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1. GIRIS

Gunumuzde isaret isleme ve veri haberlesmesi alanlarinda dogrusal olmayan
haberlesme tekniklerinin gelisimi igin ¢ok cesitli ve kapsamli arastirmalar
yapillmaktadir. Haberlesme sistemlerinde kullanilan igaretlerin icermesi
istenilen Ozellikler; duzensiz, periyodik olmayan, genis bantll ve uzun
zamanlar boyunca tahmin edilebilmeleri mimkin olmayan isaretler olan
kaotik isaretlerde mevcut oldugundan dolayl bu isaretler kullanilarak yeni
teknikler gelistiriimektedir [Stavroulakis], [Abel ve Schwarz]. Bu 6zelliklerden
yararlanan uygulama alanlarindan bazilari yayili-spektrum haberlesmesi, ¢ok

kullanicil haberlesme ve sifrelemedir [Cetinel].

Kaotik sistemler baslangi¢ degerlerine karsi asiri duyarhdirlar. Baslangic
degeri ve denklemleri bilinen deterministik bir sistemin sonraki durumlari
ongorulebilirken, kaotik sistemler igin baglangi¢ degerleri sonsuz duyarlilikta
bilinmiyorsa sistemin ilerleyisini tam olarak kestirmek imkansizdir. Kaotik
sistemlerde bu kestirimin tam olarak yapillamamasinin en buylk sebebi
bagslangic degerindeki hatanin Ustel olarak artarak sistem giktisina

yansimasidir [Baskurt].

Kaotik igaret ornegi olarak uygulamada da kullanacagimiz ve deginecegimiz
gibi Lorenz ve Mackey-Glass sistemleri dinamik cevap olarak ve/veya gug¢
izgesi ¢ozumlemesi uygulandiginda yuksek bir gesitlilik ve/veya genis gug
izgesine sahiptir. Buna karsin belirtilen kaotik haberlesme isareti Uzerine
cesitli sebeplerle etki eden gurultuler de genis gug¢ izgesine sahiptirler ve
bundan dolay! Uzerine gurlltu etki eden kaotik isareti dogrusal slzgecler
kullanarak gurultuden ayirmak zordur. Bu nedenle bu calismada dogrusal
olmayan suzgecgleme yontemlerinden kogan tabanl uyarlanabilir sizgegleri

inceleyecegiz.



Model olarak faydalanacagimiz Lorenz ve Mackey-Glass sistemlerinin
matematiksel ifadelerine burada kisaca deginmek vyararli olacaktir. Yine
uyarlamal suzgecgler ve kanal denklestirme sorunlarina da bu boélimde
kisaca degindikten sonra 2. Bolumde uyarlanabilir kanal denklestirme, 3.
Bolumde doguran koganliHilbert uzayinda uyarlanabilir sizgecgleme, 4 ve 5.
Bolumlerde sirasiyla en kuguk ortalama kareler ve yinelemeli en kuguk
kareler  yontemlerinin  doguran  kocanliHilbert uzayr  kuramindan
faydalanilarak elde edilen dogrusal olmayan modelleri ve son bélim olan 6.
Bolimde de uygulamalar ve karsilastirmali sonuglar sunulacak, performans

degerlendirmesi yapilacaktir.

Lorenz sistemi Edward Lorenz’'in hava durumu tahmini igin topladigi verileri
kullanarak, meteorolojik sistemleri modellemeye ¢aligmasi sonucunda ortaya

cikmistir. Bu sistem goyledir:

dt

41."::
“f) =x (O -x0]-x0
(i

dx3 (1) =1y (1) x5 (1) — b5 (F)

(1.1)

buradao, b ve r degisken parametrelerdir. Sistem ¢ = 10, b = 8/3 ve r = 28
deg@erlerinde kaotik davranig gostermektedir. Kaotik davranis altinda sistem,
izgesi(spektrumu) genis bir frekans bdlgesine yayllmis periyodik olmayan

salinimlar tGretmektedir.



Lorenz sisteminde 1.dinamige ait zaman sernisi
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Sekil 1.1Lorenz sisteminde xi(t)'ye ait zaman serisi [Ozer ve Zorlu]

Mackey-Glass sistemi literatirde tahmin amach yapilan uygulamalarda

siklikla yer bulan bir kaotik sistemdir. Matematiksel ifadesi soyledir:

dv(t)  02v(f-T1)

= —0.23(7)
dt 1+_1‘m(r— T)

(1.2)
burada 1 > 17 alindiginda sistem ¢ikiginda kaotik zaman serisi gorilmektedir.
Her iki kaotik davranigli dinamik sistemin benzetimleri gerceklestirildiginde

elde edilen dinamik cevaplar, fikir olusturmasi agisindan Sekil 1.1 ve Sekil

1.2’de gosterilmisgtir.



Mackey-Glass sistemine ait zaman serisi
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Sekil 1.2 Mackey-Glass Sistemine ait zaman serisi [Ozer ve Zorlu]

Guraltalu isaretten silzgecleme islemi sonunda elde edilecek asil sinyal
hakkinda istatistiksel bilginin bulunmadigi durumlarda uyarlanabilir stizgeg
yontemleri kullaniimaktadir. Uyarlanabilir sizgecler, ilgili isaretin karakteristik
bilgisinin ortamda bulunmadidi durumlarda yinelemeli algoritmalarla, kendi
kendini bulundugu ortama gore ayarlayarak istenilen ¢iktinin olusturulmasini

saglamaktadir [Sevim].

Kanal denklegtirme problemi, bu baglamda alinan igaretin kanalin tersinden
tekrar gecirilmesi olarak yorumlanabilir. Bunun gergeklestirilebilmesi igin,

alicida kanal bilgisinin ya da, dogrudan tersinin elde edilmesi gerekmektedir.



Bu amacla, kanal veya kanalin tersini (kanal denklestirici) kestirmek igin
cesitli algoritmalar kullaniimaktadir. iletisim kanalinin zamanla degismesi
durumunda, kanal denklestiricinin kanaldaki degisimleri takip edebilmesi
gerekmektedir. Bu tur kanal denklestiriciler, uyarlanabilir kanal denklestiriciler

olarak adlandirilirlar.

En kiguk ortalama kareler (LMS - LeastMeanSquares) algoritmasi, maliyet
fonksiyonunun, edim vektoérinin (gradyan vektort) anlik kestirimini kullanan
en dik azalis (steepestdescend) algoritmasinin bir versiyonudur. Egdimin
kestirimi, tapa giris ve hata isaretinin 6rnek degerlerini temel alir. Algoritma
suzgecteki her katsayi Uzerinden tekrarlanir ve yaklasik egim dogrultusunda

ilerler [Feldbauer, Pernkopf, Rank].

x(n) x(n—1) p x{in-N+1)

Sekil 1.3 N-tapali uyarlanabilir siizgeg¢ yapisi [Farhang-Boroujeny]



N-tapali uyarlanabilir stizgecin yapisi Sekil 1.3’te goértlmektedir. Stizgeg girisi
x(n) olarak tanimlanir ve referans isaret de d(n) ile gosterilirse stzgeg ¢ikisi
da,

y(n) = Wo(n)*x(n) + Wi(n)*x(n-1) + ...... Wha(n)*x(n — N + 1) (1.3)

seklinde ifade edilebilir. W agirlik dederleri hatayl en aza indirecek sekilde
secilmelidir. Hata ise referans isaret ile stizge¢ cikisinin farkina karsilik

gelmektedir.

e(n) =d(n) - y(n) (1.4)

[{e )

Suzgecteki agirlik degerleri, “n” zaman indeksinin fonksiyonlaridir. Bu,
uyarlanabilir sizgecte agirlik degerlerinin zamanla degistigi anlamina gelir.
isaret karakteristiginde herhangi bir degisimin oldugunda siizgecin agirlik
degerleri guncellenerek slizgeg ¢ikisinin referans isareti izlemesi saglanabilir.
En klguk ortalama kareler (LMS) algoritmasi agirlik de@erlerini uyarlayarak

ortalama kare hatayl minimize eder.

En klguk ortalama kareler (LMS) algoritmasinda asil amag kestirim hatasinin
ortalama karesini minimize etmektir. Yinelemeli en kuglik kareler
(RecursiveLeastSquares - RLS) algoritmasinda ise n> 0 igin herhangi bir
zamanda, agirlik degerleri hesaplanir ve maliyet fonksiyonunun elde edilen
bu agirlik degerleri yardimiyla minimum olmasi saglanir. Yinelemeli en kiguk
kareler (RLS) algoritmasi giris verisi icerisindeki bilgiyi kullanir. Bundan
dolayl yakinsama hizi en kiglk ortalama kareler (LMS) algoritmasina goére
daha hizlidir. Karmasik hesaplamalarda bu performans artirrmi daha belirgin



hale gelmektedir [Haykin].Her iki algoritma igin genel kod yazimlari Tablo 1.1

ve Tablo 1.2’de gosterilmektedir.

Baslangic
w(0) =0, sec 1

Hesap

while {u(i). d(i)}] 152 do
e(i) = d(i) — wi(i = Du(i)
w(i) =w(i—1) + ne(i)u(i)
end while

Tablo 1.1 En kug¢uk ortalama kareler algoritmasi [Liu, Principe veHaykin]

Baslangic
w(0) = 0.P(0)

Hesap
Ilerlet i =1
rii)=1+u( P{.'—l u(i)
k(i)=P( !—1 ()/r(i)
eli ]:((f}—u{:] “{e—]
w(i)=w r—l}+k eli)
P(i)=P(i s)k{; r(i)]

Tablo 1.2 Yinelenen en kuguk kareler algoritmasi [Liu, Principe veHaykin]



2. UYARLANABILIR KANAL DENKLESTIRME

Kanal tanimi genel olarak herhangi bir haberlesme igaretinin kaynaktan
hedefe ulasincaya kadar iletim esnasinda maruz kaldigi degisimler butinu
olarak verilebilir, kisaca fiziksel iletim ortami olarak da kabul edilebilir. Kanal
kestirimi ise, fiziksel ortamin giris verisi Uzerindeki etkilerini belirleme ve veriyi
cikista yeniden olusturma iglemidir. Bu sayede gurultl, semboller arasi
girisim ve kanallar arasi girisim-karigma gibi etkiler ortadan kaldirilabilmekte

ve iletimi hedeflenen isarete ulasilabilmektedir.

Ornegin genis bantli mobil haberlesme sistemlerinde, radyo kanali frekans
secicili oldugu ve zamanla degistigi icin OFDM isareti demodlile edilmeden

dnce dinamik kanal kestirimi gereklidir [Ozsahin].

Kanal denklestirme problemi, kanal parametrelerinin bilinip bilinmemesine
gbre gozu kapall olmayan ve gozu kapali kanal denklestirme olmak Uzere
ikiye ayrilabilir ve haberlesme sisteminin giris ve cikisindaki isaret sayisina
gore ise tek girisli tek ¢ikisli (SISO — SinglelnputSingleOutput) ve ¢ok girisli
¢ok cikisli (MIMO — Multi Input Multi Output) kanal denklestirme seklinde de

siniflandinlabilir [Cetinel].

Bu bolumde ilk olarak kablosuz haberlesme kanallarina ait parametreler
uzerinde durulacak, ardindan uyarlanabilir sizgegler ile kanal kestirimi igin

kullanilan model tabanl (g6zu kapali olmayan) yontemlere deginilecektir.

letisim sistemlerini en fazla etkileyen bozucular séyle siralanabilir; toplanir
beyaz Gauss gurultisu (AWGN - additivewhitegaussiannoise), simgeler
arasi girisim (ISI — intersymbolinference), kanallar arasi girisim (ICl —
interchannelinference), yol kaybi (pathloss), golgeleme (shadowing) ve ¢ok

yollu sonimlenme (multipathfading).



2.1. HABERLESME KANAL PARAMETRELERI

Bu baslik altinda, haberlesme kanallarinin 6zellik ve performanslarini

belirleyen parametreler incelenecektir.

2.11. Cok Yollu Yayillim

Soénumlenmeli bir kanal girisine gonderilmis olan dirtl (impuls) isaretinin alici
tarafinda, ik ve son gorinUmleri arasindaki farka ¢ok yollu
yayllim(maksimum zaman gecikmesi) denilmektedir ve Tm ile
gosterilmektedir [Ozsahin], [Sklar], [Stiiber].

2.12. Evre-uyumlu Bant Genigligi

Evre-uyumlu bant genisligi, kanalin belirli bir isaretin izgesel(spektral)
bilesenlerinin yaklasik olarak esit kazan¢g ve dogrusal evrede gecirdigi
frekans arah@idir ve f. ile gosterilmektedir [Ozsahin], [Sklar], [Stiiber]. Evre-

uyumlu bant genisligi ile ¢ok yollu yayilim arasindakiiliski,
fe=1/Tm (2.1)
seklinde yazilabilir. Baska bir ifadeyle, fc yardimiyla isaretlerin kanalda farkli

derecelerdesonimlenmeye ugramalari igin frekanslarinin ne kadar ayrik ya

da belirgin olacaklari hakkinda bir 6n bilgi edinilmektedir [Ozsahin], [Stiiber].
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2.13. Evre-uyumlu Zaman

Evre-uyumlu zaman, T. , kanalin durtd (impuls) isaretine verdigi yanitinin
sabit kaldigl ya da yuksek iliskiye sahip oldugu zaman araligini ifade etmek
icin kullanilir. Bu durumda, eger simge suresi Tc'den kiuguk olursa simgenin

iletim boyunca zamanda degismedigi varsayilir [Ozsahin, [Stiber].

2.1.4. Doppler Yayillimi

Kanalin zamanla degisim 0Ozelliginden dolayi meydana gelen
izgesel(spektral) genisleme Doppler yayilimi Bgq ile ifade edilir. Doppler
yayilimi, iletilen bir isaretin Dopplerizgesinin (spektrumunun) sifirdan farkh
oldugu frekans araligini ya da araliklarini vermektedir. izgesel genislemenin
miktari gezgin (mobil) birimin goreceli hizina ve/veya igaretin gelis agisina
baghdir [Ozsahin], [Stiber]. Evre-uyumlu zaman ile Doppler yayilimi

arasinda,

Te=1/Bqg (2.2)

seklinde bir iligki vardir.

2.15. Genis Olgekli Séniimlenme

Bu tip sonumlenme, genis alanlarda hareket etme sonucu ortalama isaret
gucundn zayiflamasini ya da yoldan kaynaklanan kaybini ifade eder. Genis
Olcekli sénumlenmede verici ile alici arasinda bulunan engebeli yerylzu

sekilleri ve ¢ok kath binalar énemli etkenlerdir. Bu tur etkenlerden dolayi
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meydana gelen sonuimlenmelere golgeleme(shadowing) denilmektedir
[Ozsahin], [Stuber].

2.1.6. Dar Olgekli Séniimlenme

Dar dlcekli sonumlenme, alici ve verici arasindaki uzakligin kuguk degisimleri
sonucuna bagl olarak isaretin genlik ve fazindaki dinamik degisimleri ifade
eder. Dar olgekli sbnimlenme, isaretin zaman yayilimi (time-spreading) ve
kanalin zamanla degisim dzelliginden kaynaklanmaktadir [Ozsahin], [Sklar].
isaret parametreleri (bant genisligi, sembol periyodu, vs) ve kanal
parametreleri arasindaki iligkiye gore, kanaldan iletilen her farkh isaret farkli
sdnimlenmelere ugrayacaktir [Ozsahin], [Stiber]. Cok yollu yayilm, zaman
yayllimi ve frekans secici sbnimlenmeye yol acarken Doppler yayilimi ve
frekans yayilimi, zaman secici sonumlenmeye (time selectivefading) yol
acmaktadir. Bu iki yayihm mekanizmalari ise birbirinden bagimsizdir
[Ozsahin],[Stuber].

2.2. GOK YOLLU YAYILIMIN SONUMLENMEYE ETKISIi

Cok vyollu yayllim iletilen isaretin duz (flat) ya da frekans segici
(frequencyselective)sénimlenmeye ugramasina neden olur
[Ozsahin],[Stuber].

Edger mobil radyo kanali iletilen isaretin bant genigliginden genis, bant
genigligi boyunca ise sabit kazang¢ ve dogrusal evre yanitina sahipse alicidaki
isaret de duzsonumlenmeye ugrar. DUz sonumlenmede kanalin ¢ok yollu
yapisi iletilen isaretin izgesel(spektral) karakteristiginin alicida aynen

korunacagi anlamina gelir. Fakat alicidaki isaretin glci zamanla
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degismektedir; bunun nedeni ise, ¢ok sayida yolun etkisiyle kanalin

kazancinda degismelerin olmasidir [Ozsahin],[Sklar].

Duz sénumlenmeli kanallar genlik degistiren kanallar olarak da bilinir. Kanal
girisine gonderilen igaretin bant genigligi kanalin bant genigliginden ¢ok daha
dar oldugundan dolayi ise dar bantli kanallar olarak da bilinmektedirler. DUz
sonumlenmeli kanallar derin sonumlenmelere neden olurlar, bunun igin
sonumlenme olmayan kanallara oranla daha dusuk bitte hata olasiligi elde
etmek icin gonderilecek isaretin gicli 20 dB ya da 30 dB fazla olmalidir
[Ozsahin],[Stiiber]. Kisaca ifade etmek gerekirse, bir isaretin diz

sdnumlenmeye ugramasi igin,

Bs<<Bc, Ts>> 0 (2.3)

olmalidir. Burada Ts, isaretin simge periyodu, Bs, igsaretin bant genigligi, o,

kanalin gecikme yayilimi, Bc, kanalin evre-uyumlu bant genisligidir.

Eger, kanal iletilen isaretin bant genigliginden daha dar bir bant genigligi
boyunca sabit kazang ve dogrusal evre yanitina sahipse bu kanal bir frekans

segici sonumlenmeli kanaldir.

Bu durumda kanalin darbe yaniti iletilen isaretin simge periyodundan daha
baylk bir ¢cok yollu yayihma sahiptir. Bu sekilde, alici tarafindaki isaret,
gonderilen isaretin zayiflamis ve zamanda gecikmis bir ¢ok bileseninden
olusacaktir.Dogal olarak bu durumda da alicida isaret bozulmaya ugramig
olacaktir. Frekans secici sonimlenme iletilen simgelerin kanal iginde zaman
yayllimina ugramalarindan kaynaklanmaktadir. Bu yuzden bu kanallar
semboller arasi girisime (ISI — intersymbolinference) neden olurlar [Ozsahin],
[Stiber].
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Frekans secici soniumlenmede iletilen isaretin bant genigligi kanalin bant
genigliginden buyuktar. Yine, frekans secgici sonumlenme c¢ok vyollu
gecikmelerin iletilen simgenin periyodunu ge¢gmesi sonucu meydana gelir.

Ozetlersek, frekans secici séniimlenme durumu igin,

Bs>Bc, Ts<o (2.4)

esitsizligi saglanmis olmaldir [Ozsahin].

2.3. DOPPLER YAYILIMI SONUCU OLUSAN SONUMLENMELER

Doppler yayilimi sonucu olusan sonumlenmeler hizli sbnimlenme ve yavas

sonumlenme olmak Uzere ikiye ayrilir.

iletilen temel bant isaretin degisim hizinin kanalin degisim hizina gére ne
kadar hizli oldugu, kanalin hizli soniumlenmeli ya da yavas sonumlenmeli bir
kanal oldugunu belirler. Hizli sénumlenmeli bir kanalda, kanalin durtu yaniti
bir sembol periyodu boyunca ¢ok hizli degisir. Bu durum kanalin evre-uyum
zamaninin iletilen isaretin sembol periyodundan daha kuguk oldugu anlamina
gelmektedir. Bu kanal tlrinde Doppler yayilimindan dolayi frekans yayilimi
meydana gelir ve bu da isaret bozulmalarina neden olur [Ozsahin],[Sklar].

Hizli sdnimlenme asagidaki esitsizlik durumlarinda meydana gelir,

Ts>Tc, Bs<Bd (2.5)

Bir kanalin hizli ya da yavas sénumlenmeli bir kanal olmasi ise bu kanalin
diz ya da frekans secici sonumlenmeli bir kanal oldugunu belirtmez. Hizli
sonumlenme sadece kanalin hareket sonucu degisme orani ile ilgilidir. DUz

sonumlenmeli kanallarda ise kanalin durtu yanitinin sadece bir delta iglevi
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(gecikmesiz) oldugunu dusundlebilir. Bundan dolayl, diz ve hizh
sonumlenmeli bir kanal,delta islevi genliginin degisimi iletilen temel bant
isaretin degisim oranindan daha hizl oldugu bir kanaldir. Frekans segici, hizli
sonumlenmelikanallarda ise her birgok yollu elemanin zaman gecikmesinin,
genliginin ve evresinin degisimi, iletilen isaretin degisim oranina gore daha
hizlidir [Ozgahin], [Stiiber].

Yavas sonumlenmeli kanallarda, kanalin darbe yaniti iletilen temel bant
isaretinin degisimine gore daha yavas degismektedir. Bu durumda kanaldaki
iletimin birka¢ simge periyodu boyunca sabit kaldigi dugunulebilir. Frekans
bdlgesinde, kanalin Doppler yayillimi temel bant isaretinin bant genisliginden
cok kiguktir [Ozsahin],[Stiiber]. Yavas séniimlenme su kosullarda meydana

gelir,

Ts<<Tc
Bs>>Bd (2.6)

Mobil birimlerin hizlari ve temel bant isaretin karakteristigi iletilen isaretin hizli

ya da yavas sdnimlenmeye ugrayip ugramayacagini belirler [Ozsahin],[13].

2.4. RAYLEIGH DAGILIMI

Mobil radyo kanallarinda Rayleigh dagihimi diz sénimlenmeye ugramis bir
isaretin alici tarafindaki zarfinin istatistiksel olarak zamanla degisimini
tanimlamakta kullaniimaktadir. Gurulta isaretinin dik bilesenleri Gauss
dagihmh olup zarfi Rayleigh dagiimini vermektedir [Ozsahin], [Stuber].
Rayleigh dagilimi  asagidaki olasilik  yodunluk iglevine (pdf -
probabilitydensityfunction) sahiptir,
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L]

(2.7)

burada o® dik bilesenlerin ortalama giiciidiir. Rayleigh dagiliminin ortalama

degeri ve varyansi soyledir,

f

; = =1.2533¢c
|2

mean

= E[r]=[m(r)dr=c
: \

ol = E['E]—Ez[r]= Tf'zph'}a‘r—i?

0 Fs

| 2-=|=0.42020"
g

<) (2.8)

=G

2.5. RICEAN DAGILIMI

Kuglk Olcekli sénimlenmeli kanallarin genlik zarfi, baskin zayiflamamis bir
isaret bileseni varsa (Line-of-side gibi) Ricean dagihimhdir [Ozsahin],
[Stlber]. Zarf algilayici ¢ikisinda baskin isaret, dogru akim bileseninin
olusmasina neden olur. Ricean dagiiminda baskin isaret bileseni
sonumlenirse Rayleigh dagiimi elde edilir [Ozsahin], [Stiber]. Ricean

dagilimi soyledir,
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oo rA
Pr(“'*):—gg - Iﬂ[ 1] . A=0ve r=0

(2.9)

A, baskin igsaretin maksimum degeri (genligi); lo(.), 0. derece 1. tirden Bessel
fonksiyonudur.

Ricean dagilimi genellikle K parametresi ile ifade edilir. K parametresi ise su

sekilde hesaplanmaktadir,

~

A°

2

K(dB)=10log—=—dB

2

(2.10)

A — 0, K — -«dBlimit durumunda Ricean dagilimi Rayleigh dagilimina
donugur. K >> 1 oldugu durumda ise Ricean dagilimi Gauss dagilimina

yakinsar [Ozsahin], [Stiiber].

2.6. KANAL TAHMIN YONTEMLERI

Uyarlanabilir kanal denklestirme icin kullanilan model tabanh yontemlerin
genel yapisi Sekil 2.1’te gosterilmektedir. Burada daha dnce de belirtildigi
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gibi kaynak isareti s[k] kanaldan iletiimekte ve ¢esitli sonumleme, gurultu ve
ek girisimlere maruz kalmaktadir. Tium bozulma ve degisimler sonucunda
alici tarafinda elde edilen isaret ise r[k] ile temsil edilen alinan igarettir ve bu
isaret denklestirici bloguna veya devresine girmektedir. Denklestirici ¢ikisi
sabit olabilecegi gibi sekilde gosterilen yapida oldugu gibi uyarlanabilir de
olabilir. Nitekim denklestirici ¢ikisini duzenleyebilmek amaci ile kaynak isareti
n tapall bir geciktiriciden gecirilerek denklestirici ¢ikisi ile karsilastirildiginda
denklesgtiriciblogunda bulunan uyarlanabilir sizge¢ parametreleri hatayl en
aza indirecek sekilde belirlenebilir. Bu durumda uyarlanabilir kanal

denklestirme islemi gerceklestirilmis olur.

ek
girigimler
kaynak alinan esleyici
s[k] isaret rlk] ctkist y[k]
> kanal esleyici
: egitim igareti
> gectkme ————————-

H.. tapa

Sekil 2.1 Kanal ve denklestirici yapisi

Sekil 2.1°de gdsterilen yapida denklestirici blogu esasinda bir uyarlanabilir
suzge¢ icermektedir ve bu stuzgeg¢ de en genel hali ile Sekil 2.2°’de verilmigtir.
Bu genel diyagram daha 6nce Sekil 1.3’te gdsterilen ve acgiklanan n tapall
uyarlanabilir suzgec¢ yapisinin kompakt gosterimi olarak gorulebilir. Ancak bu
yapida uyarlama blodu c¢ok cesitli dogrusal ve/veya dogrusal olmayan

algoritmalar ile igslem yapilabilir, bu yizden en genel yapidir.
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/

a(n)

x(n) yin)

stzgec

(

uyarlama -

Sekil 2.2 Uyarlanabilir sizge¢ - Denklestirici

Bu en genel yapidan yola ¢ikacak olursak, uyarlanabilir suzgeci soyle
tanimlariz: Girig isaretindeki degisimlere uygun olarak frekans tepkesini
degistiren slzgeclere uyarlanabilir sizge¢ adi verilir [Sunan]. Nitekim bu

yapida,

x(n): Girig isareti
y(n): Cikis isareti
d(n): Referans isareti

e(n): Hata isareti

Uyarlanabilir sizgeg, ayarlanabilir bir sizge¢ ve uyarlama algoritmasi olmak
uzere iki ana kisimdan olusur. Ayarlanabilir suzgecler, katsayilarinin
degistirilerek frekans yanitinin  degistirilebildigi  stzgeglerdir. Slzge¢
katsayilarin  degistiriimesi  uyarlama algoritmasi  tarafindan  yapllir.

Uyarlanabilir sizge¢ ¢ikist y(n), referans isaret d(n)' den cikartilarak hata
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isareti elde edilir. Uyarlama algoritmasinin goérevi hata isareti e(n)' i minimum
yapacak sekilde siizgeg katsayilarini degistirmektir. idealde hata sifir olur
[Mahmut].

Uyarlanabilir suzgecler sayisal, analog veya her ikisinin karigimi olan hibrit
yapida olabililer. Bu durumda isaretlerin islenebilmesi ve/veya
kullanilabilmesi i¢in gerekli Analog/Sayisal veSayisal/Analog donugumlerinin

yapiimasi gereklidir.

Sayisal slizgecler darbe tepkilerine gore,

e Sonlu darbe tepkili (FIR) suzgegler

e Sonsuz darbe tepkili (IIR) suzgecler

olarak iki ana gruba ayrilirlar. FIR stuzgeclerde ¢ikig, sadece girigsin o andaki
ve eski degerlerine bagl olup ¢ikisin onceki degerlerine bagli degildir. IR
suzgeglerde ise ¢iIkis, giris ve girisin gecikmelerine ek olarak ¢ikisin dnceki
degerlerine de baghdir. Bu igslemler geri besleme sayesinde gergeklestirilir
[Birlikbag].

Uyarlama algoritmalarinin gorevi hata isaretini en aza indirecek sekilde
suzgec¢ katsayilarini degistirmektir. Genel olarak uyarlama algoritmalari
suzge¢ katsayilarinin eski degerlerini kullanarak yeni degerlerinin
hesaplandigi yinelemeli algoritmalardir. Uyarlama algoritmalari iki ana gruba

ayrilabilir.

e Rasgele Gradyan Yaklasimi (StochasticGradientApproach)

e En Klguk Kareler Kestirimi (LeastSquaresEstimation)

Rasgele gradyan (egim) yaklasiminda algoritma hatanin ortalama karesini

en aza indirmeye calisir. Ortalama kare hata (MeanSquareError-MSE ),
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hatanin karesinin beklenen dederi(Expectedvalue) alinarak hesaplanir.
Beklenen deger, istatistikte olasi olasiliklarin dagiliminin aritmetik ortalamasi

veya kisaca ortalamasi olarak tanimlanir. Beklenen deger ise soyledir,

E[X]=) x f(x)
x=0 (2.11)

f(x) frekans veya yogunluk fonksiyonu olarak adlandirilir ve,

oy P4 pte=l

flx)=—
x!(n—x) (2.12)

seklindedir. Burada:

p: Arzulanan sonucun gelme olasiligi
q: Arzulanan sonucun gelmeme olasiligi
x: Belli bir sonucun gelmesini kag defa istedigimiz

n: Deneme sayisidir.

Gradyan (egim) yaklasimh algoritmalarin en sik kullanilanlari, en dik inis
(SteepestDescent ) ve en kiguk ortalama kareler ( LeastMeanSquares-LMS )

algoritmalaridir.

En kdgluk kareler kestiim yaklagiminda ortalama kare hata
(MeanSquareError-MSE ), yerine hatalarin karelerinin toplami minimize
edilmeye calisilir. Bu yapida en sik kullanilan algoritma ise yinelemeli en

klguk kareler (RecursiveLeastSquares - RLS) kestirim algoritmasidir.
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En kiguk ortalama kareler (LeastMeanSquares — LMS) algoritmasi,
basitliginden ve kararlihgindan dolayr en c¢ok kullanilan denklestirici
algoritmasidir. En buyuk dezavantaji ise, diger algoritmaya gore daha yavas
yakinsamasidir. Sézgelimi, LMS algoritmasi ortalama 100-1000 arasi bir

sembolde yakinsar [Mahmut].

Daha hizli olan kanal denklestirme algoritmasi ise yinelemeli en kuguk
kareler (RecursiveLeastSquares — RLS) algoritmasidir. RLS algoritmasinin
farkh karmasiklik ve yakinsama kriterlerine sahip olan cgesitli versiyonlari da
mevcuttur. Ancak RLS algoritmasinin uygulanmasi LMS algoritmasina gore
daha zordur. Bunun yaninda RLS algoritmasi da LMS algoritmasina goére

daha az sembolde yakinsar.

Gezgin iletisim sistemlerinde, RLS ve LMS algoritmalari Uzerinde birgok
arastirma yapiliyor olmasina ragmen, bu algoritmalar yuksek bit hizli
kablosuz erigsim uygulamalari igin karmasiklik, kararlilk ve hizli yakinsama
gibi  kriterlerden dolayr canl bir arastirma konusu olma &zelligini
korumaktadir. Nitekim bu calismada da hem hizli yakinsama hem de
kararlihk Uzerine iyilestirme saglamak amaci ile bu algoritmalarin dogrusal

olmayan versiyonlari Gzerinde yogunlasiimistir.
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3. DOGURAN KOGANLI HILBERT UZAYINDA UYARLANABILIR
SUZGEGLEME

Normu olan bir uzayda, elemanter vektor analizinde oldugu gibi, vektorleri
toplayabilir veskalerler ile ¢arpabiliriz. Ayrica, norm kavrami, bdyle bir uzay
uzerinde, bir vektorinelemanter uzunluk kavramini genellestirir. Bununla

birlikte, genel bir normlu uzayda, yapilmasi istenilen,

a.b =ai.b1+ az.b: + az.bs (3.1)
gibi bir skaler ¢carpim tanimlamak ve bunun sonucu olarak da,
N (3.2)
formalina ve diklik icin de,

ab=0 (3.3)
kosulunu elde edebilmektir. Bu durumda, skaler carpim ve diklik
kavramlarinin herhangi vektor uzaylarina genisletiimesi sonucunda i¢ ¢arpim
uzayl ve daha sonra da, Hilbert uzayi adi verilen tam i¢ ¢carpim uzaylarina

ulasiimaktadir.

Burada konu ile ilgili 6nemli kavramlar ve temel tanimlari [Cakar]'da yapildigi

gibi kisaca 6zetlenmesi gerekmektedir.

Bir X i¢ carpim uzayi, Uzerinde bir <x,y> i¢ ¢arpimi tanimli olan bir X vektdr
uzayidir. i¢ carpim, i¢c boyutlu uzaylarda vektdrlerin skaler garpimi kavramini

genellestiren ve
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1
x" =€ xx Xz2le bir "." normu

Il. € xx X=0ile birdikligi tanimlamaktadir.

Bir H Hilbert uzayi, tam olan bir i¢c carpim uzayidir. ic carpim ve Hilbert
uzaylari teorisi, genel normlu uzaylar ve Banach uzaylari teorisinden daha

zengindir. Bu zenginligi ortaya ¢ikaran hususlar,

1. H'nin, kapali bir alt uzayi ile bu alt uzayin dik timleyeninin direkt
toplami olarak belirtiimesi

2. Ortonormal kimeler ve diziler ve H 'nin elemanlarinin bunlara karsilik
gelen gosterimleri

3. Sinirli lineer fonksiyonellerin i¢ ¢arpim yardimiyla Riesz gosterimi

4. Sinirl lineer bir T operatériiniin, T" Hilbert-adjoint operatériiniin

bulunmasidir.

3.1. iG GARPIM UZAYI VE HILBERT UZAYI

Bir ic carpim uzayi (diger bir deyisle, dn-Hilbert uzayi), Gzerinde bir i¢ garpim

tanimlanmis bir X vektor uzayidir.

Bir Hilbert uzayi ise, Uzerindeki i¢ carpim ile tanimlanmis metrige goére, tam

olan bir i¢ carpim uzayidir.

Burada s6zu edilen i¢ carpim, XxX'den X 'in bir k skaler cisimi i¢ine yapilan
bir donusUmdur; yani, X 'in her x ve y vektor ¢ifti, x ve y 'nin vektdrel ¢carpimi
olarak adlandirilan ve <x,y>ile gosterilen ve her x, y ve z vektorleri ve a

skaleri icin asagidaki 6zellikleri gercekleyen bir skalerle eslenmektedir:
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a) <X+Vy,Z2>=<X,z>+<y,z>

b) <axy>=a<xy>

d€x,xXC0 <€x,xX=0 = x=0

X Uzerinde tanimlanan bir i¢ carpim, X Uzerinde,

"= VEX XX (3.4)

ile verilen bir norm ve

dix,y) = "x—y" = flx—y,x—y) (3.5)
ile verilen bir metriktanimlar [Cakar].
Bu 6zellikler sonucunda asagidaki bagintilar elde edilir:
0) €ax +by, zX=a€x,zX +b€y,zX
(ii) €x,ay X=a€xyX
(iif) €x,ay+bzX=a€xyX +b€x,zX
i bagintisindan i¢ carpimin birinci c¢arpana gore lineer oldugu, iii

bagintisindan da i¢ carpimin ikinci ¢garpana gore eslenik lineer oldugu sonucu
ortaya ¢ikmaktadir.
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31.1. Schwarz Esitsizligi

Bir i¢ carpim ve buna karsilik gelen norm Schwarz esitsizligini ve dggen

esitsizligini, asagida belirtildigi sekilde gergekler [Cakar]:

(a) Esitlik hali, ancak ve ancak, {x,y}'nin lineer bagimli olmasi halinde

gegerli olmak tzere soyledir:

€%,y X| C "x""y" (Schwarz Esitsizligi)

(b) S6z konusu norm, esitlik hali, ancak ve ancak, y = 0 yada, x =cy (c
reel ve = 0) halinde gecerli olmak tzere,

"x+y" C"x"+"y" (Ucgen Esitsizligi)

esitsizligini gercekler.

31.2. I¢ Carpimin Siirekliligi

Bir i¢ carpim uzayinda, Xn — X ve yh— Yy ise, <Xn,Yn> — <X,y>'dir.

Bir X i¢ garpim uzayinin, ayni cisim (izerinde tanimli diger bir X ic carpim

uzayi uzerine olan T eg bigimliligi, i¢c garpimi koruyan, yani, her x,yCXigin,

<TX,Ty> = <x,y> (3.6)
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olacak sekilde tanimlanan bire-bir ve Uzerine bir lineer T:X— operatoérudur.
Bu kosullara uygun X ve i¢ ¢arpim uzaylarina izomorfik i¢ ¢arpim uzaylari

ad verilir [Cakar].

3.1.3. Tamlastirma

Herhangi bir X i¢ carpim uzayi igin, bir H Hilbert uzayi ve X 'ten W ©_H yog un
alt uzayi Gzerine bir A izomorfizmi vardir. H uzayi, kendisine izomorf olanlarin
disinda tektir.

Bir X i¢ garpim uzayinin bir Y alt uzayi, X Uzerindeki i¢ ¢carpim, Y x Y Uzerine

kisitlanmis olarak alinmak Uzere, X 'in vektor alt uzayi olarak tanimlanir.

Benzer sekilde, bir H Hilbert uzayinin bir Y alt uzayi, H 'nin, bir i¢ g¢arpim
uzayi olarak dusunulen bir alt uzayi olarak tanimlanir. Bununla birlikte Y 'nin

bir Hilbert uzayi olmasi gerekmez.

O halde, Y bir H Hilbert uzayinin bir alt uzayi olsun. Bu durumda,

(@) Y 'nin tam olmasi i¢in gerek ve yeter kosul, Y 'nin H uzayinda
kapali olmasidir.

(b) Y sonlu boyutlu ise, tamdir.

(c) H ayrilabilir ise, Y de ayrilabilirdir. Daha genel olarak, ayrilabilir bir

i¢ carpim uzayinin her alt kimesi de ayrilabilirdir.
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3.2. DOGURAN KOGANLI HILBERT UZAYI

Bir on-Hilbert uzay {x}%-.; ‘a bir ortonormal tabani olan bir i¢ c¢arpim

oce

uzayidir. {x}x-; sonsuz kumesinin taban olmasi i¢in H, en blylk ve en
kapsayici vektér uzayl olsun. Bu halde asagidaki sekilde ifade edilen ve

orijinal i¢ carpim uzayinda bulunmasi gerekmeyen vektorler {x,}5 tabani ile

gerilmektedir denir.

X= ) ad;X;
k=1 (37)

burada ax ifadedeki katsayilardir. Bir vektor daha tanimlayalim,

n
Vo= GX;
k=1 (3.8)

ym gibi bir vektér daha da benzer sekilde tanimlanabilir. n > m icin y, ve ym

vektorleri arasindaki kareli Oklid mesafesini sdyle ifade edebiliriz:

-

n m
”F:i _}_m”J = zﬁkﬁk - Zﬂk\:k
k=1 k=1

-~

n

= X ax

k=m—+1

[

ke=m+1 (39)

burada asagidaki sartlarin saglaniyor olmasi gerekmektedir.

n :
Lo X emn® 20 n,m — oo
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m Iy
Xk:lak < ©O

{yi} %=1 vektorlerinin bir dizisi tanimlandigi gibi Cauchy dizisidir. Bu nedenle
{xx}Etabaninda bir x vektdrinin tanimlanabilmesi ancak ve ancak x taban
vektorlerinin lineer bir kombinasyonu ise ve ilgili katsayilar kare toplanabilir

ise mUumkundur.

Buradan yola gikarak tamlik kavramini yeniden ifade edelim [Liu, Principe ve

Haykin]:

Bir ic carpim uzayi H, ele alalim. Eger bu H uzayindan alinan her bir Cauchy

dizisi H'deki bir limite yakinsiyor ise bu uzay tamdir.

3.2.1. Mercer Kogani

Bir Mercer kogani surekli, simetrik ve pozitif tanimh bir fonksiyondur
[Aronszajn]. Bu tirde en sik kullanilan koganlar Gaussgu kogan ve

polinomsal kogandir. Bunlar sirasiyla soyle ifade edilir:

EJ

kK(u,u)=(u"u +1) (3.10)

x(u,u’)=exp(—alu—u’

h() ve g() fonksiyonlar, K(u.-)} kogani ile Uretilmis gercek degerli
fonksiyonlardan olusan herhangi bir H vektér uzayindan alinmis olsun. Bu

fonksiyonlar sdyle ifade edilir:
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]
h=Y ax(c;")
i=1

(3.11)
=Y bi(¢,)
j=1
burada aive bjgenisleme katsayilaridir. Bilineer form da su sekilde
tanimlanir:
m
(h,g)= X Y ak(c;, ¢;)b
i=1 j=1 (3.12)
ve i¢ garpim uzaylari konusunda belirtilen 6zellikleri saglar.
Sonug olarak <h,g>bilineer formu da bir i¢ carpimdir. Ancak i¢ ¢garpim
Ozelliklerini takip eden bir 6zellik daha vardir. Eger,
g(:) =K(u.-) (3.13)
olarak ifade edersek, asagida belirtilen dogurma 6zelligine ulasiriz:
(h,x(u, Z ax(c;,
= /I( u) (3.14)

buradaki '\'(l'-l")koganl da asagidaki iki kosulu saglamak kosuluyla H
vektor uzayinin bir doguran koganidir.

1) Her uCU igin, A (u,u’) kogani u' vektdriinin bir fonksiyonudur ve
H’ye dahildir.

2) Dogurma 6zelligini saglamaktadir.
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Bu halde, Mercer kogani yukaridaki kosullari yerine getirmektedir ve doguran
kogan olarak adlandirlabilmektedir. Eger doguran kogan uzayi olarak
tanimlanan H i¢ ¢carpim uzayl tam ise bu uzaya da doguran koganl Hilbert

uzay! adi verilir.

Mercer kuramina goére [Burges], herhangi bir doguran kogcan asagidaki gibi

genigletilebilir:

K(u,u')= ig;@ﬁg{u ) (u”)
i=1 (315)

burada = ve isirasiyla 6zdegerler ve dzfonksiyonlardir. Bunun yaninda,
O0zdegerlerin negatif olmayan tanimli olduklari belirtiimelidir. Bu durumda

asagidaki haritalama gergeklenebilir:

p:U=F

@(u)= [x/':"_m%(ll}m/é_:@ﬁ:{lll.---:l

(3.16)

Oznitelik uzayi olan F’nin boyutu kesinlikle pozitif olan 6zdegerlerin sayisinca
belirlenir. Gaussgu koganda bu sayi sonsuzdur ve dolayisi ile Gaussgu kogan
kullanimi girdi uzayini sonsuz boyutta bir 6znitelik uzayina haritalar. Bu olgu

gorsel olarak Sekil 3.1’de temsil edilmektedir.
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Sekil 3.1 Girdi uzayindan 6znitelik uzayi ‘F":'J’ye dogrusal olmayan
haritalamanin gorsel bir ifadesi [Liu, Principe veHaykin]

Burada, hem anlatilanlari 6zetlemek ve hem de netlestirmek amaci ile

sayisal bir 6rnege yer vermek uygun olacaktir [Gretton].

$, iki boyutlu uzaydaki degiskenleri ti¢ boyutlu 6znitelik uzayina haritalayan
bir fonksiyon olsun.

$: %2 < %3

X1

x=[4]< $6) = %]

X1X2

Bu durumda kogan,

X1 T yy
k(x,y)=[X2 1 [ Y2 ]
X1X2  Viye

Bu 0Oznitelik uzayini Hile gosterelim.
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Simdi bu 6zniteliklerin (x4, X, re x1x) bir fonksiyonunu tanimlayalim:
f(x) = ax1 + bxy + cx1X5

Bu fonksiyon A = [E¥’ten R’ye haritalama yapan fonksiyonlar uzayina dahildir
ve esdeger bir gosterim ile asagidaki gibi ifade edilebilir:

a
f-) = [b]
C

Bu gosterim, fonksiyonun kendisini soyut bir sekilde belitmektedir. Bu
gosterimi kullanarak asagidaki ifadeyi yazabiliriz:

flz) = f(17olz)

= (f(:).0(x))y

Burada, f'in X’e gore hesabini 6znitelik uzayinda bir i¢ garpim olarak ifade
etmis oluyoruz.

Daha acik ifade etmek gerekirse,

1
ky)=| v | =2ay)
itz

ifadesini ele alalm. Burada yapilan, bir y verildiginde, #’de bir *{-.u)
vektorinun elde edilmesidir. Séyle ki:
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(k(-,y),0(x))y = ax1 + bxa + cx172

Burada ¢ = w1, b = yave ¢ = mw2’dir.

Simetri 6zelliginden yararlanarak asagidaki ifadeyi de yazabiliriz.

(k(-,z),@(y)) = uy+vyp+wyys
= k(z,y).

Simetri 6zelligi:

é(z) = k(- x)

oly) = k(- v)

Son olarak, dogurma 6zelligini ele alalim.

Vee X, VfeH, (f.k(-,z))y = flz)

Dolayisi ile =.y € Xigin:

k(x,y)=L{k(-,7) k(- u))un
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3.3. KOGAN UYARLANABILIR SUZGEGLER

Kogan yontemi guclu bir parametrik olmayan modelleme aracidir. Yontem
kisaca sOyle izah edilebilir: Girig verisi bir doguran kogan araciligi ile yuksek
boyutlu bir Oznitelik uzayina tasinir. Bu iglem gergeklestirildikten sonra,
tasinmig veri Uzerine uygun dogrusal yontemler uygulanir. Uygulanacak
algoritma i¢ carpimlar seklinde formulize edilebiliyor ise ylksek boyutlu
Oznitelik uzayinda, dogrusal olmayan, islemler yapmaya gerek kalmaz,
islemler dogrusal olarak algcak boyutlu uzayda gerceklestirilir. Bu olguya

kogan hilesi (kernel trick) adi verilmektedir.

Yuksek boyutlu 6znitelik uzayinda islem yapilmamasi bilgi sayimsal maliyeti
dusurmekle kalmaz, bu wuzayda igslem yapmanin asagida Dbelirtilen

sakincalarindan da kurtulmayi saglar.

a) Boyut yukseldikce bilgi sayimsal karmasiklik ¢ok fazla artmaktadir.
b) Boyut yukseldikge genellestirme performansi dusmektedir ve bu da

asiri uyum riskine yol agmaktadir.

Sayilan bu avantajlar g6z éninde bulundurularak bundan sonraki asamada
en temel uyarlanabilir sizgecler olan en kiguk ortalama kareler (LMS — Least
Mean Squares) ve yinelemeli en kiguk kareler (RLS — Recursive Least

Squares), doguran koganli Hilbert uzayinda ifade edilecektir.



35

4. KOGAN - EN KUGUK ORTALAMA KARELER
ALGORITMASI

Bir dnceki bolimde bahsedilen kogan hilesi ile geleneksel en kiglk ortalama
kareler algoritmasinin bir araya getiriimesi, doguran koganl Hilbert uzayinda
uyarlanabilir bir sizgeg i¢in érneklemden drnekleme guncelleme gibi ilging bir
Ozellik ortaya koymaktadir ve bu da — kogan en kuguk ortalama kareler
(KLMS — Kernel Least Mean Squares) adnii almaktadir [Liu]. Kogan en kiglk
ortalama kareler dogal olarak bir buylyen radyal taban fonksiyonlu ag
olusturmaktadir [Pokharel, Liuve Principe]. Bu radyal taban fonksiyonlu agda,
ag topolojisini 6grenme ve serbest parametreleri dogrudan egitim verisinden
uyarlama gibi 6zellikler bulunmaktadir ve bu 6zellikler de hata duzeltme ve
bellek tabanli 6drenme yoOntemlerini bir araya getirebilme imkani

sunmaktadir.

4.1. EN KUGUK ORTALAMAKARELER

En klguk ortalama kareler algoritmasi su prosedure dayanmaktadir [Widrow
ve Hoff]:

w(l) =10
e(i) = d(i) — w(i — 1)Tu(i)

w(i) =wii— 1) +ne(i)u(i)
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ve empirik riski minimize eden optimal agirligi w° bulmak igin,

N
min Jemp(w) = Z (d(i) — w',r'u“”g
"
=1 4.1)

bagintisi kullaniimaktadir.

En kuguk ortalama kereler algoritmasinda, e(i) tahmin hatasi, n adim

blayUkligu ve w(i) de i ani icin hesaplanan optimal agirliktir.

Tekrarlanan agirlik gincelleme uygulamasi da su sonucu dogurur:

w(n)=mng Zf: (z)u(z)
i=1

(4.2)

burada, n adimli egitimden sonra agirhk hesabi tahmin hatalan ile
agirhiklandinimis 6nceki ve su anki giris verisinin bir kombinasyonu olarak
ifade edilmektedir. Ancak kocgan hilesini uygulayacagimiz ya da doguran
koganli Hilbert uzayina gegis yapacagimiz nokta da buradadir. Bu 6grenme
algoritmasinin girigs-gikis islemi i¢ g¢arpimlar kullanilarak da asagidaki gibi

ifade edilebilir:
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T T AT g
fa(u) = w[:':_}fu :”Z;— f"’[f}uﬁjfll

i
m -

eln+1) = dn+1)— I;Z_ lf-'l_rfjuf:f'_}‘ru[n +1) 43
i= 4.3

burada kogan hilesi uygulayarak doguran kocanl Hilbert uzayina gegis

yaparak yeni algoritmay! olusturacagiz [Pokharel, Liu ve Principe].

4.2. KOGAN EN KUGUK ORTALAMA KARELER

Veri kimesini, u(i), 6znitelik uzayina ¢@(u(i)) olarak haritalamak igin i¢ carpim
Ozelliginden vyararlanacagiz. Burada o(u(i)) ifadesini kisaca (i) olarak
alirsak, kogan en kuguk ortalama kareler (KLMS — Kernel Least Mean

Squares) algoritmasi asagida verildigi gibi ifade edilebilir:

w(0) =0
e(i) = d(i) — w(i — 1)Tp(i)

w(i) =wli — 1)+ neli)pl(i)

burada w(i), i aninda agirhk vektérinin hesaplanmasidir ve bu tahmin
hesabi doguran koganliHilbert uzayinda gerceklesmektedir. Algoritmanin ig

carpimlar ile ifade edilebilme 6zelliginden faydalanarak,
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n
fan) = wn) e —r;z e(i)e(u(i) p(u')

eln+1) = din+1)— ?IEZ t{!}x,:fll(FH L,-f'r:ll'-:'” +1))

burada kogan hilesi kullanarak suzge¢ c¢ikisini ve hatalan soyle

hesaplayabiliriz:

f.(u) = wn)Tpu) = :;Z:e'-'(a‘_}};[uf:f'].uJ

% '3 n . '3 - Y %
e(n+1) = din+1)— E;Z_ 1 e(i)r(uli), u(ln+ 1))
= (4.5)

file i anindaki giris-gikis haritalama hesabini gosterirsek, kogan en kuguk
ortalama kareler algoritmasi igin sirali 6grenme kuralimizi su sekilde
tanimlayabiliriz:

__J(Ir' = __fr'—l + 'F.Pt""-r‘f_}fi[‘-l[’fl ] (4.6)

Gorulecegi uzere, kogan en kiuguk ortalama kareler algoritmasinda, u(i)
merkezli ve ne(i) katsayili her yeni egitim verisi girigsine kargilik yeni bir kogan
birimi olusturmaktadir [Liu, Pokharel ve Principe] ve bu o6zellik Sekil 7°'de
gOsterilmigtir. Egitim sureci boyunca, katsayr ve merkezlerin kaydedilmesi
gerekmektedir. Bu durumda i anindaki katsay! vektérinu a(i) ile ve bunlara
karsilik gelen merkezleri de C(i) olarak gosterirsek, i ani i¢cin kogan en kuguk
ortalama kareler algoritmasi igin gerekli glncellemeler su sekilde

Ozetlenebilir.
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a;(i) = mneli)
a;(1) = a;li— 1), 5=1,...,1—1

Cli) = {Cli—1),ul2)}

Bu asamada algoritmay! bir batin olarak Tablo 4.1’den géruldaga gibi
yazabiliriz ve Sekil 4.1°den de oldugu gibi, 6zellikle her yeni egditim verisi
girisine karsilik yeni bir kogan birimi olusturma durumunu gdrsel hale

getirebiliriz.

baglangi
adim boyun ve kocan K sec
a(1) = nd(1), C(1) = {w(1)}. f; = ay(1)x(u(1),-)

Resap

while {uwii), dii)} ise do
% ¢tkist hesapla
i-1

fialu(i)) =¥ a;(i— Ux(u(i), u(j))

j=1
% Ratayr hesapla
e(i) = dli) — fi(ul(i))
% veni merkezi Raydet
Cli) = [Ci — 1), u(i)
% Ratsayryt fesapla ve Raydet
ali) = neli)
end while

Tablo 4.1 Kogan en kuguk ortalama kareler algoritmasi [Liu, Principe

veHaykin]



Sekil 4.1 Kogan En Kuguk Kareler [Pokharel, Liu ve Principe]

40
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5. KOGAN - YINELEMELI EN KUGUK KARALER ALGORITMASI

Egitim veri kimesinden {u(j), d(j)};Z1gibi (i-1) anini da igeren bir diziyi géz
onunde bulunduralim, burada yinelenen en kiguk kareler algoritmasi w(i-1)

agirlik vektoruna asagidaki maliyet fonksiyonunu minimize ederek hesaplar:

1 .2
min E|ﬂ’ (j)—u [_J}I1\'|'
= (5.1)

burada u(j) Lx1 boyutunda regresor girisi ve d(j) de istenen cikistir. Dolayisi

ile su sekilde gosterilebilirler:

UG-1)=[u().....u(i=1)],

(5.2)

d(i 1)=[d(1).....dii D] (5.3)
Belirtilen maliyet fonksiyonunun ¢6zUmu ise soyledir:

w(i-1)= (UG- UG-1) | Uli=1)dG-1) (5.4)

{u(i), d(i)}bigiminde bir giris ¢ikis ikilisi mevcut ise,
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min E dij)—u(j)'w i
Y oF (5.5)

maliyet fonksiyonunu minimize eden w(i) agirlik hesabi soyle gercgeklestirilir:

w(i)=(U@HUH) ) U@d(i)

(5.6)
burada da,
U(i)=[U(i-1},u(i)]

(5.7)
d(i)=[d(-1)",d@)]
dir.
P(i)=(U()Ui) ]"

(5.8)

Pi-1D)=(UG-1UGE-1))

P(i) ve P(i-1) matrislerini yukaridaki gibi tanimladigimizda, aralarindaki iligkiyi
su sekilde kurabiliriz:
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PG =P(i-1)" +u(i)u(i)’ (5.9)

Matrisin tersi alma lemmasi,

(A+BCD)'=A"'—A'B(C'+DA'B) DA

kullanilarak ve agsagidaki tanimlari yaparak,

Pi—-1)= A u(i)»B. 1= Cu(i) =D (5.10)

dogrudan P(i-1)'den P(i) guncel degerini hesaplamak i¢in asagidaki yineleme

ifadesini elde ederiz:

P(i) :[Pu— 1) 2 I}I_IE-{'}".MTP“-_ 1}}
1+u(i) P(i-1)u(i)

(5.11)

Ayrica, w(i)’yi dogrudan dnceki deger w(i-1)'den guncellemek icin asagidaki

yineleme surecini elde ederiz:
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wii)=P()U()d(i) .
[ P(i—1)uii)u(i) P(i-1)
1+u(d) P(i=Du(i

e . T fan T
P Du8®) p;_gyu(i-1)d(i-1)
Low(e) Ple—1)uis) :

= P(i-1)- }H]U_Hdﬁ_lh4WHdUH

=P(i-1)UE-1)d(i-1)-

wii-1)

wil-1)
P(i Du()u() P Du(i)d(i)
1+ul() Pli—Du(i)
P(i—Du()u(i) w(i-1)
1+u (i)' P(i-1)u(i)
+[Pﬁ—lhﬂﬂdny-P“““”Q“fﬂ?“_lvﬂ”d“q
I+u(i) P(i-1)u(i)
Pu—lhﬂﬂuﬁfwﬁ_llk P(i —1)uli)d i)
1+u(i)Pi-Du()  1+u()'P{i-1Du(i)

+Pli-1)u(i)d(i)-

—w(i-1)-

= 'n-'i-'{!:— ]]—

Dolayisi ile,

P(i—1)u(i)
1+u (i) P(i—1)u(i)

d(i)—u(i)w(i-1)
[

wii)=w(i-1)+
(5.12)

elde etmis oluruz. Asagidaki tanimlamalari yapalim,

r(i)=1+u(i) Pi—1)u(i)
k(i)=P(i—1)yu(i)/r(i)

bu durumda standart yinelemeli en kuguk kareler (RLS — Recursive Least
Squares) algoritmasini elde etmis oluruz ve bu algoritma kisa sekliyle Tablo

5.1’de gosterilmektedir.
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Baslangic
w(0) =0, P(0)

Hesap
Ilerlet i > 1

L+u(i) P(i i—1)u(i)
{I— Ju(i)/r( r}
1()=u() ' w(i-1)
(i—1)+k(i)e(i)

C
W
[ (i—1)— l\{!}k(!‘]!(!}}

W

P

rii)
k(i)
e(i)
v(i)
(7)

Tablo 5.1 Standart Yinelenen En Kugtk Ortalama Kareler Algoritmasi [Liu,
Principe veHaykin]

burada k(i) kazang vektoru, ve e(i) tahmin hatasidir.

Algoritmada P(i) matrisi veri Oz-ilinti matrisinin tersi olarak tanimlanmisti.
Ancak matrisin tersi her kosulda mevcut olmayabilir. Bu durumda
regularizasyon yapmak gereklidir ve dolayisi ile maliyet fonksiyonunu

asagidaki gibi yeniden duzenlemek gereklidir.

f . 2 ]
min ¥ |d (j)—u(j) w| +A]|w|’
- (5.13)

burada, A||w||* terimi regiilarizasyon terimi olarak adlandirilir ve A da pozitif
bir sayl olmak (izere regilarizasyon parametresi adini alir. Onceki adimlara

benzer sekilde ¢ozim sdyle olur:
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w(i)=(U()U) +A1) U(i)d(i)

P(i)=(U(i)U(i)" +A1)

Bu durumda da P(i) matrisinin tersinin bulunmasi garanti edilmis olur.

5.1. USTEL AGIRLIKLI YINELEMELI EN KUGUK KARELER

Yinelemeli en kuguk kareler algoritmasinda, yakin gec¢cmise ait verileri
vurgulamak ve uzak gec¢mise ait verileri dikkate almamak igin Ustel
agirhklandirma yontemi ortaya atilmigtir [Liu, Principe ve Haykin]. Asagidaki

aralik ve yakinlikta bir B sayisi ele alalim.

Oafi<l] (5.14)

Bu durumda Ustel agirlikh regullarize edilmis yinelemeli en kiglk ortalama

kareler algoritmasi icin maliyet fonksiyonu:

') - 'l -
min Y §' -"|:H,r']'— u(j) “'|_ +BA|w
in 3, (5.15)
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burada, B genellikle unutma faktori olarak adlandirilir. Ayrica regularizasyon

terimi B, burada B' olarak ifade edilmistir ki bu da zaman ilerledikce
regularizasyonun etkisini azaltma yonunde bir etki yapmaktadir.

Yine benzer sekilde ¢ozim de asagidaki gibi elde edilir:

w(i)=(U()B()UG) +B41) UG)B(i)d(i) (5.16)

burada B(i),

B(ij=diag{f"',B"2....1} (5.17)

dir. Asagidaki tanimlamalari yaparsak,

P(i)= (UG)B()U() +8A1)
r(i)=1+8"u(i)) P(i-Du(i)
k()= F"Pi—1Du()/r(i)
e(i)=d(D)-u(i) w(i-1)

ve oOnceki adimlarn tekrarlarsak Ustel agirlikli yinelenen en kugluk kareler

algoritmasini elde etmis oluruz ve bu algoritmay! kisaca Tablo 5.2'den
gorebiliriz.
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Baslangi¢
w(0)=0,P0)=A"1

Hesap
lerlet i =1
r(i)=1+B (i) P(i-1Du(i)
k(i)=B'P(i—Dyu(i)/r(i)
c’{!‘lz:f{:}—u{:}’ﬁ (i—1)
w(i)=w(i—-1)+k(i)e(i)
P{:]:[ﬁ'P{—I} k(i)k(i) r{:}]

Tablo 5.2 Ustel Agirlikli Yinelemeli En Kliglik Kareler Algoritmasi [Liu,
Principe ve Haykin]

5.2. KOGAN YINELEMELI EN KUCUK KARELER

Yinelemeli en kuguk kareler algoritmasini doguran koganli Hilbert uzayinda
gercgeklestirebilmek icin kogan en kuguk ortalama kareler algoritmasinda
oldugu gibi yine Mercer kuramindan yararlanacagiz. Dolayisi ile giris verisi
u(i)’yi 6znitelik uzayina @(u(i)) olarak tasimak gerekmektedir. @(u(i)) ifadesini
yine kisaca (i) olarak alalim ve yinelemeli en klguk kareler algoritmasini

{d(1),d(2),...}, ve {®(1),9(2),...} 6rnek dizisi Uzerinden kurmaya baslayalim.
Her bir iterasyonda, w(i) agirlk vektort yinelemeli olarak ¢6zilmelidir ve bu
agirhk vektora asagida verilen maliyet fonksiyonunu minimize etmek

zorundadir.
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min i|d( j')—mltp('i)r + Aol
(5.18)

Doguran koganl Hilbert uzay! yuksek boyutlu bir uzay oldugundan dolaysi,
yinelemeli en klguk kareler algoritmasini buraya tasirken regularize edilmis
versiyonunu duastinmemiz gerekmektedir. Bununla birlikte ¢(j)’nin boyutu da
cok yuksek oldugundan (Gauss kogani kullanildiginda boyut sonsuz

olmaktadir) burada farkh bir yol izlemek gerekmektedir.

d(i)=[d(1),....d ()]
®(i)=[p(1).....@()]

Bu amagcla, yukaridaki tanimlamalar yaptigimizda,

o (i)=[A+@()@(i) T'®(i)d(i) (5.19)

elde ederiz. Buna ek olarak, yine matris tersi alma lemmasindan

faydalanarak, ve asagidaki belirlemeler ile,

Al A, ©i)=B, I=C @i =D

asagidaki ifadeyi dogrulayabiliriz:



50

[A+@(i)®() ] ® (i) = @) M+® (i) ®())] (5.20)

Bu ifadeyi, yukaridaki agirlik ifadesinde yerine koydugumuzda,

o(i)=® () [ A+0(i) ®()] d(i) (5.21)

elde ederiz. Burada kazancimiz ®(i)'®(i) carpiminin kogan hilesi kullanilarak
hesaplanabilmesi ve agirhgin giris verisinin lineer bir kombinasyonu olarak

kesin bir sekilde ifade edilebilmesidir.

@(i)=®(i)a(i) (5.22)

burada,

a()=[ A1+ @ (i) (i)] 'd(i) (5.23)

dir. Ayrica,

Q()=[M+@(i)'®()]’ (5.24)
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ifadesinden de,

um-lz[oh— D' ) }
| h(i)  A+e(i) o) (5.25)

kolayca elde edilebilmektedir. Burada,
h(i) = ®(i — 1) (i) (5.26)

dir. Bu kayan pencere yapisini kullanarak, bu buytuyen matrisin tersinin

guncellenmesi asagidaki gibi mimkin hale gelmektedir.

0m=rm-l{w—Hr{e‘J—r{im’f‘J“ —rm]

—z(i)’ 1

(5.27)
burada da,

2(i)= Q(i-1)h(i) _

r(i)=A+@(i) @(i)—z(i) h(i) (5.28)

dir. Q(i) ifadesi blok matrisin tersi tanimiyla elde edilir.
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[_x |T_ (A-BD'C)  —A'B(D-CA'B)’
C D] |_p'c(A-BD'C)'  (D-CA'B)’

burada, A ve D karesel matris bloklaridir.

Bunun sonucu olarak, agirlik ifadesindeki genisleme katsayilarinin

hesaplanmasi asagidaki gibi gergeklegtirilebilir.

a(1)=Q(r)d(1) o
_|:U|:!'—|1J+I[i111[f1]'rr[f}_' —1[:"1#'{!',"_'}[‘1“—11’]
—z(i) r (i) iy
_ [a{:‘— 1)- tir‘Jrf_i‘J"ff.fJ]

r{t’}':e[i]

burada e(i) tahmin hatasidir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

flu())=h() a(i-1)= En;[:‘— Dix(u(j).u(z))

1

e(t)=d(i)—fialu(z)) (5.29)

Sonug olarak, kogan yinelemeli en klglk kareler algoritmasi ile her bir
iterasyonda genisleyen bir radyal taban fonksiyonlu agd teskil etmis
bulunmaktayiz. O halde 6grenme strecinin kogan en kliclik ortalama kareler
algoritmasinda oldugu gibi her iterasyonda u(i) merkezli r(i)‘e(i) katsayili yeni
bir birim olusturulmaktadir. Kogan en kuguk ortalama kareler algoritmasindan

farkli olarak ise burada, tim gecmis katsayllar —z(i) r(i)e(i) ile
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guncellenmektedir, nitekim kogan en kuguk ortalama kareler algoritmasinda
gecmis katsayilarin guncellenmesi olgusu mevcut degildir [Engel, Mannorve
Meir].

Eger i anindaki giris ¢ikis haritalamasini fjile ifade edersek, asagidaki sirall
o6grenme kuralini elde ederiz.

i-1
fi= for+r(i) '[g-{uU‘L.:|_E;,f_ﬂx(u{n.-}}ff_fﬁ
=1

(5.30)

Buradaki a(i) katsayilari ve C(i) merkezleri egitim sureci boyunca kayit
edilmelidir. Sonug olarak i. iterasyonda yapilmasi gereken gincellemeler de
soyle listelenebilir:

ali)=r (i) e(i)
afi)=a,i—1)—r(z) 'e[i}I;[i}. j=1--,i-1
C(i)={C(i—1), u(i)}

Dolayisi ile i iterasyonunda bir u test girdisi uygulanmasi halinde suzgecin
¢ikisi da su sekilde olur:

flus)=Y a,(i)x(u(y), u.)
=1 (5.31)
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Kocan yinelemeli en klguk kareler algoritmasini 6zetlersek Tablo 5.3’0 elde

etmis oluruz.

Baslangi¢
Q(1) = (A + k(u(1), u(1))", a(1) = Q(1)d(1)

Hesap
Ilerlet i > 1:
h(i)=[x(u(i), u(1)), -,k (u(i),u(i-1)]"
z(i)=Q(i—1)h(i)
r(i)=A+x(u(i),u(i))—z(i) h(i)
Qm:rn’ﬂ*{m’_”r“H.f."m”ﬂ "m}
—z(i) 1

e(i)=d(i)—h(i) a(i-1)

) {a[f—l]—z{f}r{:’}"f{ﬂ}

a(i)=

r(i) 'e(i)

Tablo 5.3 Kogan Yinelemeli En Kuguk Kareler Algoritmasi [Liu, Principe ve

Haykin]

5.3. USTEL AGIRLIKLI KOGAN YINELEMELI EN KUGUK KARELER

Benzer bir sekilde unutma faktérini de algoritmaya dahil edebiliriz. Boylece
regularizasyonla beraber uzak gegmise ait verilere da daha az 6nem vererek
bilgi sayimi hizlandirabiliriz. Bu durumda maliyet fonksiyonu asagidaki gibi

olacaktir:
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] 5 2
min Y d(j)-o"@(j)| +B'Ale|
lin, (5.32)

ve ¢dzumu de,

r T R— Y i [ PP
@(i) =[ AT+ @) B)®() | @()B(i)d(i) (5.33)

dir. Sonug olarak 6zet halinde yazilir ise, algoritma Tablo 5.4’te gdsterildigi

duruma gelir.

Baglangi¢
Q(1) = (AB + k(u(1), u(1)) ", a(1) = Q(1)d(1)

Hesap
Ilerlet i > 1: B
hii)=[x(u(i),u(1)), -,k (uli), u(f'—l])]J
z(1)=0Q(i—1)h(i)
r(i)=AB +k(u(i). u(i)—z(i) h(i)
Q“]:rm-{ﬂ{f—lﬁr{f]f:{f}z(f]" —zm}
—z(i) 1
e(i)=d(i)—h(i) a(i—1)
[a{:’— 1)- ;r,{é’_]r{f]"e(f]]
r(i)e(i)

ali)=

Tablo 5.4 Ustel Agirlikli Kogan Yinelemeli En Kiigiik Kareler Algoritmasi [Liu,
Principe veHaykin]
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6. ORNEK UYGULAMA VE BILGISAYAR
BENZETIM SONUGLARI

Bu bolumde, onceki kisimlarda anlatilan ve en yaygin kullanilan dogrusal
suzgecler olan ortalama en kuguk kareler ve yinelenen en kuguk kareler
algoritmalarinin dogrusal olmayan versiyonlari igin bilgisayar benzetimleri
yapiimistir. Onceden de s6z edildigi lizere, bu slizgegclerin dogrusal olmayan
karsiliklari doguran kocanli Hilbert uzayinda, kogan hilesi yontemi vasitasiyla

gercgeklestiriimistir.

Bu algoritmalari kullanarak, 6rnek uygulamada, bir zaman serisi olan bilginin
bir kanal Uzerinden iletiimesi ve iletimin ardindan kanal denklegtirme islemi
uygulanarak, yeniden elde ediimesi yani tahmini hedeflenmistir. Bu
dogrultuda uygulama ve benzetim c¢alismalart Matlab ortaminda

gerceklestirilmistir.

Bu yéntemlerin sinandigi benzetimler igin iki farkli zaman serisi kullanilmigtir.
Bu zaman serileri belirlenirken, haberlesme isaretlerinde goérulen; dizensizlik,
genis banthlik, aperyodiklik ve uzun zaman araliklari igin tahmin edilemezlik
gibi ozellikleri yansittigi i¢in kaotik zaman serilerine basvurulmustur. Her ikisi
de kaotik 6zellik gosteren dinamik sistemlerden elde edilen bu zaman serileri

Mackey-Glass ve Lorenz sistemleridir.

Slzgeg cikisinda elde edilebilmesi istenen bu zaman serileri ile stizgeg ¢ikisi
karsilastiriimis ve bu kargilastirma da ortalama kare hata olarak belirtiimistir.

Ortalama hatanin karesi, istatistiksel agidan bakildiginda varyans ve standart
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sapma parametrelerine bagl olarak elde edildiginden tahminlerin
kiyaslanmasinda gegerli bir tekniktir. Ayrica kare hatanin toplam degeri de,
diger bir bagsarim o6lgutu olarak her bir uygulama igin hesaplanmistir. Sonug¢
olarak hata parametresinin sifira yaklasmasi tahminin degerini gergek

degere ne kadar yakin oldugunu gostermektedir.

Bunun yani sira, haberlesme kanallari géz 6nune alindiginda, uygun bir
model segerken, verici ile alicinin birbirini gormedigi durumlar, dolayisi ile
alinan isaretin genlik ve fazinda blylk degisimlerin meydana gelebilecegi
durumlar 6ngoérulmastir. Bu tar durumlarda alinan isaretin genlik ve fazindaki
degisimler, 2. Bolumde matematiksel olarak ifade edilen Rayleigh olasilik

dagilhim fonksiyonu ile modellenebilmektedir.

Bu nedenle, model olarak bir Rayleigh kanal modeli kullanilarak geleneksel
uyarlanabilir kanal denklestirme algoritmalarini bu ¢alismada 6nerilen ve en
iyi sonug verdigi distnulen, kogan uyarlanabilir denklestirici (kogan yinelenen
en kuguk kareler algoritmasi) ile karsilastirmak amaci ile test edilerek,
desibel cinsinden performans sonuclari ortalama ve standart sapma olarak

belirtilmigtir.

Baoylelikle en kiguk ortalama kareler (LMS — Least Mean Squares), kogan en
kiguk ortalama kareler (KLMS — Kernel Least Mean Squares), yinelenen en
klguk kareler (RLS — Recursive Least Squares) ve kogan yinelenen en kuguk
kareler (KRLS — Kernel Recursive Least Squares) yontemleri sirasiyla
Mackey-Glass ve Lorenz sistemlerine uygulanmistir ve tim sonug¢ ve
kargilastirmalar Sekil 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 ve 6.8’te belirtilen sirayla

gOsterilmistir.
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Son asamada ise Tablo 6.1°de ve Tablo 6.2’'de, zaman serileri Uzerinden
kargilastirma yapmak igin toplam kare hatalar bir arada gosterilmistir. Burada
dzellikle kaotik davranisi daha belirsiz olan [Ozer ve Zorlu] Lorenz zaman

serisi Uzerinde yuksek performans elde edilmigtir.

Zaman serileri Uzerinden gorulen ortalama karesel hatalarin yani sira,
kargilastirma amaci ile toplam kare hatalar da hesaplanmis ve Tablo 6.1'de
verilen ilk kargilastirma tablosu olusturulmustur. Buna goére sifira yakinlik
basari dlcutudur; dolayisi ile en basarili sonu¢ kogan yinelenen en kuguk

kareler algoritmasi ile elde edilmisgtir.

Buna gore bekledigimiz gibi, kocan uyarlanabilir suzgegler dogrusal
karsiliklarina gére ¢ok daha iyi performans sergilemekte, dogrusal
suzgeglerde nasil yinelenen en kuguk kareler algoritmasi en kuguk ortalama
kareler algoritmasindan daha basarili performans gosteriyor ise, dogrusal
olmayan — kogan uyarlanabilir stizgeclerde de kogan yinelenen en kugulk
kareler algoritmasi kogan en kuguk ortalama kareler algoritmasindan daha

basarili performans gostermektedir.



Mackey-Glass zaman serisi
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Sekil 6.1

(a) Mackey-Glass zaman serisi ve en kiguk ortalama kareler yontemi ile

tahmini

(b) Ortalama kare hata

Toplam kare hata = 27.1431



60

Mackey-Glass zaman serisi
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Sekil 6.2

(a) Mackey-Glass zaman serisi ve kogan en kuglk ortalama kareler yontemi
ile tahmini

(b) Ortalama kare hata

Toplam kare hata = 11.2618
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Mackey-Glass zaman serisi
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Sekil 6.3

(a) Mackey-Glass zaman serisi ve yinelenen en kiguk kareler yontemi ile

tahmini

(b) Ortalama kare hata

Toplam kare hata = 10.0082
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Mackey-Glass zaman serisi

UB T T T T T T T T
04+ n L
02 t h m 4
024 I '
—0_44 A
061 -
_OB | | | | I | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
zZaman
KRLS ortalama kare hata
0.08 T T T T T T T T
006 —
0.04 -
0.02 -
D | | | | I | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
iterasyon
Sekil 6.4

(a) Mackey-Glass zaman serisi ve kogan yinelenen en kuguk kareler yontemi

ile tahmini

(b) Ortalama kare hata

Toplam kare hata = 0.1454
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Lorenz zaman serisi

iterasyon

Sekil 6.5

(a) Lorenz zaman serisi ve en kuguk ortalama kareler yontemi ile tahmini

(b) Ortalama kare hata

Toplam kare hata = 972.4862
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Lorenz zaman serisi
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Sekil 6.6

(a) Lorenz zaman serisi ve kogan en kiguk ortalama kareler yontemi ile

tahmini

(b) Ortalama kare hata

Toplam kare hata = 99.9426
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Lorenz zaman serisi
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Sekil 6.7
(a) Lorenz zaman serisi ve yinelenen en kiguk kareler yontemi ile tahmini

(b) Ortalama kare hata

Toplam kare hata = 31.0842
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Lorenz zaman serisi
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Sekil 6.8

(a) Lorenz zaman serisi ve kogan yinelenen en kuguk kareler yontemi ile

tahmini

(b) Ortalama kare hata

Toplam kare hata = 0.0966



Suzgeg Toplam Kare Hata Toplam Kare Hata
(Lorenz serisi) (Mackey-Glass serisi)
EKOK (LMS) 972.4862 27.1431
KEKOK (KLMS) 99.9426 11.2618
YEKK (RLS) 31.0842 10.0082
KYEKK (KRLS) 0.0966 0.1454

Tablo 6.1 Kargilagtirma Tablosu
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Bu uygulamayi genisleterek, haberlesme kanallari 6n plana alinmig ve kanal

modeli olarak bir Rayleigh kanal modeli kullanilarak geleneksel uyarlanabilir

kanal denklestirme algoritmalarini bu galismada 6nerilen ve en iyi sonug

verdigi goézlemlenen, kogan uyarlanabilir denklestirici algoritmasi (kogan

yinelenen en kuguk kareler algoritmasi) ile kargilastirmak amaci ile tekrar bir

teste tabi tutularak desibel cinsinden performans sonuglarini ortalama ve
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standart sapma olarak Tablo 6.2’de belirtiimis ve Sekil 6.9’da gdsterilmistir.
Bu testte, farkli rasgele deg@erler ile kanal tahmin edilmeye ¢aligiimig, bu farkli
rasgele degerlerden olusan 4 farkli deney sonucu alinmistir. Hatanin desibel
cinsinden hesaplanmasinin amaci farkli tahmin algoritmalarinin hatalarini
rakamsal olarak karsilastirilabilir hale getirmektir, dolayisiyla dB degeri
dustukge basarim — performans yukselmektedir. Sekil 6.9'dan da net olarak
gOrulebildigi gibi dogrusal algoritmalar ile karsilastirildiginda kogan yinelenen
en kuguk kareler algoritmasinda hata olduk¢a dusuk seviyelere inmektedir.
Bununla birlikte, Tablo 2’deki sonuglardan yararlanarak da kogan en kuglk
yinelemeli kareler algoritmasinin farklh rasgele degerler ile calistirilan 4 farkl

deney sonucunda da oldukg¢a dusuk hata degerleri verdigi gorulebilmektedir.

MSE

dB

-20

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
iteration

Sekil 6.9 Rayleigh kanal modelinde dB cinsinden ortalama karesel hatalar

Uzerinden performans karsilastirmasi
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EKOK (LMS)
ort.+ std sapma

(dBort.kare hata)

YEKK (RLS)
ort.+ std sapma

(dBort.kare hata)

KYEKK (KRLS)
ort.+ std sapma

(dBort.kare hata)

Deney 1

-11.763+3.0606

-11.8272+1.8903

-17.9969+2.0688

Deney 2

-12.9455+3.1145

-13.295+2.0884

-19.5618+2.3944

Deney 3

-11.012+2.7123

-11.4986+1.6779

-17.2634+2.1297

Deney 4

-0.7851+2.6688

-10.2905+1.5668

-16.0566+1.7728

Tablo 6.2 Performans Karsilastirma Tablosu
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7. SONUG

Dogrusal olmayan uyarlanabilir suzgecleme konusu henuz dogrusal
uyarlanabilir stzgegleme gibi bir doyuma ulagsmamis degildir, gelisimini
bayUk bir ivmeyle surdlren ve Uzerinde birgok calisma gergeklestirilen bir
konudur. Bu gorus agisindan bakilacak olursa, son yillarda one ¢ikan kogan
tapanli yontemler, hem dogrusal olmayan yontemler olusu ve hem de saglam
matematiksel temellere dayaniyor olusu gibi nedenlerden 6turt,bu ¢alismada
tercih edilen yontem kogan tapanli denglestirme algotitmasi olmustur.
Nitekim, bu nedenlerden 6tlri de son zamanlarda yapilan birgok arastirma

ve uygulama igin bu konu oldukga g¢ekici olmustur.

Bu calismada, kanal denklestirme problemi 6zelinde, doguran koganl Hilbert
uzayinda uyarlanabilir stzgecleme algoritmalari incelenmistir. Kanal
denklestirme problemi, bir haberlesme sisteminde alicida elde edilen isaretin
kanalin tersinden tekrar gecirilmesi, dolayisi ile alicida kanal bilgisinin ya da,
dogran koganli algoritmasinin tersini elde edilmesi gerekmektedir. Ayrica,
haberlesme kanalinin zamanla degismesi durumunda, kanal denklestiricinin

kanaldaki degisimleri hizl bir sekilde takip edebilmesi gerekmektedir.

Doguran koganli Hilbert uzayi, kogan hilesi kullanmak suretiyle i¢ ¢arpimlar
olarak ifade edilen dogrusal uyarlanabilir stiizge¢ algoritmalarinin dogrusal
olmayan kargiliklarinin elde edilebilmesi i¢in bir yontem onermektedir.
Dolayisiyla, en iyi bilinen uyarlanabilir sizgecleme yontemleri olan en kiguk
ortalama kareler ve yinelenen en kuguk kareler algoritmalarinin kogan
uygulamalari  sunulmus, uygulama olarak kullaniimig, algoritma
performanslari degerlendiriimistir ve bir Rayleigh kanalinda denklestirme

probleminin ¢ézimu i¢in performanslar degerlendiriimesi yapilmistir . Elde



71

edilen performans sonuglari, kogan tabanli uyarlanabilir sizgegleme ile kanal
denklestirme probleminin geleneksel dogrusal uyarlanabilir suzgecleme

yontemlerine gore ¢ok daha iyi ¢gozulebildigi gozlemlenmig ve gosterilmigtir.

Bu calismada 6zet olarak, kanal denklestirme probleminin ¢ézimda igin yeni
bir dogrusal olmayan uyarlanabilir suzgecleme teknigi Onerilmis ve
denenmigtir. Bu teknikte, sUzgeglemeye iligkin iglemler dogrusal olarak
gercgeklestirimekte, ancak yapilan kogan donusUmu sayesinde dogrusal
olmayan bir nitelik kazanmaktadir. Bu da, hem dogrusal olmayan
suzgegleme algoritmalarinin hesapsal yogunluklarindan kurtulmak ve de
dogrusal olmayan Kkarsiliklarina gore c¢ok daha gelismis olan dogrusal
islem/hesaplama literatliriini  kullanabilmek gibi avantajlari beraberinde

getirmektedir.

Sonug olarak, elde edilen basarim/performans agisindan bakildiginda ,umut
verici olmustur. Bu da kogan uyarlanabilir sizge¢ algoritmalarinin dogrusal
kargiliklari yerine kullanilmasinin hem mumkin hem de gerekli oldugunu
gOstermektedir. Elbette, bu yontemler gergcek zamanl sistemlere
uygulanmadan, nihai bir karara ulagsmak yaniltici olabilir. Buradan yola
clkarak da, gelecek caligma olarak burada kullanilan algoritmalarin gergek
zamanl sistemlerde kullaniminin  gergeklestirimesi hedeflenmektedir.

Nitekim,bu ¢alismanin devami bir doktora galismasi olarak dustunulmektedir.
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EK

Kod.1

Mackey-Glass zaman serisi igin LMS ve kogan LMS algoritmalarinin karsilastirilmasi

clear all; close all; clc
% zaman gecikmesi
TD = 10;
kogcan parametresi
a =1;
% glrtiltl standart sapmasi
np =.05;
% veri boyutu
N tr = 1000;
N te = 1000;
% veri ylikleme
load MK30

MK30 = MK30+np*randn (size (MK30));
MK30 = MK30 - mean (MK30);

train set = MK30(1501:3000);
test set = MK30(3401:4950);

X = zeros(TD,N tr);
for k=1:N_tr
X(:,k) = train set (k:k+TD-1)"';
end
T = train_set (TD+1:TD+N_tr);

X te = zeros(TD,N_te);
for k=1:N_te
X te(:,k) = test_set (k:k+TD-1)';
end
T te = test set (TD+1:TD+N_te);

mse_te 1 = zeros(N_tr,1);

= .3;
zeros (1,TD) ;
1 = zeros(N tr,1);

M
6grenme hizi
1

1 f—

= wl*X(:,n);

1(n) = T(n) - vy;

wl = wl + 1r 1*e 1(n)*X(:,n)"';

% test
err te = T te'-(wl*X te);
mse _te 1(n) = mean(err te.”"2);

end
% LMS sonu
sum (mse_te 1)

figure (1)

subplot (211),plot (wl*X te),hold on,plot(T te,'r'),xlabel('zaman'),...
title ('Mackey-Glass zaman serisi'),hold off

subplot (212),plot (mse _te 1,'k'),title('LMS ortalama kare hata'),...
xlabel ('iterasyon')

% Kocan LMS

o

5 Ogrenme hizi
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lr k = .3;

e k = zeros(N_tr,1);
y = zeros(N_tr,1);
mse te k = zeros(N tr,1);

e k(1) =
y(1) = 0;
mse te k(1) = mean(T te.”2);
for n=2:N tr

% edgitim

T(1);

ii = 1:n-1;

y(n) = 1r k*e k(ii)'*(exp(-sum((X(:,n)*ones(1l,n-1)-X(:,1ii))."2)))";
e k(n) = T(n) - y(n);

% test

y te = zeros (N te,1);
for jj = 1:N _te

y te(jj) = 1lr k*e k(l:n)'*(exp(-sum((X te(:,3J)*ones(l,n)-X(:,1:n))."%2)))";
end
err = T te - y te;
mse te k(n) = mean(err.”2);

end

sum(mse_te k)

figure (2)

subplot (211),plot (y_te),hold on,plot(T te,'r"),xlabel('zaman'), ...
title('Mackey-Glass zaman serisi'),hold off

subplot (212),plot (mse_te k),title('KLMS ortalama kare hata'),...

xlabel ('iterasyon')
% Kocan LMS sonu

Kod.2

Lorenz zaman serisi i¢gin LMS ve kogan LMS algo