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Öz  Abstract 

Büyük veri akışlarından anlamlı bilgilerin çıkarılması ve 

öğrenilmesi, toplumların yaşam kalitesinin artırılmasının, 

bilim ve mühendislik alanında yeni teknolojilerin 

geliştirilmesinin önünü açmaktadır. Öte yandan, sensör 

teknolojisindeki son atılımlar, hesaplama gücünün ve 

bilgisayar belleğinin artan kullanılabilirliği, verilerin 

sadece reel-değerli olmadığını artık büyük ölçekli 

kompleks-değerli veri kümeleriyle de başa çıkılması 

gerektiğini ortaya koymuştur. Bu amaç doğrultusunda, bu 

çalışmada, son zamanlarda önerilen çevrimiçi sansürleme 

(online censoring, OC) tabanlı kompleks-değerli 

özyinelemeli en küçük kareler (OC based complex-valued 

recursive least squares, OC-CRLS) ve OC tabanlı artırılmış 

CRLS (OC based augmented CRLS, OC-ACRLS) 

algoritmalarının başarımları ilk defa büyük ölçekli 

regresyon problemleri üzerinde detaylı olarak test edilmiş 

ve literatürde yer alan klasik versiyonları ile 

karşılaştırılmıştır. Benzetim çalışmaları, OC-CRLS ve OC-

ACRLS algoritmalarının, OC mekanizmasının getirmiş 

olduğu avantajlardan dolayı kompleks düzlemde 

tanımlanmış olan büyük-ölçekli regresyon problemlerinde 

eğitim süresini ciddi anlamda kısalttığını ve test başarımını 

negatif yönde etkilemediğini göstermiştir. Bu da OC-CRLS 

ve OC-ACRLS algoritmalarının, kompleks düzlemde 

tanımlanabilen büyük veri akışı uygulamalarında etkin ve 

güçlü algoritmalar olduğunu kanıtlamıştır. 

 Extracting and learning meaningful information from big 

data streams paves the way for improving the quality of life 

of societies and the development of new technologies in the 

field of science and engineering. On the other hand, recent 

advances in sensor technology, increased availability of 

computing power and computer memory reveal that data is 

not just real-valued, but large-scale complex-valued 

datasets must also be dealt with. For this purpose, for the 

first time in this study, the performances of the recently 

proposed online censoring (OC) based complex-valued 

recursive least squares (OC-CRLS) and OC based 

augmented CRLS (OC-ACRLS) algorithms are tested on 

large-scale regression problems and compared with those 

of their classical versions in the literature in detail. 

Simulation studies show that the OC-CRLS and OC-

ACRLS algorithms significantly shorten the training time 

in large-scale regression problems defined in the complex 

domain without affecting testing performance in a negative 

way, due to the advantages of their OC mechanism. This 

proves that OC-CRLS and OC-ACRLS algorithms are 

effective and powerful algorithms in big data streaming 

applications that can be defined in the complex domain. 

Anahtar kelimeler: Büyük veri, Regresyon, Çevrimiçi 

sansürleme, Kompleks-değerli veri, Özyinelemeli en küçük 

kareler. 

 Keywords: Big data, Regression, Online censoring, 

Complex-valued data, Recursive least squares 

1 Giriş 

Verilerin bilgiye dönüştüğü, akıllıca kullanıldığında ve 

işlendiğinde ise insanlığa, bilim ve mühendislik dünyasına 

önemli katkılar sağlayacağı bir dijital veri tufanı çağında 

yaşamaktayız. Günümüzde bilimsel araçlar, tıbbi cihazlar, 

uydular, teleskoplar, sensörler, e-ticaret platformları, 

gözetim kameraları, cep telefonları, internet ortamı gibi 

birçok farklı kaynaktan üretilen eşi görülmemiş boyutlarda 

büyük veri akışları ile karşı karşıya kalmaktayız. Aslında 

büyük veri ve büyük veri akışları; yüksek boyut, karmaşıklık 

ve kullanılabilirlik oranı nedeniyle mevcut analitik 

yöntemlere meydan okuyan veri türlerini temsil etmektedir 

[1]. Bu tür verilerden anlamlı bilgilerin türetilmesi ve 

öğrenilmesi, toplumların yaşam kalitesinin artırılmasının, 

bilim ve mühendislik alanında yeni teknolojilerin 

geliştirilmesinin önünü açmaktadır. Bu kapsamda, sayısal, 

matematiksel ve istatistiksel tekniklerin/yöntemlerin teorik 

alt yapılarla birleştirilerek yeni yöntemlerin geliştirilmesi 

günümüzde kaçınılmaz hale gelmiştir. Büyük veri büyük 

nimetlerle karşımıza çıkmaktadır fakat büyük zorluklara 

sahiptir [2-11]. Büyük verilerin doğası gereği yüksek hacim 

ve boyutu; geleneksel grup (batch) çıkarım yöntemlerinin 

koşturulmasını imkânsız kılmaktadır [2-4]. Çünkü grup 

metotlar, en iyi sonucu üretebilmesi için ya verinin tamamına 
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ya da çok sayıda veriye ihtiyaç duyarlar. Bu yüzden de bu tür 

metotlar, ciddi depolama maliyeti gerektirir. Bilgi 

kaynaklarının çoğu; sürekli olarak akan, farklı çeşitlerde, 

miktarı ve istatistikleri zaman içinde ve elementler arasında 

hızla değişen büyük veri üretmektedir [2]. Dolayısıyla, 

büyük veri analitiğinin; gerçek-zamanlı kısıtlamalar altında 

geçmiş verileri tekrardan kullanmadan daha az veri 

kümelerinin zaman içinde sıralı olarak kullanıldığı çevrimiçi 

olarak gerçekleştirilmesi gerekmektedir [10,11]. Böylece, 

çevrimiçi yöntemlerle çok hızlı bir şekilde üretilen orta 

kaliteli bir çıktı, grup yöntemlerle oldukça yavaşça üretilen 

yüksek kaliteli bir çıktıdan daha yararlı olabilmektedir [5-8]. 

Bu nedenle, günümüzde büyük verinin çevrimiçi işlenmesi 

önemli hale gelmiştir. Öte yandan, büyük veri akışları 

yüksek derecede artık veri (redundancy) içerir; yani, yararlı 

bilgileri, orijinal boyutluluklarına kıyasla çok daha düşük 

oranda olabilmektedir [11]. Büyük veri akışları, analiz için 

gerekli olan zaman ve kaynak ihtiyacı dikkate alındığında 

aslında kötü koşullandırılmış veri tipidir. Ayrıca verinin 

çeşitli kaynaklardan ve popülasyonlardan gelmiş olması, 

büyük verinin genellikle kirli (dirty) olarak tanımlanmasına 

yol açar [9]. Yani büyük veri akışları; doğal olarak gürültülü 

(bozuk) ölçümler/iletişim hataları içerir [2, 8, 9]. Diğer bir 

zorluk ise büyük veri akışlarında elzem olan görevlerin; yani, 

kestirim, tahmin ve regresyon görevlerinin yerine 

getirilmesidir [2, 8]. Eğer büyük veri akışları; seçilmiş bir 

veri alt kümesiyle kısıtlanabilirse, bahsi geçen problemler 

adaptif sinyal işleme (Adaptive signal prcessing, ASP) ile 

çözüme kavuşturulabilir. 

Büyük verilerde, veri alt kümesiyle çalışabilmenin en 

kolay yolu; veri gruplarının yüksek derecede artıklık 

(redundancy) özelliğinden akıllıca faydalanmaktır [11]. 

Örneğin; çevrimiçi olarak önem arz eden veriyi önemsiz 

veriden ayırarak, büyük veri akışlarında veri işleme maliyeti 

ve veri boyutu ciddi bir şekilde azaltılabilir [11]. Bu 

kapsamda, sansürleme (censoring) işlemi son zamanlarda 

birçok farklı alanda doğal olarak popüler hale gelmiştir. 

Sansürlenmiş verilere dayanan grup kestirim (batch 

estimator) yöntemleri; ekonometri, biyometri, hayatta kalma 

analizi [12], doymuş ölçüm [13], spektrum algılama [14] 

dahil olmak üzere birçok mühendislik [15] görevinde 

kullanılmıştır. Son zamanlarda ise sansürleme tekniği; 

kaynak kısıtlı kablosuz sensör ağlarını [16, 17] kullanarak 

dağıtılmış parametre tahmini ve dinamik süreçler için veri 

seçiminde kullanılmış ve bu sayede sistem başarımı ile 

sistem maliyeti arasında bir denge sağlanmıştır. Bu 

çalışmalar, sansürlenmiş ölçümlerle elde edilen tahmin 

doğruluğunun, sansürsüz verilere dayalı olanlarla 

karşılaştırılabilir olduğunu doğrulamıştır. Bu yüzden, 

sansürleme işlemi; büyük veri uygulamalarında kesinlikle 

arzu edilen bir özellik olan veri işleme maliyetini düşürme 

potansiyeli sunmaktadır. Bu kapsamda, [11]’de yer alan 

çalışmada, büyük ölçekli doğrusal regresyonlarda büyük veri 

akışının boyutunu azaltmak ve veri işleme maliyetini 

düşürmek için çevrimiçi sansürleme (Online censoring, OC) 

stratejisi ilk defa kullanılmıştır. Bu çalışmada önerilen OC 

stratejisi altında yatan temel fikir; daha az bilgilendirici 

gözlemleri atmak için çevrimiçi aralık sansürlemesine 

dayanmaktadır. Son zamanlarda, büyük veri alanında 

popüler hale gelen OC stratejisi [11,18]’de genellikle 

zamanla değişen parametrelerle dinamik süreçlerin 

izlenmesine ilişkin büyük veri sorunlarının, [19]’da enerji 

kaynaklarının sınırlı olduğu senaryolarda adaptif ağlar 

üzerinden dağıtılmış tahmin için enerji bütçesini düşürmenin 

ve [20]’de merkezi olmayan bir algılama sisteminde 

azaltılmış iletişim oranı elde etmenin üstesinden başarıyla 

gelmiştir. Bu çalışmalara ek olarak, OC stratejisi son 

zamanlarda merkezileştirilmiş büyük-ölçekli ağlarda [21], 

dağıtılmış kablosuz ağlarda [22], yapay sinir ağları eğitimi 

için bilgilendirici eğitim verisi çıkarmada [23], yapay sinir 

ağının eğitiminde [24], grafik sinyallerinin kestiriminde [25] 

ve doğrusal olmayan ağlar üzerinde adaptif filtreleme 

işlemlerinde [26], giyilebilir işitme cihazlarında akustik geri 

besleme yolunun kestiriminde [27], patolojik el tremorünün 

kestiriminde [28] kullanılmasıyla daha da popüler hale 

gelmiştir. Her ne kadar [11]’de tasarlanan OC stratejisi; 

büyük veri akışları için büyük-ölçekli doğrusal regresyon 

yöntemleri başlığı altında anılsa da, aslında literatürde klasik 

ASP algoritmaları olarak bilinen en küçük ortalama kare 

(Least mean square, LMS) ve özyinelemeli en küçük kareler 

(Recursive least squares, RLS) algoritmalarının yapısına 

yerleştirilmiştir (yani OC tabanlı LMS ve OC-tabanlı RLS 

algoritmaları önerilmiştir). Ayrıca, OC tabanlı algoritmalar, 

literatürde veri seçici algoritmalar olarak da bilinmektedir 

[29]. [2, 9, 11]’de OC stratejisi tasarlanırken, skaler akış 

gözlemleri klasik kestirim problemindeki gibi tanımlandığı 

için OC tabanlı LMS ve RLS algoritmaları doğal olarak 

ölçüm/iletişim hatalarını elemine etme özelliğine sahiptir. 

Bu da bu algoritmaların büyük veri akışlarında mevcut olan 

gürültü probleminin üstesinden geldiğini göstermektedir. 

Fakat önerilen bu algoritmalar, veriler aykırı değer 

içermediği sürece mantıklıdır; aksi durumda, bilgilendirici 

verilerin ayırt edilmesinde hatalı çalışmaktır. Bu kapsamda 

yine aynı çalışmada [11], aykırı değere karşı gürbüzlük 

sağlayan modifiye edilmiş OC stratejisi tasarlanmış ve 

gürbüz OC tabanlı LMS ve RLS algoritmaları önerilmiştir. 

Bu sayede, büyük veri akışlarında olası aykırı değerlere karşı 

ek olarak önlem alınmıştır. Son zamanlarda, hem 

bilgilendirici olmayan hem de aykırı değerlerin 

sansürlendiği farklı sansürleme tabanlı (veri seçici) adaptif 

sinyal işleme algoritmaları [29]’da yer alan çalışmada 

sunulmuştur. Bu algoritmalar, veri seçici LMS, veri seçici 

RLS, veri seçici afin projeksiyon ve basitleştirilmiş veri 

seçici afin projeksiyon [29] algoritmaları olup, aslında 

temelinin [11]’deki çalışmaya dayandırıldığı görülmektedir. 

Bu tür OC tabanlı algoritmalar büyük veri akışının boyutunu 

azalttığı için büyük veri uygulamalarına özgü veri işleme ve 

depolama maliyetini önemli ölçüde azaltmıştır. 

Sensör teknolojisindeki son atılımlar, hesaplama 

gücünün ve bilgisayar belleğinin artan kullanılabilirliği, 

verilerin sadece reel-değerli olmadığını artık büyük ölçekli 

kompleks-değerli veri kümeleriyle de başa çıkılması 

gerektiğini ortaya koymuştur [30]. Bu tür kompleks-değerli 

gerçek dünya verileri, fiziksel olarak önemli anlamlar 

taşıyan zengin bir yapıya sahiptir. Çünkü bu tür veriler, 

genlik ve faz bilgisini doğrudan içerir ve “reel ve imajiner” 

veya “faz ve genlik” olarak ifade edilebilirler. Kompleks-

değerli veriler; ikinci-dereceden dairesel (second-order 
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circular) ve ikinci-dereceden dairesel olmayan (second-order 

noncircular) olmak üzere iki sınıfa ayrılır [31-38]. 

Literatürde, dairesel kompleks-değerli verileri işlemek için 

geleneksel kompleks-değerli ASP (Complex-valued ASP, 

CASP) algoritmaları geliştirilmiştir [31-38]. Bu kapsamda, 

[39]’da yer alan çalışmada, kompleks-değerli LMS 

(Complex-valued LMS, CLMS) algoritması önerilmiştir. 

Aslında bu önerilen algoritma, geleneksel LMS 

algoritmasının reel düzlemden komplekse bir uzantısıdır. 

Daha sonra ise, CLMS’nin farklı bir versiyonu olan en küçük 

faz-LMS (Least mean phase-least mean square, LMP-LMS) 

algoritması, faz ve genlik verilerinin aynı anda anlık olarak 

işlenmesi için [40]’da yer alan çalışmada önerilmiş olup, 

özellikle faz bilgisinin önemli olduğu birçok haberleşme 

uygulamasında kullanılmıştır. Ayrıca, diğer bir CASP 

algoritması, hızlı yakınsama kabiliyetine sahip olan ve 

yaygın olarak kullanılan kompleks-değerli RLS (Complex-

valued RLS, CRLS) algoritmasıdır [41]. Bu bahsedilen 

CASP algoritmaları, ikinci-dereceden istatistiksel bilgi 

tabanlı algoritmalardır; yani, istatistiksel bilgi olarak sadece 

kovaryans matrisi { }HE
xx

C xx  bilgisini kullanırlar. Bu 

yüzden de bu tür algoritmalar sadece dairesel veriler için 

optimal çözümler sunarlar [31, 34, 42, 43], burada x , H  ve 

{ }E  ifadeleri sırasıyla sıfır ortalamalı kompleks-değerli 

rastgele vektörü, eşlenik transpozu ve beklenen değeri temsil 

etmektedir. 

Son zamanlarda, artırılmış istatistikler CASP alanın daha 

da gelişmesini ve bu alanda yeni algoritmaların türetilmesini 

sağlamıştır. Çünkü artırılmış istatistikler; kovaryans matrisi

{ }HE
xx

C xx ’nın veriye ait ikinci-dereceden istatistiksel 

özellikleri tanımlamada artık yeterli olmadığını, özellikle 

dairesel olmayan verilerde ek olarak sözde-kovaryans 

{ }TE
xx

P xx  matrisinin de gerek olduğunu göstermiştir. Bu 

gereksinimleri yerine getirebilmek için artırılmış kompleks-

değerli [ , ]T H Tu x x  vektörü tanımlanarak x ’e ait ikinci- 

hem kovaryans ve sözde kovaryans matrisleri, artırılmış 

kovaryans matrisi { }HE
uu

C uu ’nun içerisine 

yerleştirilmiştir. Bu sayede hem dairesel hem de dairesel 

olmayan kompleks-değerli verilerin ikinci-dereceden 

istatistiksel özelliklerin tamamı tek bir matris içerisinde 

değerlendirilmiştir [31-38]. Literatürde artırılmış 

istatistiklerin; biyomedikal, haberleşme, CASP, güç 

sistemleri gibi birçok farklı alanda sıklıkla kullanıldığı ve 

başarımı ciddi anlamda artırdığı gözlemlenmiştir [31-38, 42-

53]. Artırılmış istatistiğin ortaya çıkmasıyla, literatürde yer 

alan CASP algoritmaları; son zamanlarda kavramsal olarak 

kesin lineer (strictly linear, SL) ve geniş lineer (widely 

lineer, WL) model tabanlı algoritmalar olarak ikiye 

ayrılmıştır. Örneğin; daha önce bahsettiğimiz CLMS, CRLS 

gibi kompleks düzlemde çalışan geleneksel algoritmalar, SL 

model tabanlı algoritmalar olarak adlandırılmaktadır. 

Literatürde, WL tabanlı algoritmalar ise ayrıca artırılmış 

kompleks-değerli algoritmalar olarak da bilinmektedir. 

Artırılmış istatistikler; WL model yapısını kullanan 

artırılmış kompleks-değerli en küçük ortalama kare 

(Augmented CLMS, ACLMS) [54] ve artırılmış kompleks-

değerli özyinelemeli en küçük kareler (Augmented CRLS, 

ACRLS) [55] algoritmalarının tasarımına yol açmıştır. Bu 

algoritmalar sayesinde hem dairesel hem de dairesel 

olmayan kompleks-değerli veriler kolaylıkla işlenebilmiştir. 

Hatta ACLMS ve ACRLS algoritmaları, dairesel olmayan 

veriler için CLMS ve CRLS algoritmalarından daha üstün bir 

başarım sergilerken, dairesel veriler için CLMS ve CRLS ile 

aynı kararlı-durum hata cevabına daha yavaş yakınsama 

sergilemektedir [55, 56]. Bu yavaş yakınsamasının temel 

nedeni ise, bu algoritmaların WL yapılarından kaynaklı iki 

kat hesap yüküne sahip olmalarıdır [55-57]. Öte yandan, 

CRLS ve ACRLS algoritmaları, matris tersi alma işlemi [41, 

55, 58] nedeniyle daha fazla hesaplama maliyeti pahasına 

daha hızlı yakınsama ve daha iyi kararlı durum hatası 

sunmaktadır. Genel olarak, CLMS, ACLMS, CRLS ve 

ACRLS algoritmaları; karmaşık-değerli verileri işlemek için 

çok etkili algoritmalar olsa da hem daha önce bahsedilen 

problemlerden hem de büyük veri işlemenin ve büyük sistem 

derecelerinin (filtre derecelerinin) getirmiş olduğu yüksek 

hesaplama maliyetlerinden muzdariptirler. Bu algoritmaların 

büyük veri akışlarında etkin bir şekilde kullanımını sağlamak 

için OC stratejisi dikkate alınarak yeniden tasarlanması 

gerekmektedir. Bu kapsamda, Mengüç ve arkadaşları 

[59]’daki çalışmalarında; CLMS, ACLMS, CRLS ve 

ACRLS algoritmalarının OC versiyonlarını türetmiş ve 

büyük-ölçekli kestirim ve tahmin problemleri üzerinde 

başarımlarını analiz etmiştir. Önerilen bu OC tabanlı 

algoritmalar [59], ağırlık vektörlerini sadece bilgilendirici 

veriler ile güncellediğinden kendilerinin klasik 

versiyonlarına kıyasla başarımı olumsuz yönde etkilemeden 

veri işleme maliyetini; yani, hesap yükünü ciddi anlamda 

düşürmüşlerdir. 

Bu çalışmada, son zamanlarda önerilen OC-CRLS ve 

OC-ACRLS algoritmalarının başarımları ilk defa regresyon 

problemleri üzerinde detaylı olarak test edilmiş ve literatürde 

yer alan ve klasik versiyonları olan CRLS ve ACRLS 

algoritmaları ile karşılaştırılmıştır. Benzetim çalışmaları; 

OC-CRLS ve OC-ACRLS algoritmalarının, OC 

mekanizmasının getirmiş olduğu avantajlardan dolayı 

kompleks düzlemde tanımlanmış olan büyük-ölçekli 

regresyon problemlerinde eğitim süresini ciddi anlamda 

kısalttığını ve aynı zamanda test başarımını negatif yönde 

etkilemediğini göstermiştir. Sonuç olarak, bu çalışma ile 

OC-CRLS ve OC-ACRLS algoritmalarının, kompleks 

düzlemde tanımlanabilen büyük veri akışı uygulamalarında 

etkin ve güçlü algoritmalar olduğu kanıtlamıştır. 

2 Materyal ve metot 

2.1 Kesin lineer ve geniş lineer modeller 

CASP perspektifinden, öncelikle SL model ile 

tanımlanan bir adaptif sistemin çıkışı aşağıdaki gibi 

tanımlanır: 

 

 
T

k k ky  x h  (1) 

 

burada 
1

1 1[ , ,..., ] N

k k k k Nx x x 

   x  ve 

1

1 1[ , ,..., ] N

k k k k Nh h h 

   h  sırasıyla adaptif sistemin 

giriş vektörünü ve standart ağırlık vektörünü temsil eder. 
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Ayrıca N  ifadesi ise sistemin derecesini (örneğin, çıkış 

sinyali bir sonlu dürtü cevaplı filtre (FIR) tarafından 

üretiliyorsa, N  aynı zamanda filtre derecesidir) temsil eder. 

Denklem (1)’de yer alan SL model tanımı, kompleks-değerli 

dairesel verilerin işlenmesine olanak sağlar [31, 32]. 

Eğer sistem WL model kullanılarak tanımlanacak olursa, 

sistemin çıkışı 
ky ’nın aşağıdaki gibi ifade edilmesi gerekir: 

 

 
T H

k k k k ky  x h x g  (2) 

 

burada 
1

1 1[ , ,..., ] N

k k k k Nh h h 

   h  ve 

1

1 1[ , ,..., ] N

k k k k Ng g g 

   g  sırasıyla standart ve eşlenik 

ağırlık vektörlerini temsil eder. Denklem (2) artırılmış 

istatistik dikkate alınarak tanımlandığından tüm ikinci-

dereceden istatistiksel özellikleri yapısında barındırır ve hem 

dairesel hem de dairesel olmayan kompleks-değerli verilerin 

işlenmesine olanak sağlar [31, 32]. 

Bu iki model tanımının ardından hata sinyali, 

 r i

k k k k ke d y e je      kullanılarak hesaplanır, burada 

1j   , 
r

ke  ve 
i

ke  sırasıyla 
ke ’ya ait reel ve imajiner 

kısımları, 
kd  ise ve beklenen (hedef) sinyali temsil eder. 

2.2 Kompleks düzlemde çevrimiçi sansürleme 

SL ve WL modeller dikkate alındığında, herhangi bir 

zaman indeksi k  için beklenen skaler akış sinyali 
kd 

aşağıdaki gibi modellenebilir: 

 

 , 1, 2, ,T

k k o kd v k K  u w  (3) 

 

burada 
ow , 

ku ve 
kv  sırasıyla gerçek ağırlık vektörünü, giriş 

vektörünü ve giriş vektörüyle ilintisiz 
2

v  varyanslı dairesel 

simetrik sıfır ortalamalı beyaz kompleks Gauss ölçüm 

gürültüsünü temsil etmektedir. Ayrıca belirtmek gerekir ki; 

Denklem (3)’te SL model için 
1N

o o

 w h  ve 

1N

k k

 u x  olduğu, WL model için 

2 1,
T

T T N

o o o

   w h g  ve 
2 1,

T
T H N

k k k

   u x x olduğu 

varsayılmaktadır. Burada 
oh  gerçek standart ağırlık vektörü, 

og  gerçek eşlenik ağırlık vektörü ve 

  1

1, , N

k k k Nx x 

  x  ise giriş vektörüdür. 

Sansürleme stratejisindeki ana amaç minimum kaynak 

gereksinimlerini kullanarak çevrimiçi olarak 
ow ’ı yani 

gerçek ağırlık vektörünü bulmaktır. Bu amaç doğrultusunda, 

ilk olarak FIR filtre yapısının çıkışının aşağıdaki gibi 

tanımlanması gerekir: 

 

 
T

k k ky  u w  (4) 

 

burada 
kw  ifadesi adaptif FIR filtrenin ağırlık vektörüdür. 

Hata sinyali ise aşağıdaki gibi ifade edilebilir: 

 
T

k k k k k ke d y d   u w  (5) 

Böylece OC stratejisi herhangi bir CASP algoritması için 

aşağıdaki gibi kullanılabilir: 

 

  
( ,0),   

, :

( ,1),      aks r

eğ

u

er

i du m

v

k

k

k k

d
z

e

c







 






 (6) 

 

burada 
kc  ve 0k   sırasıyla ikili sansürleme değişkenini 

ve k  anındaki sansürleme eşik seviyesini temsil etmektedir. 

Denklem (6)’dan gözlemlendiği üzere, eğer 1kc   

olursa, ilgilenilen akış verileri önce daha az bilgilendirici 

veri olarak etiketlenir ve ardından başka bir işlemde 

kullanılmadan sansürlenir. Eğer 0kc   olur ise, ilgilenilen 

akış verileri önce en bilgilendirici veri olarak etiketlenir ve 

ardından güncelleme işlemine dahil edilir. Denklem (6)’da 

verilen OC stratejisi sayesinde her bir ölçüm anlık olarak 

“bilgilendirici (informative)” veya “bilgilendirici olmayan 

(noniformative)” ölçüm/verisi olarak sınıflandırılabilir. 

Sansürleme eşik seviyesi  ’nun seçimi, sansürleme oranını 

doğrudan etkilediğinden, bu eşik seviyesine; CASP 

algoritmalarının arzu edilen sansürleme oranı 
ceP ’yi elde 

etmesi için bir değer atanması gerekir. Bu kapsamda   

aşağıdaki denklem yardımıyla atanabilir [59]: 

 

 
1

ln
1 ceP


 

  
 

 (7) 

 

burada   /ce K p KP   ’dır ve K  toplam veri sayısını 

temsil ederken, p  bilgilendirici (sansürlenmemiş) veri 

sayısını temsil eder. 

2.3 OC-ACRLS algoritması 

Klasik CRLS ve ACRLS algoritmaları, bilindiği üzere 

deterministik maliyet fonksiyonu olan 
2

0

k n

n

k

k nJ e 



  

fonksiyonu minimize edilerek türetilmektedirler. Aksine, 

OC-ACRLS algoritmasını türetmek için ise öncelikle bu 

deterministik maliyet fonksiyonunda yer alan 
2

ne  

ifadesinin, Denklem (6)’da sunulan OC stratejisi dikkate 

alınarak aşağıdaki gibi tanımlanması gerekir [59]: 

 

 

2 2 2 ,
:

0,

eğer

eğer

vvn

n v

n

nf
ee

e

 




 




 
 (8) 

 

burada 
*

1 1

H H

k kn n nn n ne d y d      h x g x , en son filtre 

ağırlık katsayıları kümesi kullanılarak hesaplanan zaman 

indeksi n ’deki hata sinyalidir. 

Ardından ise Denklem (8) kullanılarak kesilmiş 

(truncated) maliyet fonksiyonu 
( )

kJ 
, yeniden şu şekilde 

yazılır: 
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( )

0

: k n
k

n

k nJ f  



  (9) 

 

burada (0,1]   ifadesi üstel ağırlıklandırma (unutma) 

faktörünü temsil etmektedir. 

ACRLS [55] algoritmasının türetilmesine benzer bir yol 

izlenerek maliyet fonksiyonu 
( )

kJ 
 ifadesi 

*

1k h  ve 
*

1k g ’ye 

göre minimize edilir ise OC-ACRLS algoritmasının ağırlık 

vektörü güncelleme kuralları aşağıdaki gibi elde edilmiş olur 

[59]: 
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:
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e
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h h k

g g k

C C k z

D D k z

h h

g g

C C

D D

 (10) 

 

burada 
*

1 1k k k k k  z C x D x  ve 
*

1 1

H

k k k k kk

He d    h x g x , 

 2Re

k

k

k k

H




z
k

z x
, 

kC  ve 
kD  sırasıyla önsel kestirim 

hatası, kazanç vektörü ve klasik kovaryans 
xx

R  ve sözde-

kovaryans 
xx

P  matrislerinin terslerinin örnek kestirimleridir. 

Açıklama 1: Giriş sinyalinin istatistiksel özelliklerinden 

bağımsız olan klasik ACRLS algoritması [55] dairesel ve 

dairesel olmayan kompleks-değerleri verilerin işlenmesinde 

üstün başarım ortaya koymasına rağmen, WL modelinden 

kaynaklanan klasik 
xx

R  ve sözde-kovaryans 
xx

P  

matrislerinin tersinin örnek kestirimleri nedeniyle 

yönetilemez bir hesaplama yüküne sahiptir. Denklem 

(10)’dan gözlemlendiği gibi; OC-ACRLS algoritması [59] 

klasik ACRLS’den farklı olarak, yapısındaki OC stratejisi 

sayesinde 
kh , 

kg , 
kC  ve 

kD ’yı yalnızca vke   koşulu 

altında gelen bilgilendirici veriler için günceller. Bu önemli 

özelliği sayesinde, OC-ACRLS algoritması veri işleme 

maliyetini; yakınsama ve kararlı durum başarımlarını 

koruyarak, klasik ACRLS algoritmasına göre önemli ölçüde 

azaltır. Tablo 1’de OC-ACRLS algoritmasının sözde koduna 

ayrıca yer verilmiştir. 

2.1 OC-CRLS algoritması 

Denklem (9)’da yer alan maliyet fonksiyonu 
( )

kJ 
’nun, 

hata sinyali 1 nn

H

n kn ne d y d    h x  ile tanımlanması ve 

arından 
*

1k h ’e göre minimize edilmesi sonucunda ise OC-

CRLS [59] algoritmasına ait güncelleme aşağıdaki gibi elde 

edilir. 
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1

1

1
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Eğer , 1
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Aksi durum, 
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k

v

k
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k

H
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e
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h h k

C C k z

h h

C C

 (11) 

 

burada 1k k kz C x
, 1k k

H

k ke d  h x
 ve 

 Re

k

k

k k

H




z
k

z x
’dır. 

 

Açıklama 2: OC-CRLS algoritmasının hesaplama 

karmaşıklığı, OC-ACRLS algoritmasının yaklaşık yarısı 

kadardır. CRLS’nin aksine OC-CRLS algoritması [59], veri 

işleme maliyetinde önemli tasarruf sağlar. Ayrıca, Tablo 

2’de OC-CRLS algoritmasının sözde koduna yer verilmiştir. 

 

Tablo 1. OC-ACRLS algoritmasının sözde kodu 

 

Parametreler: 0 1   ve N  

Başlangıç Koşulları: 
0 0 j  h g 0 0 , 

1

0  C I , 

0 D 0 , 2

,0
ˆ 0v  , ce

K p
P

K


  ve 

1
ln

1 ceP
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k k k
x d

 . 
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D D
 

Bitiş 

 

Tablo 2. OC-CRLS algoritmasının sözde kodu 
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Parametreler: 0 1   ve N  

Başlangıç Koşulları: 
0 j h 0 0 , 

1

0  C I , 

2

,0
ˆ 0v  , ce

K p
P

K


  ve 

1
ln

1 ceP


 
  

 
 

Veri:
 

1
,

K

k k k
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 . 

Döngü:   1,  2, ,k K  
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H

ky  h x
 

1 kk

H

k kk kde d y    h x
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h h k

C C k z

h h
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Bitiş 

 

 

3 Benzetim çalışmaları ve tartışma 

Bu bölümde, OC-CRLS ve OC-ACRLS algoritmalarının 

öğrenme başarımı kompleks-değerli gerçek dünya regresyon 

problemleri üzerinde test edilmiştir. Bu kapsamda, iki adet 

gerçek veri seti kullanılmış. İlk veri kümesi, FIFA 19 

Complete Player veri kümesidir [60]. İkinci veri kümesi ise 

büyük-ölçekli bir veri kümesi olan Block Feedback veri 

kümesidir [61]. Veri kümelerine ait bilgilere aşağıda yer 

verilmiştir. 

FIFA 19 veri kümesinde, futbol oyuncularının tüm 

istatistikleri ve oyun özellikleri yer almaktadır. Toplamda 73 

adet önceden işlenmiş özniteliğe sahip, 14743 adet giriş-

çıkış örneğinden oluşmaktadır. Öncelikli olarak giriş 

verileri, 1 ile -1 arasında olacak şekilde normalizasyon 

işlemine tabi tutulmuştur ve daha sonra aşağıdaki gibi 

kompleks-değerli forma dönüştürülmüştür: 

 

 ,1 ,2 ,3 ,4 ,731 1, , , , 0
T

k k k k k kj x jx x jx x j      x  (12) 

 

burada kompleks-değerli her bir giriş verisi, ardışık reel-

değerli çiftler ile eşleştirilmiş ve çift olmayan son giriş verisi 

ise 0j  değeri ile eşleştirilmiştir. Denklem (12)’de 1 1j  

değeri eşik değeri (bias) temsil etmektedir. Ayrıca belirtmek 

gerekir ki; verilerin kompleks düzlemde ifade edilmesi, reel 

düzleme kıyasla boyutu yarı yarıya azalmıştır. Bu da 

kompleks-düzlemin; artırılmış istatistik içermeyen OC-

CRLS algoritması için önemli bir avantajı olarak ortaya 

çıkmaktadır. 

Block feedback veri kümesi ise herhangi bir gönderinin 

kaç yorum alacağını tahmin etmek için kullanılan büyük-

ölçekli bir veri kümesidir. Toplam 272 öznitelikten (NAN 

öznitelikleri hariç) oluşmakta olup, her bir özniteliğin toplam 

örnek sayısı 52397’dir. Bir önceki veri kümesinde olduğu 

gibi, benzetimlerde giriş verileri, 1 ile -1 arasında olacak 

şekilde normalizasyon işlemine tabi tutulmuştur ve daha 

sonra aşağıdaki gibi kompleks-değerli forma 

dönüştürülmüştür: 

 

 ,1 ,2 ,271 ,2721 1, , ,
T

k k k k kj x jx x jx     x . (13) 

 
Benzetim çalışmalarında, algoritmaların regresyon 

başarımları ölçülürken ilgili veri kümelerinin %70’i eğitim 

aşamasında, %30’u ise test aşamasında kullanılmıştır. 

Eğitim aşamasındaki devir sayısı (epoch) 3000’e 

ayarlanmıştır. Ayrıca algoritmaların eğitim ve test 

başarımları; ortalama kare hata (Mean square error, MSE), 

regresyon katsayısı ve çalışma süreleri açısından 

incelenmiştir. Ayrıca, her iki veri kümesi için OC-CRLS ve 

OC-ACLRS algoritmalarının sansürleme oranı %50ceP   

olarak ayarlanmıştır ve algoritmalara ait parametreler şu 

şekildedir. 

FIFA 19 veri kümesi: 

 CRLS, ACRLS, OC-CRLS ve OC-ACRLS için 

0.9995  , 0.55  , 
2

0 10C I , 
0 D 0  ve 

2

,0
ˆ 0v   olarak seçilmiştir. 

Block feedback veri kümesi: 

 CRLS, ACRLS, OC-CRLS ve OC-ACRLS için 

0.9995  , 0.65  , 
2

0 10C I , 
0 D 0  ve 

2

,0
ˆ 0v   olarak seçilmiştir. 

FIFA 19 veri kümesi için Şekil 1, 2, 3 ve 4’te sırasıyla 

algoritmaların eğitim MSE (dB) eğrileri, eğitim 

regresyonları, test MSE (dB) eğrileri ve test regresyonları 

verilmiştir. Block feedback veri kümesi için ise Şekil 5, 6, 7 

ve 8’de sırasıyla algoritmaların eğitim MSE (dB) eğrileri, 

eğitim regresyonları, test MSE (dB) eğrileri ve test 

regresyonları verilmiştir. Bu sonuçlara ek olarak ise Tablo 3 

ve 4’te sırasıyla FIFA 19 ve Block feedback veri kümleri için 

algoritmaların kestirilmiş sansürleme oranı, test MSE 

değerleri ve çalışma süreleri sunulmuştur. Elde edilen bu 

sonuçlara göre algoritmaların başarımları hakkında 

aşağıdaki yorumlar yapılmıştır. 

Şekil 1’de FIFA 19 veri kümesi için algoritmaların eğitim 

MSE (dB) eğrileri incelendiğinde; önerilen OC-CRLS ve 

OC-ACRLS algoritmaları eğitim verilerinin sadece % 

50’sini kullanarak, kendilerinin klasik eşlenikleri olan CRLS 

ve ACRLS algoritmalarına yakın başarımlar sergilemiştir. 

Burada, OC-CRLS ve OC-ACRLS algoritmaları yapılarında 

bulunan OC stratejisi sayesinde sadece bilgilendirici veriler 

ile eğitim sürecini gerçekleştirmiştir. Aynı zamanda, OC-

ACRLS ve ACRLS algoritmaları artırılmış istatistikleri 

kullanan algoritmalar olduğundan dolayı OC-CRLS ve 

CRLS algoritmalarından daha üstün MSE (dB) başarımları 

elde etmiştir. Bu sonuçları daha da açığa kavuşturmak için 

Şekil 2’de aynı veri kümesi için algoritmaların eğitim 
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regresyon değerleri incelenmiştir. İncelenen bu sonuçlar, 

bütün algoritmaların, 0.89 değerine yakın korelasyon 

değerleri ürettiğini göstermiştir. Özellikle, OC-ACRLS 

algoritmasının diğer algoritmalardan bir miktar daha iyi 

korelasyon değeri ürettiği gözlemlenmiştir. Şekil 3’te ise 

eğitim süreci tamamlanan algoritmaların test MSE (dB) 

başarımları incelenmiştir. Şekil 3’ten görüldüğü üzere, OC-

CRLS’nin test başarımı CRLS’den, OC-ACRLS’ninki ise 

ACRLS’den daha iyidir. Burada asıl vurgulanması gereken 

durum şudur: örneğin; önerilen OC-ACRLS algoritması 

eğitim aşamasında sadece bilgilendirici verileri kullanarak 

ve bu sayede eğitim süresini azaltarak, eğitim verilerinin % 

100’ünü kullanan ACRLS algoritması ile neredeyse aynı 

eğitim MSE (dB) başarımı elde etmiştir. Ayrıca, Şekil 4’te 

test regresyon sonuçları incelendiğinde ise önerilen OC-

CRLS ve OC-ACRLS algoritmaları en iyi korelasyon 

değerlerini elde etmiştir. 

Şekil 5’te block feedback veri kümesi için algoritmaların 

eğitim MSE (dB) eğrileri incelendiğinde; artırılmış istatistik 

tabanlı kompleks-değerli algoritmaların tamamı kendilerinin 

klasik versiyonlarından daha üstün eğitim MSE (dB) 

başarımları göstermiştir. Şekil 5’ten gözlemlendiği üzere en 

iyi MSE (dB) başarımlarını hızlı yakınsama oranı ve düşük 

MSE (dB) değerleri ile OC-ACRLS ve ACRLS algoritmaları 

göstermiştir. Şekil 5’te verilen bu eğitim MSE (dB) 

sonuçlarını, aynı zamanda Şekil 6’da verilen regresyon 

sonuçları da desteklemektedir. Buradan görüleceği üzere, 

önerilen OC-ACRLS algoritmasının korelasyon değeri 1’e 

oldukça yakındır. Şekil 7’de ise eğitim sürecinden geçirilen 

bu algoritmaların test MSE (dB) başarımları incelenmiştir ve 

Şekil 6’daki sonuçlara paralel sonuçlar elde edilmiştir. Yine 

gözlemlendiği üzere önerilen OC-ACRLS algoritması 

eğitim aşamasında sadece bilgilendirici verileri kullanarak 

ve bu sayede eğitim süresini ciddi anlamda azaltarak, eğitim 

verilerinin % 100’ünü kullanan ACRLS algoritmasından 

oldukça üstün test MSE (dB) başarımı elde etmiştir. Ayrıca, 

Şekil 8’de test regresyon sonuçları incelendiğinde ise 

önerilen OC-ACRLS algoritması 1’e oldukça yakın 

korelasyon değeri elde etmiştir. 

Tablo 3’ten gözlemleneceği üzere FIFA 19 veri kümesi 

için OC-CRLS ve OC-ACRLS algoritmaları için kestirilmiş 

sansürleme ˆ
ceP  değerleri, kullanıcı tarafından belirlenen 

gerçek sansürleme 
ceP  değerlerine oldukça yakındır. Ayrıca 

burada en iyi test MSE değerini OC-ACRLS algoritması elde 

etmiştir. Aynı zamanda, bu algoritmanın eğitim aşaması 

405.6 saniye sürerken kendisinin klasik versiyonu olan 

ACRLS’in eğitim aşaması 768 saniye sürmüştür. Ayrıca, OC 

mekanizmasının OC-ACRLS algoritmasının eğitim süresini 

yaklaşık %50 oranında azalttığını burada belirtmekte fayda 

vardır. Bu sonuçlar, OC-ACRLS algoritmasının yüksek test 

MSE başarımından ve düşük eğitim süresinden dolayı 

büyük-ölçekli veri kümelerinin regresyonunda kolaylıkla 

kullanılabileceğini göstermiştir. 

Block feedback veri kümesi, FIFA veri kümesine göre 

daha büyük boyutlu olduğundan, Tablo 4’te, önerilen OC-

ACRLS algoritmasın hem eğitim süresi hem de test MSE 

değeri açısından diğer algoritmalara göre daha tercih 

edilebilir olduğu görülmektedir. Örneğin, OC-ACRLS 

algoritması çok düşük test MSE değerini yaklaşık 6860 

saniyelik bir eğitimin ardından sağlarken kendisinin klasik 

versiyonu olan ACRLS algoritması daha yüksek MSE 

değerini yaklaşık 15633 saniyede sağlamıştır. Sonuç olarak; 

hem OC-CRLS hem de OC-ACRLS ciddi anlamda daha kısa 

eğitim süreleri sağlayarak, tatmin edici test MSE başarımları 

elde etmiştir. 

 

 
Şekil 1. FIFA 19 veri kümesi için algoritmaların eğitim MSE 

(dB) eğrileri 

 

 
Şekil 2. FIFA 19 veri kümesi için algoritmaların eğitim 

regresyonları 

 

Tablo 3. FIFA 19 veri kümesi için kestirilmiş sansürleme 

oranları, test mse değerleri ve çalışma süreleri, %50ceP   

Algoritmalar ˆ
ceP  Test MSE Çalışma Süresi (Saniye) 

CRLS - 9.5934e-04 379.5 

OC-CRLS % 56.82 9.4500e-04 210.9 

ACRLS - 9.0549e-04 768.9 

OC-ACRLS % 58.05 8.9748e-04 405.6 
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Şekil 3. FIFA 19 veri kümesi için algoritmaların test MSE 

(dB) eğrileri 

 

 
Şekil 4. FIFA 19 veri kümesi için algoritmaların test 

regresyonları 

 

 
Şekil 5. Block feedback veri kümesi için algoritmaların 

eğitim MSE (dB) eğrileri 

 

 
Şekil 6. Blok feedback veri kümesi için algoritmaların eğitim 

regresyonları 

 

 

Şekil 7. Blok feedback veri kümesi için algoritmaların test 

MSE (dB) eğrileri 

 

 

Şekil 8. Blok feedback veri kümesi için algoritmaların test 

regresyonları. 
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Tablo 4. Block feedback veri kümesi için kestirilmiş 

sansürleme oranları, test MSE değerleri ve çalışma süreleri, 

%50ceP   

Algoritmalar ˆ
ceP  Test MSE Çalışma Süresi (Saniye) 

CRLS - 1.8170e-04 7885.8 

OC-CRLS % 45.81 1.6707e-04 4901.7 

ACRLS - 1.0459e-27 15633 

OC-ACRLS % 64.15 4.3695e-27 6860.1 

4 Sonuçlar 

Bu çalışmada, son zamanlarda önerilen OC-CRLS ve 

OC-ACRLS algoritmalarının başarımları ilk defa regresyon 

problemleri üzerinde detaylı olarak test edilmiş ve literatürde 

yer alan klasikleri (CRLS ve ACRLS) ile karşılaştırılmıştır. 

Benzetim çalışmaları, OC-CRLS ve OC-ACRLS 

algoritmalarının, OC mekanizmasının getirmiş olduğu 

avantajlardan dolayı kompleks düzlemde tanımlanmış olan 

büyük-ölçekli regresyon problemlerinde eğitim süresini 

yaklaşık % 50 oranda kısalttığını ve test başarımını negatif 

yönde etkilemediğini göstermiştir. Bu da OC-CRLS ve OC-

ACRLS algoritmalarının, kompleks düzlemde 

tanımlanabilen büyük veri akışı uygulamalarında etkin ve 

güçlü algoritmalar olduğunu kanıtlamıştır. 
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