutlu verilerde tutarli mekansal-zamansal modlar1 kesfetmeye odaklanan, yakin
donemde gelistirilmis bir yontemdir. Algoritma; dogrusal olmayan sistemlerin analizine gii¢lii bir
baglanti, denklemsiz bir yap1 ve yiiksek boyutlu verileri verimli bi¢imde isleme kapasitesi gibi
bircok avantaja sahiptir.

Yontemi, Google Grip Trends verileri, Birlesik Krallik’ta as1 6ncesi kizamik ve
Nijerya’daki felgli poliomiyelit vahsi tip-1 vakalari dahil olmak iizere ti¢ farkli enfeksiyon
hastalig1 seti iizerinde Proctor ve Eckhoff tarafindan gosterilmistir. Her vaka icin, gozetim ve
kaynak tahsisi agisindan yontemin faydasi makalede agiklanmistir.
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DMD’nin mekénsal-zamansal hastalik verilerinin analizine nasil katki saglayabilecegi
gosterilmistir. DMD, enfeksiyon hastaliklarinin incelenmesi i¢in etkili ve verimli bir hesaplamali
analiz arac1 olmaya uygundur.

Olgum cifti X ve X’ icin DMD A matrisinin 6zdeger ayrigimidir. Yaklasim operatorii
asagidaki sekilde tanimlanir:

A=x'xt (319)

Burada + Moore-Penrose yaritersi matristir. Yaritersi, tekil deger ayrisimi (SVD) ile
verimli ve dogru bir sekilde ¢oziilebilir. Bir matris X'in bilinen SVD'si, tekil degerlerde kesilerek,
su sekilde verilir:

X ~ OS7* (320)

Burada U € R™",§ € R™",V* € R™™ lve x karmasik eslenik transpozunu gosterir.
SVD, veri matrisinin boyutunu diigiirmek i¢in mantikli bir yontem saglar. Sekil 8.8, tekil deger
biiyiikliiklerine dayali olarak bir SVD’nin kesilmesini gosteren bir illiistrasyon sunmaktadir. A
operatdriiniin bir yaklasik degeri Denklem (319) ve (320) kullanilarak asagidaki kesme degerini
secerek bulunabilir:

A= A=XV510" (321)

Matris A'nin boyutunun n X n’dir. A’min ve A’nin dinamik 6zelliklerini yaklasik olarak
hesaplamak igin hesap agisindan daha verimli yontem operatdriin boyutunu azaltmaktir. Bu, U ile
temsil edilen ilk r sol tekil vektérler tarafindan tanmimlanan daha diisiik boyutlu alt uzaya
projeksiyon yapilarak verimli bir sekilde gerceklestirilir. Indirgenmis sira operatérii asagidadr:

A=Tx751 (322)

A'nin 6zdeger ayrimin1 hesaplamak, 6zellikle n > 1 oldugunda A'nin bellek kullanimini
dikkate alirken onemli Ol¢lide daha verimli ve kritik olabilir. Benzer bir gozlem daha once
Sirovich tarafindan ve snapshot yontemi ile yapilmistir. Dinamik 6zellikler, iyi bilinen 6zdeger
ayrimi ile bulunabilir: AW = WA, burada W 6zvektorleri ve A 6zdegerleri igerir. Asagidakiler
tam sistemin dinamik modlar1 olarak adlandirilir.

O =XV5w (323)

Eger 4 # 0 ise, 0 zaman bu A i¢in DMD modudur. Eger 6zdeger 0 ise, 0 zaman dinamik
mod ® = Uw kullanilarak hesaplanir.
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Sekil 8.8. Veri toplama ve dinamik mod ayristirma (DMD) yonteminin bir ilustrasyonu [96].
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Sekil 8.8’de iist panel, sayisal, laboratuvar veya tarihsel veri kaynaklarindan veri
matrislerinin nasil olusturulacagini gosteren bir ¢izim bulunmaktadir. Tarihsel veri Ornegi,
Google Flu Trends aracina gore ABD igin grip verileridir. Alt panel, A'y1 ¢ozmenin temel
bilesenlerini gostermektedir: tekil deger ayrigtirmasi (SVD), 6zdeger spektrumu ve dinamik
modlar. Enfeksiyon hastalig1 verileri i¢in, dinamik bir modun her bir bileseni tipik olarak belirli
bir cografi konumu temsil eder. Bilesenin biiyiikliigii ve fazi, o mod i¢indeki cografi konumlarin
birbirleriyle nasil iligkili oldugunu agiklar. Eger modun sifir olmayan bir hayali bilesene sahip bir
0zdegeri varsa, bu salinimli bir davranisi gosterir ve her bir bilesenin agisi, o dinamik moddaki
diger konumlara gore ilgili konumun salinim fazin1 belirtir. Bu temsil, hastalik yayilimi icin DMD
ciktisinin dogrudan yorumlanmasina olanak tanir: her dinamik mod, hastalik yayilimiin o
dinamik desenine dahil olan konumlari ve o konumun enfeksiyon zirve zamaninin goreli fazim
tanimlar.

Dinamik modlarin ve bunlara ait 6zdegerlerin koleksiyonu, veri kiimesi i¢indeki diisiik
boyutlu koherent uzamsal-zamansal desenlerdir. Ozdegerler, her dinamik modun biiyiime/azalma
ve salinimsal 6zelliklerini agiklar., Sekil 8.8, iki ¢ift karmasik eslenik 6zdegere sahip bir 6rnek
Ozdeger spektrumunu gostermektedir. Kirmizi cift, birim ¢cember {iizerinde yer aldigindan
tamamen salinimsal bir modu gosterirken, mavi ¢ift birim ¢gemberin i¢inde yer alir ve dolayisiyla
azalan bir dinamik 6zellige sahiptir. Ap haritasinin her 6zdegerinin salimmsal frekansi, asagidaki
iliski ile siirekli zaman frekansina dontistiiriilebilir:

1 .
imag (%f])) (324)

frequency; = o

Bu iligki, her bir ayrik 6zdegerin, daha sezgisel ve yorumlanabilir siirekli zaman
frekanslarina, yani yillik frekansa gore incelenmesine olanak saglar. Dinamik modlar, mekansal
konumlarin (6lglim vektdrii xj, 'nin her bir elemani) nasil iligkili oldugunu tanimlar. Tek bir
dinamik mod iginde, vektor ®;’daki her bir elemanin iki Snemli bilgisi vardir: elemanin
biiyiikliigli (mutlak degeri), mekansal konumun modu ne derece temsil ettiginin bir Slgiislinii
saglar; elemanin gercel ve sanal bilegenleri arasindaki a¢1, o modun frekansina gore bir konumun
digerlerine kiyasla salinim fazinin bir Olciisiinii saglar. Sekil 8.8, DMD’den elde edilen bir
dinamik modun hem biiyiikliik hem de faz acisindan cografi bir harita iizerinde nasil temsil
edilebilecegini gostermektedir. Bu veriler, Google Grip Egilimleri verilerinden alimmistir ve
incelenen mod yillik frekanstadir [96].

8.7. Assessment of Dynamic Mode Decomposition (DMD) Model for lonospheric TEC
Map Predictions [97]

Bu calismada, mevcut Uluslararas1t GNSS Servisi (IGS) 2 saatlik araliklarla VTEC
haritalar1 kullanilarak 24 saatlik kiiresel iyonosfer vTEC harita tahminleri olusturmak i¢in global
iyonosfer dikey Toplam Elektron Igerigi (VTEC) haritalariyla uygulanan Dinamik Mod
Ayrigtirmast (DMD) modelini degerlendirilmistir. Ek olarak, DMD kontrol (DMDc) cercevesi ile
EUV 121,6 nm zaman serisi veri kaynaginin etkisini incelemekte; bu, IGS nihai ¢6ziim vTEC
haritalariyla karsilagtirildiginda vTEC Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) degerlerinde bir
iyilesme gostermektedir. Hem DMD hem de DMDc tahminleri, mevcut CODE 1 gunliik tahmini
iyonosfer haritalariyla karsilastirildiginda, hem sakin hem de bozulmus giines aktivitesi i¢in yakin
RMSE degerleri sunmaktadir. Son olarak, dngoriilen kiiresel iyonosfer vTEC haritalarini, L1 tek
frekansli GPS/GNSS Tek Nokta Konumlama (SPP) ¢oziimleri igin iyonosfer diizeltme kaynagi
olarak Dogu-Kuzey-Yukar1 (ENU) koordinat sistemi hata metrigi ile degerlendirmektedir. Bu
bulgulara dayanarak, yaygin olarak benimsenen vIEC harita karsilastirma RMSE metriginin, ¢ift
frekansli iyonosfer diizeltmeleri kullanilarak yapilan L1 tek frekansli konumlandirma ¢éziimleri
iizerinde bilgilendirici bir etkiyi dogru sekilde yansitamadigini savunmaktadir.

DMD algoritmasim giinliik vTEC GIM tahmin mekanizmasi olarak uygulayabilmek icin
uygun bir veri seti olusturulmali ve diizgiin bir sekilde diizenlenmelidir. DMD, zaman iginde
geligen bir dinamik sistemin anlik goriintiilerini olusturan siitun vektdrlerinden olusan matris
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biciminde bir veri seti gerektirir. Bu makalede, her 2 saatlik aralikla alman her vTEC GIM’i bir
sistem anlik goriintiisii olarak kabul edilmistir. Bu nedenle, her vaka galigmasi igin (Cizelge 8.2)
bir y1l boyunca anlik goriintiileri kapsayan giinliik IGS IONEX dosyalar1 secilmistir ve sonug
olarak 2013, 2014, 2015, 2017, 2018 ve 2019 yillar1 i¢in her yil 365 giinliik IGS IONEX dosyast
elde edilmistir. Daha sonra, her IONEX dosyast i¢in on {igiincii GIM’i ¢ikarilmistir (¢iinkii bu,
bir sonraki gunin ilk GIM’i ile ¢akisiyor) ve kalan on iki GIM sistem anlik goriintiileri olarak
kabul ediliyor. Ardindan, her GIM anlik goriintiisi matris bigiminden siitun vektoriine
donistiiriilityor ve giinliik 12 siitunlu anlik goriintii matrisini olusturmak i¢in iist iiste diziliyor.
Daha resmi bir ifadeyle, 71x73 boyutlarindaki her orijinal GIM, 5183x1 boyutunda bir siitun
vektoriine doniistiiriilmekte ve iist liste dizilerek 5183x12 boyutlarinda giinliik 2 saatlik zaman
araligr anlik goriintiileri matrisi olusturulmaktadir. Son olarak, tiim gilinliik anlik goriintii
matrisleri, secgilen veri aralifindan tamamen olusan ve 2 saatlik araliklarla sistem anlik
goriintiilerinden olusan genel bir veri matrisine {ist iiste dizilmektedir.Sekil 8.9, 2013 ve 2014
yillar1 arasindaki GIM’ler i¢in genel bir veri matrisinin olusturulmasi ve 6n islemenin bir 6rnegini
illiistre etmektedir. Segilen veri araligindaki toplam giin sayis1 2190 (365x6) giindiir ve bu da
5183x26,280 (26,280 = 2190x12) boyutlarinda bir genel veri matrisine karsilik gelmektedir.

Cizelge 8.2. Sakinlik, bozulma ve CME olay1yla ilgili tiim tarihleri, bunlara karsilik gelen X-1g1n1
biiyiikliikleri ve Kp indeksleri ile birlikte igeren vaka ¢alismasi tablosu [97].

Study Case Events

Quiet Events Magnitude Disturbance Magnitude CME Date Kp Max
Events

23/08/2014 Ca.0 25/02/2014 X4.9 17/03 /2015 8
25/01/2014 C1.0 24/10/2014 X3.1 22/06/2015 8+
15/02/2014 C2.3 10/06/2014 xX2.2 23/06,/2026 8
26/03/2014 C15 27/10/2014 X2.0 08/09,/2017 8+
09/04/2014 C2.1 26/10/2014 X2.0 28/09/2017 7
29/05/2014 Cl4 20/12/2014 X1.8 25/08/2018 44
23/06/2014 C1.0 07/11/2014 X1.6 26,/08,/2018 7+
22/07 /2014 B2.8 22/10/2014 X1.6 20/08/2018 6
20/009/2014 C1.1 10/09/2014 X1.6 01/09/2019 5+
11/10/2014 C1.8 25/04/2014 X1.3 =f=f= -

DMD yaklasimina benzer sekilde, DMDc de sistem anlik goriintiilerinden olusan ve
kontrol girig sinyallerinin eklenmesiyle diizenlenmis bir veri seti matrisine ihtiyac duyar. Belirli
bir anlik goriintiiye karsilik gelen her kontrol girig sinyali, anlik goriintiiniin siitun vektorii ile
dikey olarak iist iiste konur ve sistem anlik goriintiisii ile kontrol giris sinyalinden olusan bir siitun
vektori olusturur.

Iki parametreye sahip uygun bir EUV 121,6 nm zaman serisi kontrol giris sinyali
secilmistir: uzunluk — kontrol giris sinyali uzunlugu ve kaydirma — anlik goriintii zamanindan
once goz ardi edilecek EUV verisi miktar1. Ilk olarak, sistem anlik griintiisiiniin baglangig
zamanini (GIM donemi) sifir kaydirma konumu olarak isaretlenmistir. Sifir kaydirma konumu,
anlik gdriintii zamanindan 6nceki EUV verisinin kaydirma miktarini1 g6z ardi etmek i¢in referans
bir pozisyon olusturur. EUV verisinin kaydirma miktar1 atlandiktan sonra, gercek kontrol giris
sinyali, uzunluk parametresine gore, goz ardi edilen kaydirma miktarindan 6nce segilir. Sekil 8.10
EUV 121,6 nm zaman serisi verilerinden belirli bir anlik goriintii i¢in bir kontrol giris sinyali
secme Ornegini gostermektedir. Ayrica, 6n isleme ve genel matris olugturmanin bir parcasi olan
kontrol giris sinyalleri, ilgili sistem anlik goriintii vektoriine yigilmadan once sifir ortalama ve
standart sapma 1 olacak sekilde normalize edilir.
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DMD general data matrix construction and preprocessing
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Sekil 8.9. DMD genel veri matrisi olusturma ve on isleme gosterimi. (A), 25-04-2014 tarihinde
14:00 igin bir IGS vTEC GIM'i temsil eder. (B), vTEM GIM'in bir stitun vektori haline
getirilmis seklidir. (C), IGS siitun vektorlerinden olusturulmus tam veri seti matris [97]

Extreme UV timeseries (1 minute avarage)

0.01000 — 121.6[nm] 1 minute average

0.00975 ‘Zero shift’ (initial snapshot time)
0.00950
0.00825
0.00800
0.00875
0.00850
0.00825
0.00800

—— 24 hours used as control Input signal
6 hours shift' range (ignored)

Extreme UV irradiance [W/m*2]

Sekil 8.10. Belirli bir sistem anlik goriintiisii (VTEC IGS GIM) i¢in kontrol girdi sinyali
se¢imine Ornek; baslangi¢ zaman damgasi1 26/10/2014 10:00, kaydirma parametresi 6 saat ve
kontrol girdi uzunlugu 24 saat [97].
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8.8.  Dynamic mode decomposition for modeling the Ul dependence in fuel cells[98]

Yakit hiicresi dinamiklerinin modellenmesi ve tahmini zorlu bir goérevdir ve son
zamanlarda 6nem kazanmistir. Ancak, temel fiziksel siiregler genellikle karmasiktir ve dinamikler
tam olarak bilinmeyen g¢ok sayida parametreyle belirlenir. Proton degisim membran yakit
hiicreleri (PEMFC) igin dinamik mod ayristirmasina (DMD) dayali bir modelin sonuglart bu
makalede sunulmustur. Simiilasyon sonuglar1 gostermektedir ki, DMD temelinde Onerilen
prognostik strateji hem deneysel gézlemlerin dogrulanmasina hem de gelecekteki davraniglarin
tahminine olanak tanir. Ozellikle, bozulma ile karakterize edilen bir rejime gecis onceden
izlenebilir ve taninabilir.

Asagida, zaman i¢inde polarizasyon egrisindeki degisiklikleri tanimlayan bir durum-uzay
modeli formiile edilmistir. DMD ydntemi genel olarak verileri bir dizi dinamik moda ayristiran
mekansal-zamansal bir yontem sunar. Bu modlar, belirli bir sistemin zaman i¢indeki anlik
gorintulerinden veya 6lciimlerinden tlretilir. Burada diizenli araliklar ve tek boyutlu bir durum
vektorl kullanilmistir. Genel olarak DMD'nin iki boyutlu veriler ve diizensiz araliklarla alinan
veriler icin de uygulanabilir. Veri toplama stireci genel olarak iki parametreyi igerir: n, her zaman
anlik goriintiisiinde kaydedilen nokta sayisi (6rnekte: n = 9). m ise alinan anlik goriintiilerin
sayisini temsil eder. Kullanilan sistemde durum vektorii, 9 akim boliimiindeki egimleri igerir.
Durum-uzay modeli daha sonra lineer yaklasik ile su sekilde verilir;

X' ~ AX (325)
X = [x(t) x(6) - x(t@_l)] (326)
X' =[xt x(t5) - x(ém)] (327)

Matris X ve X'niin siitunlar1 zamansal anlik goriintiilerden olusur. Yukarida agiklandigi
gibi, burada polarizasyon egrisinin 9 akim rejimi i¢in n = 9 egimli zamansal anlik goriintiiler
kullanilmigtir.  Sicaklik ve basincin etkisi agikga dikkate alimmamustir. Denklem (325)
kullanilarak, X 'in sdzde tersini (pseudoinverse) kullanarak A matrisi elde edilebilir. DMD
algoritmasi su sekildedir:

* SVD aynistirmasi: Veri matrisi X'in Tekil Deger Ayrigimi hesaplanir, yani X =~ UXV*
(* eslenik transpozu gosterir) ve boylece U € C™", Y € C™*" ve V € C"™*"elde edilir;
burada r, verinin diistik-rankl1 bir kesiti elde etmek i¢in kullanilan indirgenmis SVD
yaklagiminin derecesidir. U ve V’nin siitunlar1 ortonormallik tagir ve X diyagonal bir
matristir.

» Diisiik-Rankl1 Kesitleme: Sistemin boyutunu azaltmak ve temel dinamikleri korumak
icin tekil degerlerin ve bunlara karsilik gelen modlarin bir alt kiimesi segilir, yani uygun
ortogonal ayrisim (‘‘POD’’) projeksiyon matrisi cinsinden A'nin indirgenmis bir temsili
A =U"AU = U*X'VY, ! kullamlir. A daha sonra POD koordinatlarindaki indirgenmis
durum vektorii ¥ icin lineer bir model tamimlar, %, ,; = AX,,. Boylece, U orijinal yiiksek
boyutlu durumlari x;, yeniden olusturmak i¢in kullanilir x;, = UXy,.

«  Ozdeger Aynisimi: In AY = YA, Y’nin siitunlarn1 6zvektorlerdir, A diyagonal bir
matristir ve A, degerleri diyagonal iizerindedir. Bu, tam DMD modlar i¢in agagidaki
formile yol acar: ® = X'V -1y

+ DMD Modlart: Dinamik modlarin hesaplanmasi,
X = Xj=1 q)j/ljl-‘_lbj = ®A*"1p, burada ®; DMD modlari (A’nin 6zvektorti), ; DMD
0zdegerleridir ( A 'min 6zdegerleri) ve b; mod genlikleridir. b vektoru genellikle
baslangi¢ kosulu araciligiyla hesaplanabilir, yani b = ®Tx,, burada ®t, ®'nin szde
tersidir [98].
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8.9. Bayesian Hankel Dynamic Mode Decomposition for Ship Motion Digital Twinning
[99]

Dijital ikizler, yeni nesil {iriinlerin gelistirilmesi, isletilmesi ve bakimi1 alanlarinda ¢igir
acan degisikliklere olanak saglayicilar olarak yaygin sekilde kabul edilmektedir. Bu teknolojiler,
tiim {irlin yasam dongiisii boyunca kararlari bilgilendirmek i¢in giivenilir ve zamaninda tahminler
sunmay1 amaglamaktadir. Denizcilik alanindaki ilgili uygulamalardan biri, operasyonel verimlilik
ve gilvenlik agisindan kritik bir faktér olan dalgalardaki gemi performansinin dijital
ikizlenmesidir. Bu makalede, gemi hareketlerinin anlik tahmini i¢in Hankel dinamik mod
ayristirmasinin - Bayesyen bir genislemesi Onerilmekte ve deterministik muadili ile
karsilastirilmaktadir. Onerilen yontem, elde edilen modeli fiziksel sistemden gelen verilere gore
uyarlayabilme, sinirli veri kullanimi, gercek zamanli tahminler {iretme ve bu tahminlerin
giivenilirligini degerlendirme gibi dijital ikiz uygulamalar1 icin gereken tiim Ozellikleri
karsilamaktadir. Sonuglar, 5415M modelinin seyir halinde oldugu durumlarda, Fr = 0,33’te
Beam-quartering dalgalar 7 siddetinde, gercek gemi operasyonlarina benzerlik olarak ii¢ farkli
CFD ¢oziiclisiinden elde edilen kiyas verileri kullanilarak sunulmus ve tartisilmistir. Sonuglar,
Bayesyen formiilasyonun deterministik tahminleri iyilestirmesi ile birlikte, bes dalga
karsilagsmasina kadar makul derecede dogru tahminler gostermektedir. Ayrica, belirsizlik ve
dogruluk arasinda umut verici bir iligki bulunmustur.

DMD analizlerinde kullanilan durum vektorii x, sirastyla 6ne-geri ve yan hizlar x ve y,
geminin yukari-asagi hareketi z, i¢ sert gévde agisal doniisleri rulonu ¢, derece 6 ve spma i ve
diimen pozisyon ag¢isini & igermektedir. Burada DMD'nin, gemi hareketi verilerinin veri odakli
bir modelleme probleminde tahmini igin, gemi {izerinde makul sekilde olgiilebilecek siirli bir
degisken seti kullanilarak oOnerildigi belirtilmelidir. Benzer sekilde, DMD tahminlerinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan zaman gegmisi bolimi test seti veya test verisi
olarak adlandirilir. DMD tarafindan islenmesi i¢in ortak bir temel saglamak amaciyla, tiim
yazilim verileri nominal dalga karsilamasi T basina 32 zaman adimina indirgenmistir. CFD-Ship
Iowa simiilasyonlarinin egitim verilerinden dalga sensorii Sekil 8.11°deki karsilagsma dalga
yukselimi sinyali n,,, nin ortalama sifir gegis periyodu olarak T = 16.13s degeri belirlenmistir.

U, Fr-0.33 l— Immersion probe 5 (R5)
Heading = 180 deg Heading = 0 deg
ce@ecmmemmmemmmemmmmmmmmmmem——  emmemmee——me————————— ®--
Wave probe 4 L Immersion probe 3 (R3) Wave probe 1

(0.23L,,, next to st 10)

=270 deg
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Wave probe 2
{1.2L,, next to st 10)

Wave direction = 300 deg

:
]
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1
1
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1
]
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Sekil 8.11. Mevcut test durumu igin kurulum ve gosterim [99]

TUm DMD analizleri normalize verilere dayanmaktadir. Ozellikle, her analiz edilen
zaman dizisine Z-puani normalizasyonu uygulanmistir; dolayisiyla sifir ortalama ve birim
varyansa sahip zaman ge¢misleri siire¢ boyunca degerlendirilir. DMD tabanli modellerin
egitiminin kiigiik veri kullanilarak dogrudan bir prosediir oldugunu bir kez daha vurgulamak
o6nemlidir. Simdi-tahmin algoritmasi Hankel-DMD (ve Bayesyen uzantisi) temel alinarak
gelistirilmis olup, temel oOzelligi her tahmin gerektiginde, degiskenlerin yakin gecmigini
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kullanarak farkli bir ROM olusturmasidir. Bu yaklagimi gosteren sema Sekil 8.12°de sunulmustur.
Baska bir deyisle, durum baslangic1 x, olan herhangi bir tahmin noktas1 i¢in, X ve X’ matrisleri
son m bilinen sistem OSlglimleri kullanilarak olusturulmakta, ardindan bir DMD modlar1 ve
frekanslar seti elde edilmekte, bj katsayilari tahmin baslangic noktasindan (yani egitim
penceresinde son bilinen artirilmig sistem durumu %,,) degerlendirilmekte ve sonunda zaman
icindeki durum evrimi tahmin edilmektedir.

training signal prediction

1% variable

2" variable

(n x ng)™" variable

Sekil 8.12. Hankel-DMD ile artik tahmin yonteminin taslagi [99].

Hankel varyasyonundaki DMD, iki ana hiperparametreyi ortaya cikarir, yani egitim
zaman ge¢mislerinin uzunlugu l;, (veya esdeger olarak ornek sayisi ng,) ve gecikmeli gomme
uzunlugu l; (veya esdeger olarak her degisken igin gomiilii gecikmeli kopya sayis1t ng). Bu iKi
deger, yontemlerin tahmin yetenegini derinden etkilerken, optimum degerlerinin belirlenmesine
yonelik genel bir kural verilmemektedir. Hankel-DMD'nin Bayesyen uzantisi bu sorunu agmaya
calismakta ve ayrica tahminin giivenilirligi hakkinda, ortalama deger ve standart sapma cinsinden
elde edilen baz1 bilgiler sunmaktadir.

Hiperparametrelerin degerleri stokastik degiskenler olarak kabul edilir ve uygun, umut
verici kombinasyonlar1 belirlemek i¢cin tam faktoriyel sayisal bir deney sonrasinda degisim
araliklar tanimlanir. Hiperparametrelerin nowcasting algoritmasinin tahmin yetenegi tizerindeki
etkisi, Tablo 1'de belirtildigi gibi 6 farkli degisim seviyesi kullanilarak incelenir. Tiim analizler,
bes dalga periyoduna uzanan bir tahmin penceresi dikkate alinarak yapilr, I, < 5T .
Hiperparametrelerin her kombinasyonu, kurulumun tahmin kabiliyetini istatistiksel olarak
degerlendirmek i¢in 250 farkli tahmin baslangic noktasi iizerinde test edilir. Stokastik
hiperparametrelerin degisim araliklar1 belirlendikten sonra, beklentiyi belirlemek i¢in her zaman
serisi icin Ny 100 Monte Carlo gergeklesimi dikkate alinir [99].

8.10. Developing a Digital Twin of part cooling in an injection moulding process through a
Dynamic Mode Decomposition-Kalman Filter approach [100]

Dinamik Mod Ayristirmast ve Kalman filtresi (DMD-KF) temel alinarak, uzay-zaman
siireci izlemesi igin bir Dijital Ikiz olusturma cercevesi 6nerilmektedir. Birgok malzeme siireci,
stirecte erisilebilir konumlardaki sinirlt sensor dlglimleri ile izlenmesi zor olan karmasik uzay-
zaman dinamiklerinin optimizasyonunu gerektirir. DMD-KF yaklagimi, sayisal simiilasyonlardan
minimum hesaplama siresiyle uzay-zaman dinamik modelinin ¢ikarilmasini kolaylastirir ve
model hatalarini diizeltmek igin erisilebilir durumlarin ger¢ek zamanli sensér Olgiimleri ile
entegre edilir. Yontem, enjeksiyon kaliplama siirecinde bilegsen sogutmasinin ger¢ek zamanl
uzay-zaman izlemesi i¢in gosterilmistir. Enjeksiyon Kaliplama, yiliksek hacimli bir iiretim
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stirecidir ve tretim sonrasi i¢ art residual gerilmelerin kademeli olarak rahatlamasindan
kaynaklanan ¢ekme ve sekil bozuklugu kusurlari nedeniyle boyutsal hassasiyet agisindan
zorluklarla karsilasir. i¢ gerilmeleri énlemek icin, bilesen kaliptan ¢ikarilmadan énce &nemli
sicaklik farklarindan yeterince arinmig olmalidir. Ancak, kalip aracinin erisilemez dogasi, soguma
fazinin izlenmesi i¢in sensor erisimini smirlar. Dinamik Mod Ayristirmasit (DMD), siirecin
hesaplamal1 olarak yogun sonlu eleman modeli kullanilarak bilesenin 3B uzay diigiimlerinin
sicaklik dinamiklerinin en iyi uyumlu, lineer durum uzay1 modelinin ¢ikarilmasina olanak tanir.
Sadece iki termokupl 6l¢timii kullanilarak ve DMD modeli Kalman Filtresi (KF) araciligiyla
entegre edilerek, kalip igindeki bilesenin 3B sicaklik haritasinin gercek zamanli olarak
olusturulmasina olanak saglar. Farkli isleme senaryolarinin simiilasyonu, uygulamada kullanilan
kosullardan 6nemli dlgiide farkli bir DMD modeli gelistirilmis olsa bile, KF diizeltmelerinin kritik
durumlarin sicakligini etkili bir sekilde 1,4 °C kok ortalama kare hata ile tahmin ettigini ortaya
koymaktadir. DMD-KF yaklasimi, cesitli iiretim siireglerinde gercek zamanli uzay-zaman
izlemesi ve kalite tahmini icin ylksek potansiyel gostermektedir.

Veri kiimesi, DMD algoritmasini uygulamak i¢in anlik gériintli matrislerini olusturmak
Uzere diizenlendi. Bu ¢alismada, n, 12 olan sicaklik noktalarinin sayisina esittir ve m, 100 olan
zaman adimlarinin sayisina esittir. Siirecin varsayilan ¢evrim siiresi 33 s olup sicaklik her
At = 0,33 s'de alinmig ve boylece 100 zaman ani elde edilmistir.

X11 X12 X1m
Xn1 Xn2 Xnm
X117 X1(m-1)
X=[X1 Xz.. Xpm-]= [ oo : ] (329)
Xn1 0 Xp(@m-1)
X12 X1m
X' = [XZ X3 ... xm] = (330)
Xn2 " Xnm

Veri hazirhig: sirasinda yiiksek korelasyona sahip diigiimleri kaldirmak i¢in kiimeleme
uygulandi ve bu, tam dereceli snapshot matrisleri sonucunu verdi. Teori boliimiinde belirtildigi
gibi, bu ¢alismanin amacinin sicaklik dinamiklerinin boyutunu azaltmak olmadigini, aksine
stirecin KF tabanli DT’sinde ger¢ek zamanli sensor verilerinin entegrasyonu i¢in durum uzayi
formunda dogru bir model elde etmek oldugunu agiklamak 6nemlidir. Snapshots olusturularak,
0zdegerler A ve DMD modlar1 @’yi bulmak i¢cin DMD adimlar1 takip edilir. Daha sonra, gecis
matrisi A, 12 x 12 boyutunda uygulanarak bulunur.

Modelin gegerliligi, simiilasyondan elde edilen referans sicaklik verileri (gergek veri) ile
karsilastirma yoluyla dogrulanabilir ve bu, modelin tam FE similasyonunun zamansal
dinamiklerini yakindan yakaladigin1 gostermektedir (Sekil 8.13) [100].
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Sekil 8.13. DMD modeli ile simiilasyondan elde edilen referans sicaklik verilerinin
karsilastirilmasi [100]

8.11. Dynamic Mode Decomposition of 4D Imaging Data to Explore Intermittent Fluid
Connectivity in Subsurface Flows [101]

Heterojen gozenek alaninda birden fazla sivinin etkilesimi, kesikli yol akisi gibi karmagik
gozenek Olceginde akis dinamiklerine yol agar. Bu dinamikleri yakalamak ve analiz etmek i¢in
sinkrotron goriintiileme kullanilmaktadir. Ancak, bu goriintiileme veri setleri genellikle oldukga
biiyiiktiir (terabayt mertebesinde) ve ilgili akis fenomenlerinin mekansal ve zamansal 6zelliklerini
cikarmak zordur. Sonug olarak, sivi baglantisim kontrol eden dalgalanmalarin konumlarini
belirlemek Onemli bir zorluk olarak kalmaktadir. Bu calismada, kesikli akis dinamikleri
sergileyen kritik mekansal ve zamansal bolgeleri bulmak i¢in Dinamik Mod Ayristirmasi (DMD)
kullanan yeni bir is akisi sunulmaktadir. DMD, karmasik dogrusal olmayan sistemleri baskin
mekansal ve zamansal yapilar halinde ayristiran veri odakli bir algoritmadir ve 6nceden higbir
sistem varsayimina dayanmaz. Is akisi, her biri viskozite oranmin akis dinamikleri iizerindeki
etkisini sabit bir kapiler say1 altinda inceleyen li¢ test vakasi ile dogrulanmistir. Bu senaryolar,
DMD yonteminin temel akis davranisini dogru bir sekilde yakalama ve yiiksek boyutlu deneysel
verilerden 6nemli kesikli yapilari ¢ikarma yetenegini gdstermektedir. DMD, heterojen gbzenek
alanlarindaki karmagsik akigkan dinamiklerini analiz etmek i¢in giiglii ve hesaplamali olarak
verimli bir yaklasim sunmaktadir. Onerilen is akisi, ilgili zaman dlgeklerinin ve mekansal ilgi
bolgelerinin hizli ve objektif bir sekilde belirlenmesini saglamaktadir. Hiz1 ve dlgeklenebilirligi
g0z Oniine alindiginda, biiyiik sinkrotron goriintiileme veri setlerinin analizinde gii¢lii bir tanisal
ara¢ olma potansiyeline sahiptir.

DMD teknigi, farkli viskozite oranlar1 i¢in deneysel S, veri setlerine uygulanmistir.
Ortaya ¢ikan DMD modelleri daha sonra kesilmis dereceler temel alinarak veriyi yeniden
olusturmak i¢in kullanilmustir. M = 0.94 durumu igin yalnizca ilk DMD modu veri yeniden
olusturmakta kullanilirken, sirasiyla M = 0.69ve M = 0.48 durumlari i¢in 4 ve 6 DMD modu
kullanilmigtir. Sekil 8.14 (a)—(c) giris uzaysal-zamansal veri setlerini gosterirken, Sekil 8.14 (d)-
(f) kesilmis DMD modlar1 ve bunlarin zamansal dinamikleri kullanilarak yeniden olusturulan
doygunluk haritalarim1 sunmaktadir. Orijinal ve yeniden olusturulmus veri setleri arasindaki
Snwmutlak farki, Sekil 5(g)—(i) artik hata grafikleri ile gosterilmistir. Genel olarak, DMD
ozellikle 6rnegin orta kesimindeki yiiksek derecede heterojen bolgenin etkisini etkili bir sekilde
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yakalar; M = 0.94 durumunda, daha kuguk Sy, degerleri gozlemlenir. Bu durum, g¢ekirdegin
ortasindaki diisiik doygunluk bolgesini dogru bir sekilde yeniden iireten DMD yeniden yapimi ile
aciktir; bu durum Sekil 8.14 (a) ile Sekil 8.14 (d) arasindaki karsilastirmada goriilmektedir. Bu
gozlem, Sekil 8.14 (g)’de gosterilen artik hata dagilimi ile de desteklenmektedir. Kesikliligin
etkisi, viskozite orani azaldik¢a artar. Bu nedenle, daha kiigilk M durumlarinda, kapiler girig
basinglart etrafinda 6nemli basing dalgalanmalar1 nedeniyle daha yiiksek seviyelerde kesiklilik
goriildiigiinden, dogrusal olmayan dinamik sistem igerisinde giiriiltii olusumu daha belirgin hale
gelebilir. Bu gozlem, Sekil 8.14 (g)—(i) artik grafikleri ile desteklenmektedir; burada M azaldikga
hem MAE hem de £ degerlerinin arttig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, M = 0.69 deneyinde
maksimum MAE ve £ yalnizca sirasiyla %0,2 ve %0,5’tir. Bu durum, DMD kullanilarak veri
yeniden yapiminda elde edilen miikemmel dogrulugu ve verilerdeki temel sinyali etkili bir sekilde
izole edebildigini gostermektedir. Genel olarak, kesilmis derecelerdeki orijinal 4B sinyalin
istatistiksel bilgisi, DMD modlarinin tiim veri setindeki anlamli desenleri dogru bir sekilde
yakalamas1 ve temsil etmesi i¢in yeterli olmustur; bu durum Sekil 8.14 (d)—(f).

Original data Reconstructed data Residual Error

(a) M = 0.94 (d)  M=o09 ) MAE = 0.001 ; £ = 0.003
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Sekil 8.14. Orijinal Snw verilerinin uzay-zaman haritalar: [101]
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8.12. Application of Dynamic Mode Decomposition to Characterize Temporal Evolution of
Plantar Pressures from Walkway Sensor Data in Women with Cancer [102]

Basing sensorleriyle donatilmis yiiriiyiis yollari, bir kisinin adimlarini, saglik alanindaki
gelisen yapay zeka (YZ) uygulamalarimi bilgilendirecek kadar karmagik uzamsal-zamansal
sinyallere doniistiiriir. Bu plantar sinyaller i¢indeki temel tutarliliklar, bir kisiyi benzersiz sekilde
tanimlama ve ndromotor patolojiye sahip olanlar ile olmayanlar1 ayirt etme potansiyeli
gostermektedir. Kanitlar, plantar basing dagilimlarinin yaslanma ve diyabetik periferik ndropatide
degistigini gostermektedir; ancak kanser hastalarinda diismelere yol agan kemoterapiye bagl
periferik noropati (CIPN) durumunda basing dinamikleri hakkinda daha az bilgi vardir. insanlar
CIPN gelistirdik¢e basing dinamiklerini uzunlamasina incelemek, normal adim-basina degisim
varliginda bile, bir hayatta kalan kisinin kemoterapi oncesi yiirliyiis tutarliliklarim dogru bir
sekilde karakterize edebilen kompozit bir model gerektirecektir. Bu makalede, bireyin plantar
basing dinamiklerindeki tutarliliklar1 belirlemek icin en gilincel veri odaklt 6grenme teknigi
sunulmustur. Bu teknigi, meme veya jinekolojik kanser i¢in yeni bir norotoksik kemoterapiye
baslamadan once 16 kadinin attigi adimlardan olusan bir veritabanina uygulanmistir. Uzamsal-
zamansal plantar basing verilerini, frekans, bozulma orani ve baslangi¢ kosulu olmak tizere ii¢
ozellik ile karakterize edilen diisiik dereceli dinamik modlara aywrarak yiiriiylis 6zelliklerini
cikardiktan sonra, her bir hayatta kalanin yiiriiylis desenindeki tutarliliklari belirlemek adina her
bir oOzellik i¢in ortalamalari kullanarak bir makine 6grenimi modeli uygulanmigtir. Bu
orneklemde, yontemimiz, ister sag ister sol ayak, ister olagan ister hizl1 hizda atilan adimlar olsun,
basing dinamiklerini kullanarak dogru bireyi tanimlamada en az %86 dogruluk gostermektedir.

Son on yillarda, dinamik sistemlerin veri odakli modellenmesi ve sistem tanimlamasi i¢in
Koopman teorisine olan ilgi giderek artmistir. Koopman operatéri K, sonsuz boyutlu bir lineer
operatdrdir ve s = f(s)gibi dogrusal olmayan bir dinamik sisteme uygulanir ve gézlemlenebilir
bir fonksiyon g lizerinde K o g = g o X, olarak hareket eder, bu da X o g(s) = g(s) sonucunu
verir. Basarili bir teorik ¢erceve olmasina ragmen, sonsuz boyutlu alt uzayin gerekliligi nedeniyle
hesaplamali algoritmalara uygulanmast zorluklar yaratmigtir. Bu nedenle, dinamik mod
ayristirma (DMD) yontemi, pratik hesaplamalar igin yaklagik sayisal algoritma olarak
onerilmistir. Temel fikrinde, DMD yontemi mekansal boyut indirgeme tekniklerini zaman ve
frekans tabanli spektral ayristirmalar, 6rnegin Fourier doniisiimii ile birlestirir. Bdylece, orijinal
karmasik uzamsal-zamansal korelasyonlu sinyal, belirli bir zaman frekansina, bir zayiflama (veya
biiylime) oranina ve olast bir baslangi¢ kosuluna bagli mekansal modlara ayrilabilir. DMD

mekanizmasi, sinyal fc(fl)At(x, y) = s, 'nin belirlenen zaman adimlarinda t = nAt, buradan =

0,1,2,3, ..., N, sistemden alinan anlik gériintiilerini toplayarak ve dinamikleri s,,,; = As,, olarak
lineerlestirerek calisir; burada A , tim n=2012,..,N icin
|Sps1 — ASy|lminimum kosuluna gore belirlenir. DMD'nin avantajlari, hesaplama kolaylhigi ve
varsayilan bir dinamik modele ihtiya¢ duyulmamasidir.

Zamansal baski sinyalindeki DMD ¢ergevesinin avantaji, kiigiik sayida DMD
modunun, Fi,k=12,..,r 1i¢ boyutlu Ozellik uzayindaki dinamik desenlerini
yakalayabilmesidir. Her mod digerlerinden ayrilmistir, bu da makine 6grenmesi algoritmalarinda
analiz yapilmasina olanak tanir. Sol ayak ve sag ayak adimlarini ayr1 ayri ele alarak, her taraf i¢in

F,g:l’r), c=1,2,3,...,C parametre igliilerinden olusan bir 6zellik uzay1 olusturabilir; burada c

go’klu yurime dongulerinin indeksleridir ve C sirasiyla sol ve sag ayak adimlarinin toplam

sayisidir. Her DMD modu k igin (Fk(p)) merkezini bulmak amaciyla denetimli kiimeleme
algoritmasini kullanilmistir.Sekil 8.15, hem normal hem de hizli hizlarda kemoterapi tedavisinden
onceki tiim adimlar igeren dinamik modlar1 6zellik noktalar1 olarak sunmaktadir. Sekil, DMD
modlarinin her modda kiimelendigini ve diger modlardan ayrildigini gdstererek iyi tanimlanmis
merkezlere yol agmaktadir. Merkezlerin (ay,Sqy) dizlemindeki projeksiyonlarda arttigy ve
(ay, fi) diizlemindeki projeksiyonlarda azaldig1 genel desen, tiim katilimcilarda gozlemlenmistir.
Bununla birlikte, hem sol hem sag ayakta ve farkli yiiriime hizlarinda her birey i¢in merkezlerin
spesifik degerleri ayirt edilebilirdir; bu da her yiiriiylis hareketinin bir referans noktasi olarak
merkezler kiimesinin alinmasint miimkiin kilar [102].
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Do

4

Froalri®

Sekil 8.15. Kemoterapi tedavisinden dnce dort katilimcinin normal yiiriime hizinda (a) sol ayak
ve (b) sag ayaktan, hizli yilirlime hizinda ise (¢) sol ayak ve (d) sag ayaktan izole edilen alt1
baskin modun sonuglari [102]

8.13. Dynamic Mode Decomposition for Analysis and Prediction of Metabolic Oscillations
from Time-Lapse Imaging of Cellular Autofluorescence [103]

Salinimlar, hiicre biyolojisinde yaygin bir fenomendir. Bunlar biyokimyasal
reaksiyonlarin dogrusal olmayan birlesimine dayanir ve 6rnegin maya hiicrelerinin glikolizi gibi
stireclerde zengin dinamik davraniglar gosterebilir. Burada, dogrusal olmayan dinamiklerin
dogrusal yaklagimi igin sayisal bir algoritma olan dinamik mod ayrigtirmasi (DMD) ile zaman
gecikmeli gomme (TDE) yonteminin, simiilasyonlarda ve deneylerde soniimlenmis ve siirdiiriilen
glikolitik salinimlar1 tamamen veri odakli bir sekilde ¢6ziimlemek icin birlestirilebilecegini
gosterilmistir. Artik DMD araciligiyla sahte 6zdegerlerin degerlendirilmesiyle birlikte, her
senaryo i¢in benzersiz bir spektrum sunarak yiiksek dogrulukta zaman-serisi ve gorinti
rekonstriiksiyonuna olanak tanir. Tanimlanan DMD modlarinin makine 6grenimi tabanl
kiimeleme yontemiyle, NADH salimmlarini siniflandirabiliyor, bdylece ince fenotipleri
kesfediyor ve metabolik aktivitedeki hiicreden hiicreye degiskenligi hesaba katabilir. Bu, degisen
glukoz akis1 i¢in ve sterol tasiyicilart Nerl ve Npce2 eksik olan maya hiicreleri igin, insanlarda
Niemann Pick tip C hastaligt modeli olarak gosterilmistir. TDE ile DMD, simiile edilmis
kalsiyum izleri lizerinden gosterildigi gibi diger salimim tiirlerini de ayirt edebilir ve tahmin
yetenegi Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) sinir aglar1 ile esdegerdedir. Sonuglar, tek hicre
diizeyinde salimimli dinamiklerin analizinde DMD'nin potansiyelini gostermektedir.

Hiicreler arast glikolitik aktivite farkliliklarinin  etkisini  modellemek igin
v = 14.5mM/dk etrafinda stokastik olarak degisen giris hiz1 v igin reaksiyon sisteminin
tekrarlanan simiilasyonlarini1 gerceklestirilmistir. Glikoz girisinin yaklasik 12.5 ile 16.5 mM /dk
arasinda degistigi bu aralikta, ¢ogu simiille edilmis hiicre igin soniimlenmis salinimlarla
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karakterize edilen sabit bir odak olusacaktir. Ancak, glikoz girisi yaklasik 12.5 mM oldugunda
ara sira siirekli salmimlar da gdzlemlenmektedir ve veriler siralandiginda, bu zaman izleri
soniimlenmis salinimlara sahip olanlarin yaninda yer almaktadir. Bu simiilasyonlar yalnizca daha
once bahsedildigi gibi modelin salinimli davramiginda glikoz girisinin merkezi rolund
desteklemekle kalmaz. Ayrica, asagida agiklandig1 gibi, hiicre dizisinin metabolik aktivitesine ait
tek hiicre zaman serilerini ¢oziimleme yetenegini de degerlendirmemizi saglar. Bu veriye DMD
uygulamak igin, Once simiile edilmis zaman serilerinin zaman kaydirilmis versiyonlarini
kullanarak bu hiicre-zaman matrisinin genisletilmig bir versiyonunu olusturulmustur. Bu, her
satirin d kaydirilmig versiyonunu (bir glikoz giris degeri icin tek bir zaman serisini andiran)
ardisik olarak yi1garak genisletilmis matrisi elde ederek gerceklestirilmistir.

Bu artinlmis matrise DMD uygulamak, verilerin ¢ok dogru bir sekilde yeniden
olusturulmasim saglar (Sekil 8.162B). Bu, diisiik mertebeden bir yaklagim i¢in bile gegerlidir
(yanir = 25), ancak gecikmeli gomme miktar1 yeterince yiiksek oldugu siirece (Sekil 8.16 2C—
F). TDE'nin kapsamimin sistematik analizi, 6zdeger spektrumunun d > 120 igin stabil hale
geldigini ortaya koymakta ve bu, her hiicre i¢in soniimlii salinimlarin iyi yeniden olusturulmasiyla
ortiismektedir (Sekil 8.16 2C-G). Aslinda, yeniden olusturma kalitesi d = 150 iizerinde diisiik
RMSE degerlerine dogru yakinsar (Sekil 8.162G). Karsilagtirma amaciyla, ayni veri seti igin
analitik 6zdegerleri hesaplanmig, bunlar1 birim ¢embere lgeklendirilmistir ve d = 150 igin
0zdeger spektrumunun iizerine ¢izilmistir (Sekil 8.16 2C, son panel, sar1 ve siyah noktalar). Bu
karsilagtirma, DMD tarafindan belirlenen 6zdegerlerin, gecikmeli gomme arttikga analitik
Ozdegerler etrafinda yogunlastigini gosterirken, ayn1 zamanda yeniden olusturma kalitesinin
arttigini  da gostermektedir. Analitik Ozdegerler, sistemin duragan durum etrafinda
lineerlestirilmesinden tiiretildigi i¢in, bu 6nemli sonug, DMD'in dogrusal olmayan dinamik
sistemin optimal bir lineer yaklasimini sagladigini dogrulamaktadir. Tiim simiile edilmis 100
hiicrelik veri seti igin 200 analitik 6zdeger oldugunu unutmamalidir, yani her hiicre i¢in 2 eslenmis
0zdeger bulunmaktadir. Buna karsilik, DMD yaklasimi yalnizca zaman gecikmeli goriintiilerin
gozlemlenebilirler olarak kullanilmasi nedeniyle Koopman operatoriiniin diisiik mertebeden
kesilmesinden Otiirli tiim veri seti igin yalnizca 25 6zdeger icermektedir. Sekil 8.16. zaman
gecikmeli gomme, ilk tiiriin yani F6P’nin simiilasyonlarinin Hankel matrisleri iiretilerek
gerceklestirildi. Bunun i¢in, her bir simiile edilmis salinitmin zaman kaydirilmis versiyonlari
Uretilip orijinal veri matrisine ek satirlar olarak yigildi ve bdylece genisletilmis bir veri matrisi
(A) olusturuldu. Bu genisletilmis matrise DMD uygulamak ¢ok iyi yeniden yapilandirmalar verir
(B). Farkli gecikmeli gdmme boyutlari i¢in tanimlanan DMD modlariin 6zdeger spektrumu (C).
d arttikca, 6zdegerler saga kayar ve simiile edilmis sistem i¢in belirlenen degerlerin etrafinda
yogunlagir. (D—F) segilen bir hiicre (Hiicre 11) i¢in simiile edilmis zaman serileri; mavi ile
gosterilen orijinal X matrisinden veri, turuncu ile gosterilen genisletilmis Xaug matrisinden veri
(X matrisindeki verilerle tamamen ayni).
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A Augmented data matrix, Xaug B Reconstruction of Xaug with d=150
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Sekil 8.16. Hankel matrisi olusturulmasi ve degisen gecikmeler icin DMD kullanilarak analizi
[103]

Yeniden yapimda, her zaman serisi bu 25 6zdeger ve 6zfonksiyonun agirlikli toplami ile
temsil edilir. Boylece, girig verilerinin durum boyutu gecikmeli gomme ile artirilirken, tanimlanan
dinamik modlar, sonsuz boyutlu Koopman operatoriiniin diigiik boyutlu bir alt alanin1 kapsar ve
gozlemlenen dinamiklerin dogru bir sekilde yeniden insa edilmesine olanak tanir. Bu durum,
simiile edilmis sistemin ¢ekicisine bakildiginda, zaman gecikmeli gdmme ile DMD tarafindan
yeniden insa edilen ¢ekici ile karsilastirildiginda giizel bir sekilde gosterilmektedir (Sekil 8.17).
Hem stabil odaklarin hem de bireysel hiicreler i¢in glikoz akisindaki farkliliklardan kaynaklanan
limit doéngiilerin ¢ekicileri DMD ile dogru bir sekilde yeniden inga edilmektedir (Sekil 8.17A-D).
Ayrica, yeniden insa edilen manifold MDMD simiile edilmis olanlardan ¢ok daha diizgiindiir ve
bu da zaman serisi parazit temizleme i¢in DMD’nin potansiyelini vurgulamaktadir. Gecikme
adim uzunlugunu degistirmenin gémme kalitesini artirabilecegi One siirilmiistiir, bu ylizden
gecikmeli gobmme igin adim uzunlugunu 1’den 5’e ¢ikararak bunu test edilmistir, ancak sonuclar
neredeyse ayni olarak bulunmustur (Sekil 8.17E,F).
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Sekil 8.17. Zaman gecikmeli gomme ile DMD kullanarak sistem ¢ekicisinin yeniden
yapilandirilmasi [103]

Birlikte kullanildiginda, DMD ile TDE, dogrusal olmayan biyokimyasal modellerin
karmasik metabolik zaman serilerini ¢éziimlemek ve yeniden yapilandirmak i¢in gii¢lii bir aragtir.
Bu durum sadece tek hiicre diizeyinde degil, ayn1 zamanda tiim heterojen hiicre populasyonunun
yeniden yapilandirilmas: ig¢in de gecerlidir; bu, zaman atlamali video verilerinden hiicreden
hiicreye metabolik etkinlik farkliliklarin1 yakalamak agisindan ¢ok 6nemlidir [103].

8.14. A Parametric and Feasibility Study for Data Sampling of the Dynamic Mode
Decomposition: Range, Resolution, and Universal Convergence States [104]

Bilimsel aragtirmalar ve miithendislik uygulamalar siklikla dogrusal olmayan sistemlerin
modellenmesini ve ayrigtirilmasini gerektirir. Dinamik mod ayristirmasi (DMD), yiiksek boyutlu
dogrusal olmayan sistemleri azaltilmis mertebedeki alt uzaylarda periyodik olarak farkli
bilesenlere etkili bir sekilde ayiran, Koopman tabanli yeni bir tekniktir. Yeni bir matematiksel
yaklasim olarak, DMD biiyiik bir potansiyele sahip olmasinin yani sira esit derecede bilinmezlik
tagir. Bu c¢alisma, miihendislik odakli bir perspektifle DMD 6rneklemenin inceliklerini
aragtirmaktadir. Amag, 6rnekleme aralig1 ve ¢oziiniirliiglin DMD modlarinin yakinsamasini nasil
etkiledigini agiklamaktir. Optimal gegerlilik saglamak amaciyla, sivi mekaniginde en klasik
dogrusal olmayan sistemi test konusu olarak kullanilmigtir—bir prizma iizerindeki tiirbiilanslt
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serbest kesme akisi. Akisi, Yakin-Duvar Coziiniirliigi ile Dinamik Gerilme Buylk-Eddy
Simiilasyonu ile sayisal olarak simiile edilmistir. Biiyiik miktarda, yiiksek dogruluklu verilerle,
dort kiiresel yakinsama durumu parametrelenmis ve tanimlanmistir: Baglatma, Gegis, Dengeleme
ve ornekleme araligi arttikga Sapma. Sonuglar, DMD c¢iktisinin érnekleme araligindan bagimsiz
hale geldigi modal yakinsama icin en uygun durumun Dengeleme oldugunu gdstermistir.
Baslatma durumu da ¢ogu sistem yeniden yapilandirma gorevleri i¢in yeterli dogruluk sagliyor.
Dahasi, yaygin inaniglarin aksine, asir1 6rnekleme algoritmik kararsizliga neden oluyor: zaman
boyutu n, uzamsal boyut m'ye yaklastik¢a ve onu astik¢a (yani m < n), ¢ikt1 sapar ve anlamsiz
hale gelir. Ayrica, 6rnekleme c¢oziiniirliigiiniin yakinsamasi, mod-spesifik dinamiklere baglidir;
bdylece ¢ogu miihendislik uygulamasi igin hedef aktiviteler igin dongii basma 15 karelik bir
¢ozlinlirliik Onerilmektedir. Son olarak, bir parametre caligmasi, Ornekleme araligimin ve
¢Oziiniirligiiniin yakinsamasinin birbirinden bagimsiz oldugunu ortaya koymustur.

[lk adim, girdi verilerinin derlenmesidir. DMD’nin veri odakli dogasi, makine
Ogreniminde sinir aglarina hitap eder. Bu nedenle, giris sinyalinin niteligi temelde sinirsizdir.
Temel DMD i¢in giris sinyali (1) gegici nitelikte, (2) sabit bir frekansla drneklenmis ve (3) sabit
bir alanda yakalanmis olmalidir. Yetersiz giris sayisal bozulmalara yol acabilir. Arastirmacilar,
bu giris kisitlamalarini hedeflemek icin farkli derecelerde basari ve pratiklikle bazi DMD
varyantlart gelistirmistir. Girig sinyali ayrica gurulti giderimi gerektirebilir. DMD frekans
icerigine son derece duyarlidir, bu nedenle asir1 kirlenme giiriiltiiniin yiiksek dalga sayisi
tiirbiilans dinamikleri olarak yanlis yorumlanmasina yol acabilir. Bu nedenle, deneysel veriler
icin glrdltd giderimi kritik oneme sahiptir. Buna karsilik, CFD verilerinde sayisal hata
(diskretizasyon ve artakalan nedeniyle) miimkiin olsa da, giiriiltii olasilig1 diisiiktiir. Uygun
sayisal ayarlarla, DMD algoritmasi ayn1 zamanda sira azaltimi ve baskin mod se¢imi siireglerinde
hatali dinamikleri de siizebilir. Bu nedenlerle, mevcut ¢alisma i¢in sayisal verinin tercih etme
amaci gerekcelendirilmistir. Uygun sekilde islenmis verilerle, giris sinyali iki anlik goriintii
dizisine dizenlenmelidir, dyle ki:

X1 = {1, %5, %3, 0, X1} (331)
Xz = {xZ,X3,X4, ...,xm} (332)

Burada x; € C", esit aralikla t* 6rneklenen anlik goriintiilerdir. Mekansal boyut n, sabit
ornekleme alaninin boyutuna karsilik gelir (yani, her bir anlik goriintiideki veri girisi sayisi).
Zamansal boyut m ise zaman serisinin boyutuna karsilik gelir (yani, anlik goriintii say1s1)[104].

8.15. Continuous Crack Detection Using the Combination of Dynamic Mode
Decomposition and Connected Component-Based Filtering Method[105]

Beton yiizey catlaklari, yapisal hasari, kullanilabilirligi ve dayanikliligi degerlendirmek
i¢cin kullanilan en erken gostergelerden biridir. Bu ¢alisma, beton catlaklarini tespit etmek ve
catlak zelliklerini degerlendirmek igin yeni bir yontem &nermektedir. Onerilen yaklagim, DMD
spektrum analizi temelinde her video karesinde bireysel ¢atlaklar1 tanimlamak i¢in dinamik mod
ayrisimi (DMD) algoritmasini tanitmaktadir. Catlaklar farkl tiirde giiriiltii igerdiginden, baloncuk
ve lekelerin giiriiltiistinii elemek i¢in bagli bilesen tabanl bir filtreleme yontemi 6nerilmektedir.
Incelenen catlaklar, alan, yon ve cevre gibi catlak 6zelliklerini degerlendirmek icin kullanilabilir.
Onerilen catlak tespit yontemi daha sonra aksiyel yiikleme altinda bir kiibik beton numune testi
sirasinda ¢atlak gelisimini incelemek i¢in uygulanmaktadir. Tespit edilen sonuglar, 6nerilen
yontemin ¢ogu catlagi dogru bir sekilde tanimlayabilecegini gostermektedir. Video kareleri, hizli
tespiti zorlastiran biiyiik veri hacimleri iirettiginden, normallestirilmis tekil degerlere dayali boyut
indirgeme de tartigilmakta ve Onerilen yontemle karsilagtirilmaktadir. Catlaklar tanimlandiktan
sonra, zaman icinde alan, yon ve cevre gibi ¢atlak 6zellikleri belirlenmekte olup, bu da catlak
ozelliklerini degerlendirmeye ve yapisal performansi anlamaya yardimei olmaktadir.
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DMD yontemi, karmasik bir sistemi, akigkanlar dinamigi konusundan kaynaklanan temel
dinamik 6zellikleri tanimlamak i¢in birkag¢ basit temsilci moda ayirir. Bu yontem, iki boyutlu
uzay-zaman matris verilerine dayanir ve catlak tespiti i¢in siirekli uygulamaya uygun bir teknik
saglar. Videoda kaydedilen siirekli zamanli g¢atlak gelisimi, Sekil 8.18a'da gdosterildigi gibi,
zamanla dogal olarak {ist iiste y1g1lmis birkac kareden olusur.

_ [ ]
g Amplitudes Evolution
I_> % =]
’ 7
Frames
(a)
 —
Time Modes
(b) (©)

Sekil 8.18. DMD prosediirii: (a) video kareleri, (b) karelerin vektorlestirilmesi, (c) dinamik mod
ayrigtirmasi [105].

Her kare, uzayda vektorlestirilebilen birgok piksel igerir. TUm video m kare iceriyorsa,
zaman dizilerinde iki matris olusturulur; her stitun (6r., x,,_1) bir video karesini zaman
noktasinda (m — 1) temsil eder ve tim n pikseli tek bir sutunda diizlestirir (Sekil 8.18b).

Xt =[x o xma |0 X3 =[x x5 a0 (333)

Bir zaman noktasindaki t ¢ercevesi x;, 6nceki cerceve x;_ ile dogrusal bir iliskiye sahip
olacak sekilde yaklasik olarak temsil edilebiliyorsa, Denklem (333)'daki iki matris matris seklinde
yeniden yazilabilir.

Xm = fxm-1 (334)

Lineer operatdr F i¢in bir yaklagik ¢6ziim en kii¢iik kareler yontemiyle ¢oziilebilir.
A _argmin —112
F =" g — PP, (335)

Burada ||«||% Frobenius normunu temsil eder. Denklem (335) igin optimum ¢dziim su
sekilde hesaplanir:

F =Xyt (336)
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Burada + Moore-Penrose sahte tersi kullanilir. Boyut n »> m oldugunda, Denklem (336)
tekil deger ayrisimi (SVD) ile hesaplanir.

F=xmrvy-tur (337)

Burada X1 = U Y V*, burada U € C™"ve V € C"™*"sol ve sag tekil vektorlerdir, ¥ €

C™ bir genlik vektorudir, * eslenik transpozu gosterir ve r, X 1icin azaltilmis SVD

yaklasiminin derecesidir. Daha sonra, F'nin 6zdegerkiimlemesi 6zdegerleri ve dzvektorleri verir,
yani,

Fw=wa (338)

Burada j’inci siitundaki W, bir 0zvektor ¢; olup, karsilik gelen 6zdeger 4;, diyagonal
matris A’den elde edilir. Denklem (337) ve (338) temel alinarak, DMD yeniden yapilandirmasi
su sekilde elde edilir.

[¢11 b1p ¢1r'| a; 1 A - A1

@AW=|¢;21 b ¢;2T|[ 2 ”1 o Agf_ll (339)
ni n nr r 1 r_l
Lo $np (0] I wll1 2 am-1]

Burada r < min(n, m) segilen mod sayisidir; diagonal matris A genlikleri icerir ve ¥
matrisi DMD modlari @'nun zamansal evrimini tanimlar, Sekil 8.18c'de gosterildigi gibi. Bu
nedenle, video kareleri Xpp yeniden olusturulabilir.

-
Xomp = Z g A1 (340)
j=1
¢; ve a;, DMD modlarinin j'inci sttunu ve karsilik gelen genliktir, 6zdeger A}‘l
zamansal evrimi tamimlar, t = [ty t, - t,,] zaman vektorind belirtir. Yeniden olusturulmus
video kareleri, diisiik rutbeli ve seyrek matrislere ayrilabilir, yani,
Xpmp = Xbup + Xpmp (341)

Burada X5, diisiik dereceli matris ve X;,p ise seyrek matristir. 1ki anhik goriintii
arasindaki zaman aralid1 At olan siirekli zamanli bir 6zdeger w; = In(4;)/(At) tammlayarak,
diisiik dereceli ve seyrek matrisler arasindaki ayrim oj degerine baglidir.

Eger |w;| = 0 ise, diisiik mertebeden matris X, ile verilir.

Xbup = z a;pje®it (342)

|ew;|~0

Burada |wj| ~ 0, nesnelerin zaman i¢inde yavagg¢a degismesi olarak yorumlanir.
Denklem (342)'dan yeniden olusturulan veri matrisi, arka planin duragan davranigini (sifir modu)
temsil eder. Bu arada, bos matris X3, ise su sekilde hesaplanir:

Xbmp = z ajpje* (343)

|ew;|>0

Denklem (343)'dan yeniden olusturulan veri matrisi, bir kareden digerine degisen modlari
temsil eder ve bu durum, ¢atlaklarin gelisimi olarak yorumlanir. DMD yo6nteminin lineer bir
sistemi varsaydigi, ancak catlagin belirli bir boliimde hizla gelisebilecegi not edilmelidir. Catlak
gelisimini kaydetmek i¢in bir videonun 6rnekleme frekansi, videonun her karesinin yaklasik
olarak lineer olmasini saglamak i¢in yeterince yiiksek olmalidir [105].
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9. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada ele alinan EMD ve DMD tabanli yontemler, karmasik ve yiiksek boyutlu
dinamik sistemlerin analizinde yaygin olarak kullanilan veri odakli ayristirma yaklasimlaridir.
Her iki yontem de sinyalleri veya alan verilerini daha basit alt bilesenlere ayirmay1 amaglamakta;
ancak bunu farkli matematiksel temeller ve modelleme stratejileri tizerinden gerceklestirmektedir.
EMD, verinin igsel osilasyon yapilarin1i 6z uyarlamali olarak tanimlarken, DMD veri
dinamiklerini lineer operatorler uzerinden modellenebilir modlar ve spektrumlarla temsil eder.
Bu nedenle, her iki yaklagimin farkli tiirleri, veri ozelliklerine, giiriiltii kosullarina ve hedef
uygulamalara gore 6zgiin avantajlar ve sinirliliklar sunmaktadir. Asagida sunulan alt bagliklarda,
EMD ve DMD yontemlerinin farkli cesitleri bu acilardan karsilastirmali  olarak
degerlendirilmistir.

9.1. Ampirik Mod Ayristirma

Bu kisimda EMD yéntemi ve tiirevleri ile ilgili genis ¢apli bir literatiir arastirmast
yapilmis ve yontemin tiim teknik detaylari tiirevleri ile birlikte ele alinmugtir. Bu bolimde,
incelenen EMD ve tirevleri benzerlik ve farkliliklar1 agisindan karsilastirilmis, her bir tiiriin
Ozelliklerine ait kisaca 6zet gegilmis olup ana hatlari ile Cizelge 9.1’de, EMD ve tiirlerine ait
detayli karsilastirma ise Cizelge 9.2’de sunulmustur. Ayrica bolim sonunda EMD ve tiirevlerinin
kullaniminda alana 6zgii hangi yontemin segilebilecegi konusunda bazi 6nerilerde bulunulmustur.

Cizelge 9.1. Ampirik mod ayrigtirma ve tiirlerinin temel 6zellikleri

[k gelistirilen temel yontemdir.

Dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyalleri analiz eder.
Eleme islemi kullanir.

Hizli ¢alisir ve az bellek kullanir.

Mod karigtirma problemi vardir.

Gurtiltiiye ve ug degerlere karsi hassastir.

EMD’nin gelistirilmis versiyonudur.

Beyaz giiriiltii eklenerek mod karistirma problemi azaltilir.
Coklu EMD analizlerinin ortalamasini alir.

Mod karistirma problemini azaltmaktadir.

Dabha stabil IMF’ler olusturur.

Hesaplama maliyeti yuksektir.

Gurult seviyesinin belirlenmesi dnemlidir.

Gergek zamanli uygulamalar i¢in gelistirilmistir.

Veri akisini anlik isleyebilir.

Hesaplama verimliligi yiiksektir.

Geleneksel EMD’ye gore daha az hassas olabilir.

EMD
e o6 o o o o

EEMD
e 6 o o o o o

OEMD
o o o o

Cok degiskenli sinyalleri analiz etmektedir.
N- boyutlu veri igleyebilir.

Kanallar aras1 baglantilar1 korur.
Senkronize IMF’ler {iretir.

Hesaplama maliyeti yuksektir.

Karmasik sinyaller i¢in uygundur.

Boyut arttik¢a islem zorlugu artar.

MEMD
e 6 o o o o o
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TVF-EMD

EWT

CEMD

CEEMDAN

ICEEMDAN

Zamanla degisen filtreler kullanmaktadir.

Frekans bazli ayrigsma saglar.

Mod karistirma problemini azaltir.

Frekans ¢oziiniirliigii daha iyidir.

Hesaplama karmasiklig1 orta seviyededir.

Filtre tasarimi kritiktir.

Dalgacik doniisiimii ile EMD’yi birlestirir.

Daha iyi frekans lokalizasyonu saglar.
Matematiksel temeli daha gucliddr.

Mod karistirma problemi daha azdir.

Bazi sinyallerde sinirli performans saglar.
EMD’nin tamamlayic1 halidir.

Mod karistirma probleminin azaltir.

Daha stabil IMF’ler iiretir.

Orijinal EMD’ye gore daha yavastir.

EEMD’nin gelistirilmis halidir.

Adaptif giiriiltii ekleme stratejisi kullanir.

Daha iyi mod ayrimi saglar.

Her IMF i¢in farkl giiriiltii seviyesi olusturur.
Hesaplama maliyeti ve bellek kullanimi yiiksektir.
Orijinal sinyali tam olarak yeniden olusturabilir.
CEEMDAN’1n en gelismis halidir.

Gurultt ekleme stratejisi daha etkilidir.

Mod karistirma problemi en diisiik seviyededir.
Hesaplama verimliligi CEEMDAN’a gore daha iyidir.
En iyi sinyali yeniden olusturmay1 saglar.

Daha az sayida IMF {iiretme egilimine sahiptir.
Yiiksek maliyet ve karmasik uygulamaya sahiptir.
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Cizelge 9.2. Ampirik mod ayristirma ve turlerinin toplu karsilastirmasi [1-53]

Sinyali

Gelistiriime Amaci | Temel Ozellikleri Kar'\ln;lc:ma Hﬁ:ﬁ;:ﬂ'a M Uygulama Alanlari
Yapilandirma

Yeniden

, Hizli ve Genel sinyal analizi,
Dogal sinyallerin PRI EI dogrudan; teorik ML Titresim analizi
EMD gal siny ama mod karigimi g ' sonlu mod sayisl Yiiksek Disik Digtik Orta \resim anaiizl,
modlara ayriimasi temele dayali biyomedikal sinyal isleme,
sorunu yasanir. ) sorunlari . A
degil finansal veri analizi
Rastgele beyaz Beyaz gurdltd ile - . . .
EEMD Mod karigimi giriiti eklenir, | mod kangimim | Curultd eklemesive Yiksek i i Biyomedikal, gevresel
azaltma hesaplama maliyeti veriler,
ortalama alinir. azaltir
EEMD'nin Gurlltd miktari ve = Daha az guriilti ~ Karmasik yapi ve Muhendislik sistemleri
OEMD o tekrar sayisi ve daha iyi mod parametre ayari Orta Dusuk Orta Orta Endistriyel veri analizi,
optimizasyonu o o y .
optimize edilir. ayrimi gerektirir Hassas sinyal ayristirma
. Kanal Kanal uyumsuziugu o
MEMD Gokkanalhi | Tum kanallar ayni 018 ve | ve yiiksek Dilsik Gok i i EEG, EMG, tiresim
sinyallerin analizi anda ayristirilir. oaralel analiz hesaplama maliyeti Yiiksek sistemleri, Radar sinyalleri
Dar bantli modlari Zaman-varyan Dar bantli Sinyal _ _ Dontistimli frekansli
TVF-EMD filtreleme ile modlarin daha iyi =~ segmentasyonu Dustk Orta lyi lyi sinyaller, Dinamik sistem
daha net ayirmaktir. oL A
caligr. ayrimi gereksinimi ve Akustik sinyal isleme
" Fourier Dalgacik bankasi
Uyarlanabilir Spektruma gore spektrumuna tasarimi ve ; ; Goriintii/ ses isleme
EWT . . .. dalgacik filtreleme Duslk Orta Cok lyi Cok lyi ’
dalgacik doniisimi anar dayali mod segmentasyon frekans ayrimi
yapar. ayrimi gerektirir
EEMD’nin . i
S " . Mod karigimini Beyaz guriiltd Grdltala sinyallerde,
CEMD GRISimiEs V(MOdv P.(.)Z.!t'f.{ negat_|f azaltir ve daha eklemesi ve Dustk Yiksek Iyi Iyi Elektromanyetik sinyal ve
ayrimi ve dogrulugu  gardltd eklenir. - — L
istikrarli hesaplama maliyeti Radar verileri
arttirmak)
, , Daha az eleme Mod karigimi ve o
CEEMDAN ~ CEMDInIn IMFlersirasiyla o daha izl sonlumodsayisi | CokDiisik  Yiksek  Coklyi  Coklyi | !apisaghgiizieme, EEG
gelistirimesi ve adaptif Gretilir. sonuglar sorunlar analizi
: Mod karisimi yok = Daha istikrarli ve _— e
IcEEMDAN  CEEMDANIndaha oo ol kadar  giriltiye Hesaplamamallyeli | g puoik  yiksek  Enlyi gy | OEE T g
da gelistiriimesi azdir dayaniki ve karmasiklik analizi
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Bu calisma kapsaminda ele alinan EMD ve tiirev yontemleri, sinyal isleme alaninda farkli
ihtiyaglara yamit verecek sekilde gelistirilmistir. Cizelge 9.2’ye gore yontemlerin 6ne ¢ikan
oOzellikleri ve temel yargilar su sekildedir:

e EMD, temel ve hizli bir yontem olmasina ragmen mod karisimi, diisiik giiriiltii direnci
ve yeniden yapilandirma basarmmi acisindan sinirlamalara sahiptir. Bu nedenle,
dogrudan analizler yerine daha gelismis tiirevleri tercih edilmektedir.

e EEMD ile birlikte CEMD, CEEMDAN ve ICEEMDAN, EMD’nin mod karigimi
sorununu ¢dzmek amaciyla gelistirilmistir. Ozellikle ICEEMDAN, “mod karisimi en
diisiik”, “giiriiltilye en dayamikli” ve “yeniden yapilandirma en iyi” yontem olarak
one c¢ikmaktadir. Ancak bu gelismis yontemlerin hesaplama maliyeti daha yiiksektir.

e MEMD, c¢oklu kanallar i¢in 6zel olarak tasarlanmig olmasiyla dikkat ¢eker. Kanal
bagimsizhig ve paralel analiz imkam saglarken, hesaplama maliyeti oldukga yiiksektir.
Yine de ¢ok boyutlu biyomedikal veriler icin glclu bir secenektir.

e TVF-EMD, dar bantli modlarin ayrimina odaklanmis olup akustik sinyal isleme ve
zamanla degisen frekans iceren sistemlerde tercih edilir. Glriltd direnci ve sinyal
yapilandirma basarimi yiiksek olsa da uygulama alan1 daha dardir.

e EWT, Fourier spektrumuna dayal ayristirma yapmasi sayesinde frekans tabanli
analizlerde oldukga basarihidir. Ozellikle goriintii ve ses islemede dalgacik tabanli yapisi
sayesinde ¢ok iyi sonuclar verir. Ancak uygulama 6ncesinde spektral segmentasyon ve
filtre tasarimi gerektirir.

Ampirik mod ayristirma ve tlirlerinin - kullanim alanlarina dair bazi tavsiyeler
Cizelge 9.3’de verilmistir.

Cizelge 9.3. Ampirik mod ayristirma ve tiirlerinin kullanim alanlar1 i¢in bazi tavsiyeler

Makine | Finansal Cevre | Goruntl Ses
Yontem EEG | EKG | EMG | Ariza Zaman o o o
" e Verileri | Analizi | Analizi
Tespiti | Serileri
X X X

EMD

EEMD

OEMD

MEMD X X X X X X X
TVF-EMD X

EWT X X X X X
CEMD

CEEMDAN X X X X X

ICEEMDAN X X X X X X

Cizelge 9.3°deki veriler incelendiginde, MEMD, CEEMDAN ve ICEEMDAN
yontemlerinin en genis uygulama yelpazesine sahip oldugu gériilmektedir. Ozellikle:

e MEMD, ¢ok kanalli sinyallerin es zamanl1 ayristirtlmas1 6zelligiyle EEG, EKG, EMG,
gevre verileri, goriintii ve ses analizinde kullanilmaktadir. Bu yontem, g¢oklu veri
kanallarinin birlikte analiz edildigi sistemler i¢in olduk¢a uygundur.

e CEEMDAN ve ICEEMDAN, hem biyomedikal sinyal isleme (EEG, EKG, EMG) hem
de makine ariza tespiti ve finansal zaman serisi analizinde yaygin sekilde
kullanilmaktadir. ICEEMDAN, ayrica goriintii ve ses analizinde de tercih edilmektedir.

o EWT, spektral ayrim yetenegi sayesinde goriintii ve ses isleme, iklim verileri ve finansal
analizlerde 6ne ¢ikmaktadir.
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Yapilan analiz ve irdelemeler neticesinde genel olarak;

e Basit ve hizl analizler i¢cin EMD yeterlidir; ancak dogruluk aranan durumlarda gelismis
yontemler tercih edilmelidir.

e ICEEMDAN ve CEEMDAN, en istikrarli ve basarili sonuglar1 sunmakta, ozellikle
biyomedikal, finansal ve mekanik sistem izleme uygulamalarinda 6ne ¢ikmaktadir.

e MEMD, ¢ok kanalli biyomedikal sinyal isleme i¢in uygundur; fakat yiiksek hesaplama
guicu gerektirir.

e EWT, frekans odakli ayristirmalar i¢in oldukga giicliidiir ve goriintii/ses islemede ideal
tercihtir.

9.2. Dinamik Mod Ayristirma

Bu boliimde, DMD ydnteminin literatiirde gelistirilmis farkl tiirevleri, temel amaglari,
matematiksel yaklasimlar1 ve uygulama alanlar1 acisindan karsilastirmali olarak ele alinmustir.
Standart DMD algoritmasinin ¢esitli iyilestirmeleri, dogrusal varsayimin sinirliliklarini azaltmak,
giiriiltiiden kaynaklanan hatalar1 gidermek, model karmagsikligini disiirmek veya kestirim
performansini artirmak {izere yapilandirilmistir. Bu nedenle, her bir DMD tiirevi, veri
ozelliklerine ve uygulama baglamina gore 6zgiin avantajlar ve bazi durumlarda dezavantajlar
sunmaktadir. Asagida verilen tablolar, bu yontemlerin temel farkliliklarin1 yapisal, hesaplamali
ve performans odakli olgiitler iizerinden sistematik olarak 6zetlemekte; boylece farklt DMD
varyantlarinin hangi kosullarda tercih edilebilecegine yonelik genel bir cergeve saglamaktadir.

Cizelge 9.4. Temel Varsayima ve Modelleme Yaklagimina Gére DMD Tiirleri

DMD Turt Temel Amag Yaklasgr;/?lfl[icilelleme Uygulama Alani

Hesaplama ro'lzlissitggﬁarla Biyuk verisetleri,
Rastgele DMD maliyetini Projexsly gercek zamanli
s diistik boyutlu .
diisiirmek analiz
yaklagim
- . Mod sayisini Guraltala veri,
Diisiik Dereceli DMD azaltmak SVD tabanli r- kirpma kontrol sislemleri
Az sayida baskin L1 normlu Akigkanlar,
S DD modu bulmak optimizasyon biyosinyaller
e . Fiziksel Seyrekligi arttiran Bilimsel kesif,
Seyrekligi Tesvik Eden DMD yorumlanabilirlik regularizasyon model indirgeme
Dogrusal olmayan . S
s Ay f T Voeeh Kernel/fonksiyon Kaotik sistemler,
Genisletilmis DMD gg];glekrfg:( uzay1 genigletme biyolojik veriler
Dogruluk - el
. . - Optimizasyon tabanlt Guraltalu veriler,
Optimize Edilmis DMD artg;g;?;,a};ata parametre hesaplama spektral analiz
Veri sikistirma ile ~ Rastgele sikistirma + Yiksek boyutlu
Sikistirllmis DMD hiz DMD gl
Mod Minimum destek Karmagsik sistem
Seyrekligi Arttiran DMD aktivasyonunu secimi tespiti

optimize etmek

Cizelge 9.4’de yer alan yontemler, DMD’nin temel sinirliliklari olan yiiksek hesaplama
maliyeti, giiriiltii duyarlilig1 ve modlarin fiziksel yorumlanabilirligi gibi problemleri iyilestirmeye
yonelik yaklagimlardir. Rastgele ve sikistirilmis DMD, yiiksek boyutlu veri setleri iizerinde
hesaplama ylikiinii 6nemli Ol¢lide azaltarak gercek zamanli uygulamalara olanak tanir. Seyrek
DMD ve seyrekligin tesvik edildigi DMD tiirleri, yalnizca baskin modlarin segilmesini garanti
eden yapilandirilmis optimizasyon teknikleri kullanarak modellerin hem yorumlanabilirligini
hem de genelleme kapasitesini artirir.

133



Genisletilmis ve optimize edilmis DMD ise standard yontemlerin dogrusal varsayimindan
dogan kisitlar1 asarak, dogrusal olmayan dinamiklerin uzamsal/temporal yapilarin1 daha gercekei
bicimde modelleyebilme potansiyeli sunar. Bu yontemler, hem teorik dogrulugun hem de
hesaplama verimliliginin Oncelikli oldugu bilimsel simiilasyon, akiskan dinamigi, biyolojik
sistem analizi ve veri odakli modelleme uygulamalarinda avantaj saglar.

Cizelge 9.5. Cok Boyutlu, Cok Olgekli ve Gecikme Odakl1 Yéntemler

DMD Turt Temel Amag Yaklasgr;/;\’[m(iielleme Uygulama Alani

T, Cok olcekli Farkli frekans .
Gl Gl I DD yapilar1 yakalamak = bantlarina ayristirma i
Tahmin Ileri ve geri zaman Kestirim, spektral
ileri-Geri DMD dogrulugunu ves ' SP
yonde DMD analiz
arttirmak
- . Coklu veriyi ortak =~ Cok degiskenli mod Enerji sistemleri,
CelbeSkenl BRI analiz etmek ayrigtirma biyosistemler
. . . Dogrusal olmayan Hankel/ gémme Karmasik dogrusal
Gecikmeli-Yerlestirme DMD yapilar1 yakalamak matrisi olmayan sistemler
Uzay-zaman . . Akis, iklim, biyolojik
Uzaysal-Zamansal DMD s Cift eksenli DMD sistemler
Gecikmeli Uzaysal- Uzaysal-zamansal Gecikmeli Yiksek boyutlu
Zamansal DMD dogruluk arttirmak gomme+STDMD dinamik sistemler

Cizelge 9.5°te yer alan yontemler, zaman ve uzayda karmasik davranig sergileyen
sistemlerin dinamiklerini daha dogru temsil edebilmek amaciyla gelistirilmistir. Cok
¢Oziiniirlikli DMD, farkli zaman Sl¢eklerine sahip siirecleri ayristirarak ¢ok bantli dinamiklerin
fiziksel karsiliklarimi ortaya koyar. Cok degiskenli DMD ise birden fazla o6zellige sahip
sistemlerde, veriler arasindaki bagimlilik yapisini mod seviyesinde ortaya gikararak sistem
bilesenleri arasindaki iliskiyi belirginlestirir.

Gecikmeli yerlestirme ve uzaysal-zamansal DMD yaklagimlari, duragan olmayan
sistemlerin dogrusal olmayan egilimlerini yakalamak amaciyla ek boyut ve veri gomme
stratejileri kullanir. Bu sayede karmasik sistemlerde mod instabilitesi, frekans kaymasi ve
uzamsal etkilesimler daha kararli bigimde modellenebilir. Bu tabloda yer alan yontemler,
ozellikle iklim dinamikleri, akig analizleri, enerji sistemleri, biyolojik siirecler, titresim ve sinyal
isleme gibi disiplinlerde tercih edilmektedir.

Cizelge 9.6°da yer alan yontemler, giiriilti, belirsizlik, kontrol girdisi ve gergek zamanli
veri akisi gibi gercek diinyaya 6zgii problemleri ele alir. Toplam DMD ve toplam en kiigiik kareler
DMD, ol¢iimlerdeki hatalari istatistiksel olarak modelleyerek, girdi ve ¢ikti giiriiltiisiiniin
eszamanli olarak bastirilmasini saglar. Saglam DMD, agir kuyruklu dagilimlar, aykir1 veriler ve
sensOr hatalar1 altinda bile istikrarli ve gilivenilir mod ayristirmasi gergeklestirebilen nadir
yoéntemlerdendir.

Kontrollii DMD ve kontrollii akis DMD, sistem girislerini modele dahil ederek kontrol
uygulanabilen dinamik sistemlerin kestirimi, tanimlanmasi ve tasariminda 6nemli katki sunar.
Torbalama optimize DMD ise belirsizlik igeren problemlerde ensemble temelli tahmin dogrulugu
ve giivenilirlik 6l¢timii saglar. Akis DMD, veri akiginin siirekli oldugu senaryolarda ¢evrimigi,
uyarlanabilir ve hesaplamasi diisiik maliyetli bir ¢c6ziim sunar.

Bu yontemler, ylksek belirsizlik ve guralti iceren enerji sistemleri, robotik, otonom
sistemler, finansal zaman serileri, [oT tabanli izleme ve akilli sebekeler gibi alanlarda biiyiik
avantajlar saglar.
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Cizelge 9.6. Saglamlik, Kontrol ve Veri Akis1 Odakli Yontemler

DMD T Temel Amag Yak‘”g‘;’i}fi‘i‘e“"m Uygulama Alam

.. Akis verilerinde Kontrol girdisi ile Akigkanlar,

ORIV kontrol modelleme DMD aerodinamik
. Tahmin hata ve Topluluk (ensemble) Belirsizlik analizi,
Torbalama Optimize DMD varyansi azaltmak tabanlt DMD kestirim
Toplam DMD Gilriiltii azaltmak TLS tabanl simetrik Gurultulq s_lnyal
yaklagim analizi

Toplam En Kiguk Kareler gGulr[JdI'I[ugslj{rtllu TLS regresyonu Gug sistemleri,
DMD azaltmak modeli sensor verisi

. Girdili sistemleri A ve B matrislerini Robotik, enerji,
Remirelih BRID modellemek ¢cdzmek kontrol

< Aykart veriye Huber kayip . T
Saglam DMD dayaniklilik fonksiyonu Sensor verisi, finans
Cevrimigi L

Akis DMD guncelleme Gergek zamanli DMD = Online izleme, 10T

Ug cizelge birlikte degerlendirildiginde, DMD literatiiriiniin son yillarda standart
yontemlerden uzaklasip hesaplama verimliligi, saglamlik, ¢ok dlgeklilik ve kontrol edilebilirlik
gibi Ozelliklere evrildigi goriilmektedir. Bu ¢esitlilik, DMD’nin yalnizca bir analiz araci degil,
ayni zamanda tahmin, siiflandirma, kontrol ve belirsizlik yonetimi i¢in doniistiiriilebilir bir
cergeve haline geldigini gostermektedir.
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10. SONUC VE ONERILER

Bu kitap caligmasinda dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin analizinde
siklikla kullanilan Ampirik Mod Ayristirma (EMD) tabanli yontemler ile karmasik dinamik
sistemlerin modal bilesenlerini ortaya c¢ikarmada kritik oneme sahip olan Dinamik Mod
Ayristirma (DMD) yontemleri kuramsal temelleri, algoritmik yapilari, avantaj ve sinirliliklariyla
birlikte kapsamli bi¢cimde incelenmistir. EMD’nin veri giidiimlii ve adaptif karakteri sayesinde
herhangi bir 6n tanimhi baz fonksiyon gerektirmeden sinyalin yerel osilasyonlarima uyum
saglamasi, yontemi Ozellikle ¢ok Olgekli ve duragan olmayan veriler i¢in son derece etkin
kilmaktadir. Buna karsin DMD, Koopman operatdrii teorisine dayanan lineerlestirilebilir temsil
kabiliyeti ile karmasik sistemlerdeki baskin dinamik yapilarin ayristirilmasini miimkiin kilarak
zaman serilerinin evrimsel davraniglarint mod-temelli bir bakis acisiyla agiklamaktadir. Bu iki
yontemin birlikte ele alinmasi, hem sinyalin zaman—frekans yapisin1 hem de sistemin dinamik
modal bilesenlerini ortaya koyan biitiinciil bir analiz ¢ergevesi sunmaktadir.

Uygulama alanlarina bakildiginda, EMD tabanli yontemlerin 6zellikle biyomedikal
sinyal igleme, mekanik titresim analizi, finansal zaman serileri, iklim ve atmosferik veri
modelleme gibi cok 0Olcekli degiskenlere sahip alanlarda yiiksek performans gosterdigi
goriilmektedir. EMD ile elde edilen Igsel Mod Fonksiyonlarinin (IMF) hem giiriiltiiden
arindirilmis hem de fiziksel anlami korunmus bilesenler saglamasi, bu uygulamalarda olay tespiti,
trend ayrigtirma ve giliriiltii yonetimi acgisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. DMD tabanh
yontemler ise akigkanlar mekanigi, enerji sistemleri, robotik, titresim analizi, kontrol sistemleri,
video veri igleme ve yiiksek boyutlu dinamik siireglerin modellenmesi alanlarinda yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Ozellikle zamanla evrimlesen sistemlerin diisiik boyutlu dinamik modlarla
temsil edilmesi, DMD’yi hem tahmin hem de sistem tanimlama agisindan giiglii bir arag¢ haline
getirmektedir.

Her iki yontemin giiglii yonlerine ragmen belirli sinirliliklart bulunmaktadir. EMD’de
mod karigmasi, u¢ deger sorunu ve sift siirecinin hesaplama maliyeti en belirgin sinirliliklardir.
Bu sorunlar1 gidermek amaciyla CEEMDAN, ICEEMDAN ve EEMD gibi gelismis versiyonlar
gelistirilmis olup, daha kararli IMF yapilar1 ve daha diisiik mod karismasi sunmaktadir. DMD
tarafinda ise giiriiltii duyarlilig1, eksik veri durumlarinda performans kaybi ve dogrusal olmayan
sistemlerin temsilinde ortaya ¢ikan yaklasim hatalar literatiirde sikca tartisilan sinirliliklardir. Bu
problemler igin gelistirilmis Noise-Robust DMD, Optimized DMD, Hankel-DMD ve
Multiresolution DMD (mrDMD) gibi tiirevler daha dogru modal ayristirmalar saglayarak
yontemin uygulama alanlarini genisletmistir.

Bu ¢alisma, EMD ve DMD yo6ntemlerinin yalnizca teorik temellerini ortaya koymakla
kalmamisg, ayn1 zamanda bu yontemlerin hangi durumlarda gii¢lii performans sergiledigini, hangi
senaryolarda sinirlt kaldigmi, literatiirde Onerilen ¢oziim metotlarin1 ve pratik uygulamalarini
sistematik bir yaklasimla bir araya getirmistir. Bylece hem sinyal igleme hem de dinamik sistem
analizi alanlarinda calisan arastirmacilar i¢in kapsamli ve yonlendirici bir referans gercevesi
sunulmustur.

Sonug olarak, bu calisma hem EMD hem de DMD yontemlerinin sinyal isleme ve
dinamik sistem analizindeki 6nemini ortaya koymus; yontemlerin teorik temelleri, uygulama
alanlar1 ve gelistirilen modern versiyonlarini bir araya getirerek literatiire biitlinciil bir katki
saglamistir. Gelecek aragtirmalarin bu iki yontemi daha siki bigimde entegre eden hibrit
yaklagimlara odaklanacagi oOngoriilmektedir. Bu baglamda asagidaki baglilarda literatiirel
calismalarin bilimsel katkilarinin degerli olacag diisiiniilmektedir.

Hibrit EMD-DMD modellerinin gelistirilmesi: Zaman—frekans ¢oziiniirliigii yiiksek
IMF bilesenlerinin DMD ile modal analize tabi tutuldugu hibrit modeller, hem kisa donem yerel
osilasyonlart hem de uzun dénem dinamik davranislar1 eszamanli olarak ortaya ¢ikarabilir. Bu
yaklagim ozellikle atmosferik siirecler, deprem kayitlar1 ve finansal sinyaller gibi ¢cok olcekli
sistemlerde yliksek dogruluk saglayabilir.
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Giiriiltilye dayamikli ve veri eksikligine toleransh yontemler: CEEMDAN ve
ICEEMDAN gibi modern EMD tirevleri ile Noise-Robust DMD ve Hankel-DMD gibi dayanikli
DMD yaklasimlarmin birlestirilmesi, hem gurGltili hem de eksik verili durumlarda daha
giivenilir ayristirmalar sunacaktir.

Gercek zamanh hesaplama icin hizlandirilmis algoritmalar: Geleneksel EMD ve
DMD algoritmalar1 yiiksek hesaplama maliyetine sahip olabilmektedir. Bu nedenle GPU
hizlandirmali  parallel-EMD, incremental-DMD ve streaming-DMD  algoritmalarinin
gelistirilmesi, enerji sistemleri, biyomedikal cihazlar ve erken uyart sistemleri gibi ger¢cek zamanl
uygulamalarda kritik 6nem tagimaktadir.

Makine 6grenmesi ile biitiinlesik mod ayristirma yaklasimlari: IMF ve DMD
modlariin derin 6grenme mimarilerine (CNN, LSTM, Transformer) girdi olarak kullanilmasi,
hem tahmin dogrulugunu artirmakta hem de modelin yorumlanabilirligini gii¢lendirmektedir. Bu
biitiinlesik modeller gelecegin en 6nemli arastirma yonlerinden biridir.

Yiiksek boyutlu veri setleri icin gelismis varyantlarin karsilastirnlmasi: Cok
degiskenli zaman serisi analizlerinde MEMD, mrDMD, VMD ve EWT gibi yontemlerin
karsilagtirmali performans analizleri, 6zellikle atmosferik ve jeofizik veriler gibi yliksek boyutlu
uygulamalarda yeni metodolojik katkilar sunacaktir.
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