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Ozet

Dogrusal olmayan uyarlanabilir slizgecleme alaninin aksine dogrusal
uyarlanabilir siizge¢ kuramlart bir doyum noktasina ulagmistir. Kogan
yontemler dogrusal olmayan ve saglam matematiksel temelleri olan
yontemlerdir. Bu yilizden de son zamanlarda yapilan bir¢ok arastirma igin
olduk¢a cezbedici olmustur. Bu calismada, haberlesme sistemlerinde kanal
denklestirme problemi 6zelinde, doguran kogcanliHilbert uzayinda uyarlanabilir
siizgecleme algoritmalar1 incelenmistir. Bu baglamda bir Rayleigh kanal modeli
kullanilmis ve uygulama ornekleri bu yonde yiiriitiilmiistiir. Doguran koganl
Hilbert uzayi, kogan hilesi kullanmak suretiyle i¢ carpimlar olarak ifade edilen
dogrusal uyarlanabilir siizge¢ algoritmalarinin dogrusal olmayan karsiliklarinin
elde edilebilmesi icin bir yontem ortaya koymaktadir. Dolayisi ile, en iyi bilinen
uyarlanabilir silizge¢leme yoOntemleri olan en kiiciik ortalama kareler ve
yinelenen en kiigiik kareler algoritmalarinin kogan uygulamalari sunulmus ve
kanal denklestirme problemi icin performanslari degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kanal Denklestirme, Uyarlanabilir Siizgecleme,
Doguran Kocanh Hilbert Uzay1

I. GIRIS

Kanal tanimi genel olarak herhangi bir haberlesme isaretinin kaynaktan
hedefe ulasincaya kadar iletim esnasinda maruz kaldigi degisimler biitiinii
olarak verilebilir, kisaca fiziksel iletim ortami olarak da kabul edilebilir. Kanal
kestirimi ise, fiziksel ortamin giris verisi tizerindeki etkilerini belirleme ve
veriyi cikista yeniden olusturma islemidir. Bu sayede giiriiltli, semboller arasi
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girisim ve kanallar aras1 girisim-karisma gibi etkiler kaldirilabilmekte,
hedeflenen isarete ulasilabilmektedir.

0| ka v()|  Kemal |yy x| Demk g
J\ﬁ‘":?l | denklestirici —» — —» sistem —]I'
gt ) Ii(e)* e(r)

Sekil 1. Kanal denklestirme

Kanal denklestirme probleminde, kanal veya kanalin tersi

ni (kanal denklestirici) kestirmek i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir.
Iletisim kanalimn zamanla degismesi durumunda, kanal denklestiricinin
kanaldaki degisimleri takip edebilmesi gereckmektedir. Bu tir kanal
denklestiriciler, uyarlanabilir kanal denklestiriciler olarak adlandirilirlar.

. ' YONTEM

Uyarlanabilir kanal denklestirme igin kullanilan model tabanli yontemlerin
genel yapist Sekil 2°de gosterilmektedir. Burada daha 6nce de belirtildigi gibi
kaynak isareti s[k] kanaldan iletilmekte ve cesitli soniimleme, giiriiltii ve ek
girisimlere maruz kalmaktadir. Tiim bozulma ve degisimler sonucunda alici
tarafinda elde edilen isaret ise r[k] ile temsil edilen alinan isarettir ve bu isaret
denklestirici bloguna veya devresine girmektedir. Denklestirici ¢ikis1 sabit
olabilecegi gibi sekilde gosterilen yapida oldugu gibi uyarlanabilir de olabilir.
Nitekim denklestirici ¢ikisini diizenleyebilmek amaci ile kaynak isareti n tapal
bir geciktiriciden gecirilerek denklestirici c¢ikisi ile karsilagtirildiginda
denklestiriciblogunda bulunan uyarlanabilir slizge¢ parametreleri hatay1 en aza
indirecek sekilde belirlenebilir. Bu durumda uyarlanabilir kanal denklestirme
islemi gerceklestirilmis olur.
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Sekil 2. Kanal ve kanal denklestirici yapisi

Sekil 2’de gosterilen yapida denklestirici blogu esasinda bir uyarlanabilir slizgeg
icermektedir ve bu siizge¢ de en genel hali ile Sekil 3’te verilmistir. Bu yapida
uyarlama blogu cok cesitli dogrusal ve/veya dogrusal olmayan algoritmalar ile
islem yapilabilir, bu yiizden en genel yapidir.

/ + |dfn)

yin) = a(n) I

x(n)

SUZZEC

(

> uyarlina

Sekil 3. Uyarlanabilir siizgeg - denklestirici

Bu en genel yapidan yola ¢ikacak olursak, uyarlanabilir silizgeci sOyle
tamimlariz: Giris isaretindeki degisimlere uygun olarak frekans tepkesini
degistiren siizgeclere uyarlanabilir siizge¢ adi verilir. Nitekim bu yapida,

x(n): Giris isareti
y(n): Cikis isareti
d(n): Referans isareti
e(n): Hata isareti
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Uyarlanabilir siizgeg, ayarlanabilir bir siizge¢ ve uyarlama algoritmasi olmak
tizere iki ana kisimdan olusur. Ayarlanabilir siizgegler, katsayilarmin
degistirilerek  frekans yamitinin  degistirilebildigi  slizgeglerdir.  Siizgeg
katsayilarin degistirilmesi uyarlama algoritmasi tarafindan yapilir. Uyarlanabilir
stizgec cikisi y(n), referans isaret d(n)' den ¢ikartilarak hata isareti elde edilir.
Uyarlama algoritmasinin gorevi hata isareti e(n)' i minimum yapacak sekilde
siizgeg katsayilarini degistirmektir. idealde hata sifir olur.

A. Doguran Kocanh Hilbert Uzayinda Uyarlanabilir Siizgecleme

Kocan yontemi giiclii bir parametrik olmayan modelleme aracidir. Yontem
kisaca soyle izah edilebilir: Giris verisi bir doguran kogan aracilif ile yiiksek
boyutlu bir Oznitelik uzayma tasmir. Bu islem gergeklestirildikten sonra,
tasinmis veri lizerine uygun dogrusal yontemler uygulanir. Uygulanacak
algoritma i¢ carpimlar seklinde formiilize edilebiliyor ise yiiksek boyutlu
Oznitelik uzayinda, dogrusal olmayan, islemler yapmaya gerek kalmaz, iglemler
dogrusal olarak algak boyutlu uzayda gergeklestirilir. Bu olguya kogan hilesi ad1
verilmektedir.

Yiiksek boyutlu 6znitelik uzayinda islem yapilmamas: bilgi sayimsal maliyeti
diisiirmekle kalmaz, bu uzayda islem yapmanin belirtilen sakincalarindan da
kurtulmay1 saglar. Boyut yiikseldik¢e bilgi sayimsal karmasiklik c¢ok fazla
artmaktadir. Boyut yiikseldikge genellestirme performansi diismektedir ve bu da
asir1 uyum riskine yol agmaktadir.

(o)

Sekil 4. Girdi uzayindan 6znitelik uzayina yapilan haritalama

118



119

Sayilan bu avantajlar géz oniinde bulundurularak bundan sonraki asamada en
temel uyarlanabilir siizgecler olan en kii¢iik ortalama kareler ve yinelemeli en
kiigiik kareler algoritmalart doguran koganli Hilbert uzayinda ifade edilecektir.

B. Koc¢an En Kiiciik Ortalama Kareler Algoritmasi

Bir 6nceki boliimde bahsedilen kogan hilesi ile geleneksel en kiiciik ortalama
kareler algoritmasiin bir araya getirilmesi, doguran koganli Hilbert uzayinda
uyarlanabilir bir siizgeg icin 6rneklemden 6rnekleme giincelleme gibi ilging bir
ozellik ortaya koymaktadir ve bu da kogcan en kiiciik ortalama kareler adini
almaktadir.

En kiiciikk ortalama kareler algoritmasi, maliyet fonksiyonunun, egim
vektoriiniin  (gradyan vektori) anlik kestirimini kullanan en dik azalig
algoritmasinin bir versiyonudur. Egimin kestirimi, tapa giris ve hata isaretinin
ornek degerlerini temel alir. Algoritma siizgegteki her katsayr iizerinden
tekrarlanir ve yaklasik egim dogrultusunda ilerler.

Baglangic
w(0) =0, sec 1N

Hesap

while {u(i), d(i)}  1se do
e(i) = d(i) — wi(i — Du(i)
w(i) =w(i—1) + ne(i)u(i)
end while

Tablo 1. En kii¢iik ortalama kareler algoritmasi

Siizgecteki agirlik degerleri zamanla degisebilmektedir. saret karakteristiginde
herhangi bir degisimin oldugunda siizgecin agirlik degerleri giincellenerek
stizgec ¢ikisinin referans isareti izlemesi saglanabilir. En kii¢iik ortalama kareler
algoritmas1 agirlik degerlerini uyarlayarak ortalama kare hatayr minimize eder.
Algoritma genel kod yazimi halinde Tablo 1°de gésterilmistir.
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Veri kiimesinin, u(i), 6znitelik uzayma ¢(u(i)) olarak haritalanabilmesi i¢in, en
kiicik  ortalama  kareler  algoritmasinin  i¢  c¢arpim  &zelliginden
yararlanilmaktadir. Kogan en kiiciik ortalama kareler algoritmasi Tablo 2’de
verildigi gibi ifade edilebilir.

baglangic
adim boyun ve fogan K sec
a(1) = nd(1), C(1) = jw(1)}, f; = ay(L)x(u(l), -)

fesap

while {u(f). dii)} e do
% crRas Resapla
i-1

fia(u(i)= Z'.I_,-{.f— L (u(i). u(j))

% Ratayt Resapla
e(i) = d(i) — fi(u(i))
% yeni merkezi Raydet
Cli) = {C(i = 1), u(i)}
% Katsayryt Aesapla ve Raydet
ai) = nei)
end while

Tablo 2. Kogan en kiigiik ortalama kareler algoritmasi

Goriilecegi {lizere, kocan en kiiciik ortalama kareler algoritmasinda, u(i)
merkezli ve ne(i) katsayili her yeni egitim verisi girisine karsilik yeni bir kogan
birimi olusturmaktadir ve bu 6zellik Sekil 5’te gosterilmistir. Egitim siireci
boyunca, katsay1r ve merkezlerin kaydedilmesi gerekmektedir. Bu durumda i
anindaki katsay1 vektoriinii a(i) ile ve bunlara karsilik gelen merkezleri de C(i)
olarak gosterirsek, i ani i¢in kocan en kii¢iik ortalama kareler algoritmasi igin
gerekli giincellemeler gerektigi sekilde belirtilebilir.
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Sekil 5. Kogan en kiiciik ortalama kareler algoritmasinda her yeni egitim verisi
girigine karsilik yeni bir kogan birimi olugumu

C. Kocan Yinelemeli En Kiiciik Kareler Algoritmasi

En kiigclik ortalama kareler algoritmasinda asil amag kestirim hatasinin
ortalama karesini minimize etmektir. Yinelemeli en kiigiik kareler
algoritmasinda ise herhangi bir zamanda, agirlik degerleri hesaplanir ve maliyet
fonksiyonunun elde edilen bu agirlik degerleri yardimiyla minimum olmasi
saglanir. Yinelemeli en kiiciik kareler algoritmasi giris verisi icerisindeki bilgiyi
kullanir. Bundan dolay1 yakinsama hizi en kiigiik ortalama kareler algoritmasina
gore daha hizlidir. Karmasik hesaplamalarda bu hiz performansindaki artis daha
belirgin hale gelmektedir. Algoritma genel kod yazim halinde Tablo 3’te
gosterilmistir.
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Baglangic

w(0)=0,P(0)

Hesap

Tlerlet i > 1

r(i)=1+u(i) P(i-1)u(i)
k(i)=P(i— u(i)/r(i)
e(i)=d(i)—u(i) w(i-1)
w(i)=w(i-1)+k(i)e(i)
P(i)=[P(i-1)-k()k(i) r(i)]

Tablo 3. Yinelemeli en kiigiik kareler algoritmasi

Yinelemeli en kiiciik kareler algoritmasini doguran koganli Hilbert uzayinda
gergeklestirebilmek icin kogan en kiiciik ortalama kareler algoritmasinda oldugu
gibi yine Mercer kuramindan yararlanmak gerekmektedir. Dolayist ile giris
verisi u(i)’yi Oznitelik uzayma o@(u(i)) olarak tagimak gerekmektedir. ¢@(u(i))
ifadesini yine kisaca ¢(i) olarak alalim ve yinelemeli en kiiclik kareler
algoritmasint

{d(1),d(2),...}, ve {o(1),p(2),...} Ornek dizisi iizerinden kurmaya baglayalim.
Her bir iterasyonda, w(i) agirlik vektorii yinelemeli olarak ¢oziilmelidir ve bu
agirlik vektorii asagida verilen maliyet fonksiyonunu minimize etmek
zorundadir.

min S|u’{_;’ )@ @ r'||: +2of

Doguran koganli Hilbert uzay1 yiiksek boyutlu bir uzay oldugundan dolay,
yinelemeli en kiiciik kareler algoritmasim buraya tasirken regiilarize edilmis
versiyonunun diisiiniilmesi gerekmektedir.

Sonug olarak, kocan yinelemeli en kiicliik kareler algoritmasi ile her bir
iterasyonda genisleyen bir radyal taban fonksiyonlu ag meydana gelmektedir. O
halde 6grenme siirecinin kogan en kii¢iilk ortalama kareler algoritmasinda
oldugu gibi her iterasyonda u(i) merkezli r(i)-1e(i) katsayili yeni bir birim
olusturulmaktadir. Kocan en kiiglik ortalama kareler algoritmasindan farkl
olarak ise burada, tim ge¢mis katsayilar —z(i) r(i)-1e(i) ile giincellenmektedir,
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nitekim kocan en kiiclik ortalama kareler algoritmasinda ge¢mis katsayilarin
giincellenmesi olgusu mevcut degildir. Kocan yinelemeli en kiigiik kareler
algoritmas1 6zetlenecek olursa Tablo 4 elde edilmis olur.

Baglangig
Q(1) = (A + x(u(1),u(1)) ", a(l) = Q(1)d(1)

Hesap
Ilerlet i > 1:
h(i)=[k(u(i),u(1)),---.x(u(i), u(i-1)]
2())=Q(i— 1) h(i)
r(i)=A+k(u(i),u(i)—z(i) h(i)
. N
Qi) =r(i) '{Q“_”’“)Jr.j.’mm ’m}
—2(i) 1
e(i)=d (i)~ h(i) a(i—1)
. [afifﬂfz(f)r(r') 'c’(r']:|
a(i)=
r(i) 'e(i)

Tablo 4. Kogan yinelemeli en kiigiik kareler algoritmasi

Im. BENZETIM UYGULAMALARI

Bu boliimde, onceki kisimlarda anlatilan ve en yaygin kullanilan dogrusal
siizgecler olan ortalama en kiiglik kareler ve yinelenen en kiiciik kareler
algoritmalarinin dogrusal olmayan versiyonlar1 i¢in bilgisayar benzetimleri
yapilmistir. Bu siizgeclerin dogrusal olmayan karsiliklari doguran koganli
Hilbert uzayinda, kogan hilesi yontemi vasitasiyla gergeklestirilmistir. Bu
algoritmalan kullanarak, 6rnek uygulamada, bir zaman serisi olan bilginin bir
kanal iizerinden iletilmesi ve iletimin ardindan kanal denklestirme islemi
uygulanarak, yeniden elde edilmesi yani tahmini hedeflenmistir. Bu dogrultuda
uygulama ve benzetim ¢alismalar1 Matlab ortaminda gergeklestirilmistir.

Bu yontemlerin sinandigi benzetimler igin iki farkli zaman serisi kullanilmistir.
Bu zaman serileri belirlenirken, haberlesme isaretlerinde goriilen; diizensizlik,
genis bantlilik, aperyodiklik ve uzun zaman araliklar1 i¢in tahmin edilemezlik
gibi Ozellikleri yansittig1 i¢in kaotik zaman serilerine bagvurulmustur. Her ikisi
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de kaotik ozellik gosteren dinamik sistemlerden elde edilen bu zaman serileri
Mackey-Glass ve Lorenz sistemleridir.

Stizge¢ cikisinda elde edilebilmesi istenen bu zaman serileri ile siizge¢ ¢ikist
karsilastirilmis ve bu karsilastirma da ortalama kare hata olarak belirtilmistir.
Ortalama hatanin karesi, istatistiksel agidan bakildiginda varyans ve standart
sapma parametrelerine bagli olarak elde edildiginden tahminlerin
kiyaslanmasinda gecerli bir tekniktir. Ayrica kare hatanin toplam degeri de,
diger bir basarim Olgiitii olarak her bir uygulama igin hesaplanmistir. Sonug
olarak hata parametresinin sifira yaklagsmasi tahminin bagarimini ortaya
koymaktadir.

Siuzgeg 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 5. Hata karsilagtirmasi

Zaman serileri iizerinden goriilen ortalama karesel hatalarin yani sira,
karsilagtirma amaci ile toplam kare hatalar da hesaplanmig ve Tablo 5°te verilen
kargilagtirma tablosu olusturulmustur. Buna gore sifira yakinlik basari
ol¢iitiidir; dolayist ile en basarili sonu¢ kogan yinelenen en kiigiik kareler
algoritmasi ile elde edilmistir.
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Sekil 6. Rayleigh kanal modelinde dB cinsinden ortalama karesel hatalar
iizerinden performans karsilastirmasi

Buna gore, kocan uyarlanabilir siizgecler dogrusal karsiliklarina gore ¢cok daha
iyl performans sergilemekte, dogrusal siizgeclerde nasil yinelenen en kiiciik
kareler algoritmasi en kiigiik ortalama kareler algoritmasindan daha basarili
performans gosteriyor ise dogrusal olmayan kocan uyarlanabilir siizgeglerde de
kocan yinelenen en kiigiik kareler algoritmasi kogan en kiiciik ortalama kareler
algoritmasindan daha basarili performans gostermektedir.

Bunun yani sira, haberlesme kanallar1 g6z 6niine alindiginda, uygun bir model
secerken, verici ile alicinin birbirini gormedigi durumlar, dolayis1 ile alinan
isaretin genlik ve fazinda biiyiik degisimlerin meydana gelebilecegi durumlar
Ongoriilmiistiir. Bu tiir durumlarda alinan igaretin genlik ve fazindaki degisimler
Rayleigh olasilik dagilim fonksiyonu ile modellenebilmektedir.

,
exp | —

2
r

2

2

P (7)) =10 20

L0 o= 0,

Bu nedenle, model olarak bir Rayleigh kanal modeli kullanilarak geleneksel
uyarlanabilir kanal denklestirme algoritmalarin1 bu ¢alismada Onerilen ve en iyi
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sonu¢ verdigi diisiiniilen, kocan uyarlanabilir denklestirici (kocan yinelenen en
kiigtik kareler algoritmasi) ile karsilastirmak amaci ile test edilerek, desibel
cinsinden performans sonuglari ortalama ve standart sapma olarak belirtilmistir.

EKOK (LMS) YEKK (RLS) KYEKK (KRLS)
ort ¥ std sapma ort ¥ std sapma ort ¥ std sapma

(dBort kare hata) (dBort kare hata) (dBort kare hata)

Deney 1 | -11.763F3.0606 | -11.8272F1.8903 | -17.9969+2.0688

Deney 2 | 12.9455%3.1145 | -13205%2.0884 | -19.56168%2.3844

Deney 3 | -11.012%2.7123 | -11.4986F1.6779 | -17.2634F2.1297

Deney 4 | -9.7851+2.6688 -10.2905+1.5668 | -16.0566+1.7728

Tablo 6. Performans karsilastirma Tablosu

Bu uygulamay1 genisleterek, haberlesme kanallar1 6n plana alinmig ve kanal
modeli olarak bir Rayleigh kanal modeli kullanilarak geleneksel uyarlanabilir
kanal denklestirme algoritmalarini bu ¢alismada dnerilen ve en iyi sonug verdigi
gbzlemlenen, kogan uyarlanabilir denklestirici algoritmasi (kog¢an yinelenen en
kiiciik kareler algoritmasi) ile kargilagtirmak amaci ile tekrar bir teste tabi
tutularak desibel cinsinden performans sonuglarini ortalama ve standart sapma
olarak Tablo 6’da belirtilmis ve Sekil 6’da gosterilmistir. Bu testte, farkli
rasgele degerler ile kanal tahmin edilmeye c¢alisilmig, bu farkli rasgele
degerlerden olusan 4 farkli deney sonucu alinmistir. Hatanin desibel cinsinden
hesaplanmasinin amaci farkli tahmin algoritmalarinin hatalarim rakamsal olarak
kargilagtirilabilir hale getirmektir, dolayisiyla dB degeri diistiikge basarim —
performans yiikselmektedir. Sekil 6’dan da net olarak goriilebildigi gibi
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dogrusal algoritmalar ile karsilastirildiginda kocan yinelenen en kiiciik kareler
algoritmasinda hata olduk¢a diisiikk seviyelere inmektedir. Bununla birlikte,
Tablo 6’daki sonuglardan yararlanarak da kogan en kiiciik yinelemeli kareler
algoritmasinin farkl rasgele degerler ile ¢alistirilan 4 farkli deney sonucunda da
oldukea diisiik hata degerleri verdigi goriilebilmektedir.

Iv. SONUC

Dogrusal olmayan uyarlanabilir siizgecleme konusu heniiz dogrusal
uyarlanabilir siizgecleme gibi bir doyuma ulasmamis, gelisimini biiylik bir
ivmeyle siirdiiren ve iizerinde birgok ¢alisma gergeklestirilen bir konudur. Bu
perspektiften bakilacak olursa, son yillarda 6ne ¢ikan kogan tabanli yontemler,
hem dogrusal olmayan yontemler olusu ve hem de saglam matematiksel
temellere dayaniyor olusu gibi nedenlerden &tiirii bu ¢alismada ele alinan
yontem olmustur. Nitekim, bu nedenlerden otiirii de son zamanlarda yapilan
bir¢ok arastirma ve uygulama i¢in olduke¢a cezbedici olmustur.

Bu ¢aligmada, kanal denklestirme problemi 6zelinde, doguran koganli Hilbert
uzaymda uyarlanabilir siizgecleme algoritmalar1 incelenmistir. Kanal
denklestirme problemi, bir haberlesme sisteminde alicida elde edilen isaretin
kanalin tersinden tekrar gegirilmesi, dolayisi ile de alicida kanal bilgisinin ya da,
dogrudan tersinin elde edilmesi gerekmektedir. Ayrica, haberlesme

kanalimin zamanla degismesi durumunda, kanal denklestiricinin kanaldaki
degisimleri takip edebilmesi gerekmektedir.

Doguran koganli Hilbert uzayi, kogan hilesi kullanmak suretiyle i¢ ¢arpimlar
olarak ifade edilen dogrusal uyarlanabilir siizge¢ algoritmalarinin dogrusal
olmayan karsiliklarinin elde edilebilmesi i¢in bir yontem ortaya koymaktadir.
Dolayisiyla, en iyi bilinen uyarlanabilir siizgegleme yontemleri olan en kiiglik
ortalama kareler ve yinelenen en kiiglik kareler algoritmalarmin kocan
uygulamalar1 sunulmus ve bir Rayleigh kanalinda denklestirme probleminin
¢oziimii icin performanslar degerlendirilmistir. Elde edilen performans
sonuglari, kocan tabanli uyarlanabilir siizgegleme ile kanal denklestirme
probleminin geleneksel dogrusal uyarlanabilir slizgegleme yontemlerine gore
¢ok daha iyi ¢oziilebildigi gézlemlenmis ve gdsterilmistir.
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