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OZET

COKLU ALICILAR KULLANARAK CEVRIMICI VE ZAMAN UYUMSUZ
DOGRUSAL KiPLEME SINIFLANDIRMASI

Emre EFENDI

Yiiksek Lisans, ELEKTRIK VE ELEKTRONIK MUHENDISLIGI Boliimii
Tez Damismani: Doc. Dr. Berkan DULEK
Haziran 2019, 82 Sayfa

Bu tez kapsaminda, dogrusal kipleme tiirlerinin ¢oklu alicilar kullanilarak siniflandirilabil-
mesi i¢in ¢evrimi¢i ve zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi yontemleri gelistirilmistir.
Alic1 ve verici arasindaki zaman uyumsuzlugu, alictya ulasan sinyalin érnekleme zamanina
ait belirsizligi ifade eder ve bilinmeyen bir zaman kaymasi parametresi ile modellenebilir.
Zaman kaymasinin yani sira, alict ve verici arasindaki kanal kazancinm ve kanal fazini goste-

ren karmagik kanal katsayisinin da siniflandirma 6ncesinde bilinmedigi varsayilmistir.

Onerilen kipleme siniflandirmasi yontemlerinde, ilk olarak bilinmeyen parametrelerin kesti-
rilmesi ardindan da siniflandirma kararinin verilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in olabilirlik
tabanl1 bir yaklagim olan hibrit olabilirlik yaklagimi kullamilmistir. Hibrit olabilirlik yakla-
stminda, ilk olarak alicidaki sinyalin olabilirlik fonksiyonunun, aday kipleme tiirlerinin her
birinin yildiz kiimesinde yer alan semboller tizerinden ortalamasi alinir. Daha sonra orta-
lama olabilirlik fonksiyonunu enbiiyiiten parametre kestirimleri her aday kipleme tiirii i¢in
elde edilir. Son olarak, siniflandirma karari1 en yiiksek olabilirlik skoruna sahip kipleme tiirii

lehinde verilir.



Geligtirilen yontemlerde bilinmeyen parametrelerin ¢evrimigi kestirimini yapan bir yakla-
sim benimsenmistir. Bu yaklasimda Titterington’in ¢evrimici beklenti enbiiyiitme (Expecta-
tion Maximization, EM) algoritmasi kullanilmaktadir. Onerilen cevrimi¢i yontemlerde, bir
sembole karsilik gelen dalgabicimi alindiktan sonra zaman kaymasinin mevcut kestirimi kul-
lanilarak orneklenir. Elde edilen 6rneklerden gonderilen semboliin sonsal olasilik degerleri
hesaplanir. Sonrasinda ise elde edilen sonsal olasilik degerleri kullanilarak bilinmeyen para-
metrelerin giincellemeleri yapilir. Her yeni alinan sembol igin bu islem tekrarlanir. Onerilen
yontemle kipleme siniflandirmasi karari parametre kestirimleri ile paralel olarak gercekles-

tirilebilir.

Onerilen ¢evrimici yontemlerde parametre giincellemeleri sadece son drnek alinarak yapil-
dig1 i¢in alict ve verici arasindaki kanalin durumuna son derece duyarlidir. Bu durumda ¢oklu
alicilar kullanilarak yaratilacak Sinyal Giiriiltii Oram (Signal to Noise Ratio, SNR) ¢esitliligi
ile yontemlerin bagarimlarinin iyilestirilmesi saglanmigtir. Coklu alicilar kullanilirken, alici-
lardan bir tanesi elverigsiz kanal kosullar1 altinda calistyorken bile diger alicilar tarafindan

gozlenen olumlu kanal kosullari sayesinde dogru kipleme siniflandirmasi yapilabilir.

Onerilen cevrimici yontemler, literatiirde olabilirlik tabanli zaman uyumsuz kipleme sinif-
landirmasi yontemlerinin olumsuz yonleri olan yiiksek hafiza gereksinimi ve iglem karma-

stkliginin azaltilmasini saglamaktadir.

Cevrimici EM tabanli yontemlerin yani sira bilinmeyen parametre kestirimleri i¢in Parca-
cik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) algoritmasini kullanan hibrit

olabilirlik tabanli bir diger kipleme siniflandirmasi yontemi de onerilmistir.

Bu tez kapsaminda onerilen zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi yontemlerinin farkl
alic1 sayisi, SNR seviyesi ve bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin baglangic degerle-
rine gore basarimlar1 benzetim calismalari ile incelenmistir. Onerilen yontemlerin, orta ve
yiiksek SNR seviyelerinde, kanal parametrelerinin gercek degerlerini bildigi varsayilarak si-

niflandirma karar1 veren kahin siniflandiriciya yakin basar1 gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kipleme Siniflandirmasi, Beklenti Enbiiyiitme, Parcacik Siirii Optimi-

zasyonu, Cevrimici, Zaman Uyumsuz
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ABSTRACT

ONLINE AND ASYNCHRONOUS LINEAR MODULATION CLASSIFICATION
USING MULTIPLE RECEIVERS

Emre EFENDI

Master of Science, Department of ELECTRICAL AND ELECTRONICS
ENGINEERING
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Berkan DULEK
June 2019, 82 Pages

In this thesis, online and asynchronous modulation classification algorithms for multiple
receivers are developed for recognition of linear modulation formats. The term asynchronous
refers to the lack of timing synchronization between receiver and transmitter and can be
modelled by a time offset. Besides the unknown time offset, complex channel coefficient
which embodies the channel gain and channel phase between transmitter and receivers is

also assumed unknown.

In the proposed modulation classification techniques, first above mentioned unknown para-
meters are required to be estimated and then classification decision is made by using esti-
mates of the unknown parameters. To that end, hybrid likelihood based approach is adopted.
In the hybrid likelihood based approach, likelihood function (LF) of the received signal is
averaged separately over the distributions of the constellation points of every candidate mo-

dulation formats. Then, averaged LFs are maximized w.r.t. unknown parameters for each
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candidate modulation format. The classification decision is made in favor of the modulation

format with highest likelihood function score.

An online parameter estimation approach is adopted in the designed modulation classifi-
cation techniques. In this approach, Titterington’s online Expectation Maximization (EM)
algorithm based parameter estimation is considered. In the proposed parameter estimation
techniques, first the received signal is sampled with the current estimate of the time offset.
Then, a posteriori probabilities are computed by using the obtained sample. Next, estimates
of the unknown parameters are updated by using computed a posteriori probabilities. This
procedure continues as the new waveforms are collected. After enough samples are collected
the classification decision is made in favor of the modulation format with highest likelihood

Score€.

The proposed parameter estimation approach is highly susceptive to the channel state due to
its online processing. By using only last sample for the parameter update results in highly
irregular parameter estimation in the channels with high noise content. To avoid this, a mul-
tiple receiver approach is adopted to benefit from the Signal to Noise Ratio (SNR) diversity
due to independent channels between the transmitter and receivers. In a multiple receiver
network, even if the channel conditions of the one of the receivers are sub optimal, cor-
rect classification decisions can be made due to the other receivers which experience more

favorable channel conditions.

In the literature, asynchronous modulation classification algorithms are based on the batch
processing of the waveform which increase the memory requirements and computational
complexity of the algorithms. The proposed modulation classification algorithms by adop-
ting an online parameter approach, reduce computational complexity and the memory requ-

irements of the proposed algorithms significantly.

In this thesis, besides the proposed EM algorithm based methods, another asynchronous
modulation classification technique which utilizes Particle Swarm Optimization (PSO) algo-
rithm for the parameter estimation is proposed.

Performance evaluations of the proposed modulation classification techniques are done by
the help of simulations for different average received SNRs, number of receivers and initial

distances of the estimates of the unknown parameters to their true values. It is observed that,
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proposed algorithms attain comparable performances with the clairvoyant classifier which

has the perfect information of the unknown parameters in the mid to high SNR region.

Keywords: Modulation Classification, Expectation Maximization, Particle Swarm Optimi-

zation, Online, Asynchronous
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1. GIRIS

Kipleme siniflandirmasi, haberlesme sinyalinin olusturulmasinda kullanilan kipleme tiiriiniin
sinyal ve kanala ait parametre belirsizlikleri altinda belirlenmesi problemidir [1,2]. Kipleme
siniflandirmasi1 yontemleri askeri ve sivil alandaki uygulamalar1 nedeniyle literatiirde detayl
calisilmig bir konudur. Kipleme siniflandirmasinin askeri alandaki kullanimina 6rnek olarak,
yabanct bir sinyalin tespit edildikten sonra coziilebilmesi, engellenebilmesi veya kipleme
tiirtine uygun sinyal bozma yontemlerinin belirlenmesi verilebilir. Bunun yaninda, dinamik
olarak degisen kanal kosullarina gore kipleme tiirlerinin uyarlamali olarak degistirildigi bi-
lissel radyo (cognitive radio, CR) uygulamalar: gibi sivil haberlesme konularinda da 6nem

arzetmektedir [1].

Literatiirdeki kipleme siniflandirmasi ¢alismalarinin ¢cogunlugunda alict ve verici arasinda
sembol zamanlama referansinin bulundugu varsayilmaktadir. Alinan sinyale ve kanala ait bil-
ginin oldukca kisitli olacagi askeri kipleme siniflandirmasi gibi uygulamalar i¢in bu varsayim
cogu zaman gegerli degildir. Bu uygulamalarda, sembol zamanlama bilgisinin pilot sembol
dizisi olmadan elde edilmesi gerekmektedir. Buna benzer elverigsiz kosullarda calisabilen
zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi yontemleri literatiirde bulunmaktadir. Bu calisma-
larda zaman uyumsuzlugu, bilinmeyen bir zaman kaymasi parametresi ile modellenmistir ve
bu parametrenin kestirimi siniflandirma karar1 oncesinde yapilmigtir. Bu yontemlerde para-
metre kestirimleri toplu veriden yapilmaktadir. Toplu veriden parametre kestirimine dayali
kipleme siniflandirmasi yontemlerinde belli sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. 11k olarak zaman
kaymasi kestiriminin elde edilebilmesi i¢in alicilara ulagan dalgabiciminin sik olarak 6rnek-
lenerek hafizaya alinmasi ve kestirim islemlerinin sonrasinda devam etmesi gerekmektedir.
Ek olarak parametre kestirimlerinin toplu veriden yapilmasi kipleme siniflandirmasi yontem-
lerinin iglem yiikiinii artirmaktadir. Ayrica toplu veriden parametre kestirimleri yapilabilmesi
icin biitiin verinin alicida toplanmig ve hafizaya alinmis olmasi gerekmektedir. Bu durum,
kipleme siniflandirmasi uygulamalarindan gergek zamanda kullanilmasini gerektiren uygu-

lamalarda faydalanilamamasina sebep olmaktadir.

Bu tezde hafiza gereksinimi ve iglem yiikii sorunlarinin etkilerinin azaltilabilmesi i¢in gevri-
mi¢i parametre kestirimine dayali hibrit olabilirlik (Hybrid Likelihood) tabanli zaman uyum-

suz kipleme siniflandirmasi yontemleri gelistirilmistir. Zaman uyumsuzlugu bilinmeyen ka-
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nal katsayis1 parametresi ile modellenmistir. Ek olarak alic1 ve verici arasindaki kanalin ka-
zancinm ve fazim1 modelleyen karmasik kanal katsayisi parametresinin de bilinmedigi var-
sayillmistir. Hibrit olabilirlik tabanli kipleme siniflandirmasi yontemlerinde alinan sinyalin
olabilirlik fonksiyonunun ortalamasi aday kipleme tiiriilerinin her biri icin yildiz kiimesi di-
yagramlarini olusturan sembollerin dagilimi iizerinden ayri olarak alinir. Ardidan ortalamasi
alinan olabilirlik fonksiyonu bilinmeyen parametrelere gore enbiiyiitiiliir ve siniflandirma
karar1 en yiiksek olabilirlik skoruna sahip kipleme tiirii lehinde verilir. Parametre kestirim-
lerinde Titterington’in cevrimici Beklenti-Enbiiyiitme (Expectation - Maximization, EM)
algoritmasi kullanilmistir. Bu yontemde, bir sembole karsilik gelen dalgabi¢iminin aliciya
ulagmasinin ardindan zaman kaymasi parametresinin mevcut kestirimi ile orneklenir. Daha
sonra alinan ornekler kullanilarak gonderilen semboliin sonsal olasiliklar1 hesaplanir ve he-
saplanan sonsal olasiliklar kullanilarak bilinmeyen parametrelerin kestirimleri giincellenir.
Cevrimici yontemler, aliciya ulasan yeni sembole karsilik gelen dalgabi¢iminin giincel za-
man kaymas kestirimi ile 6rneklenmesi ile devam eder. Onerilen yontemlerde aliciya ulasan
dalgabi¢imi her sembol i¢in bir kez drneklenerek hafizaya alinir ve bu haliyle iglenir. Bu
durum sik olarak 6rneklenmis dalgabi¢iminin hafizaya alinmasini1 gerektiren yontemlere ki-
yasla hafiza gereksinimlerini azaltmaktadir. Ek olarak, parametre kestirimlerinde de sadece
bir 6rnegin kullanilmasi tiim verinin kullanildig:1 yontemlerine kiyasla islem yiikiinii hafif-
letmektedir. Cevrimigi siniflandiricilarda parametre kestirimlerinin sadece son alinan drnek
ile gerceklestirilmesi sayesinde siniflandirma karari, parametre kestirimi ve veri 6rnekleme

islerine paralel olarak verilebilir.

Onerilen cevrimici kipleme siniflandirmas1 yontemlerinde bilinmeyen parametrelerin kesti-
rimlerinin ¢evrimici olarak yapilmasi Sinyal Giiriiltii Orani’na (Signal to Noise Ratio, SNR)
bagimhilig1 artirmaktadir. Sadece son alinan 6rnek kullanilarak bilinmeyen parametrelerin
kestirimlerinin yapilmasi yiiksek giiriiltii altinda kestirilen parametrelerin gercek degerlerine
yakinmasini zorlagtirmaktadir. Bu da optimal olmayan parametre kestirimlerine ve bunun
dogrudan sonucu olarak vasat basarim seviyelerine neden olmaktadir. Bu sorunlari asmak
icin ¢oklu alicilar kullanilmigtir. Vericiden gonderilen sinyalin bagimsiz kanallardan ¢oklu
alicilara iletilmesi sayesinde SNR c¢esitliligi olusturulmus ve basarim iyilesmeleri elde edil-
mistir. Coklu alicilardan alinan verilerin tiimlestirilmesine gore ¢evrimici yontemler ikiye
ayrilir. Bu yontemlerden birincisi merkezi karar tiimlestirme tabanlidir. Merkezi ve ¢cevrimigi

kipleme siniflandirma yonteminde alicilarda alinan 6rnekler merkez diigiim’e (Center Node)
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iletilir ve merkez diigiimde biitiin alicilardan alinan ornekler kullanilarak gonderilen sem-
boliin sonsal olasiliklar1 hesaplanir. Ardindan hesaplanan sonsal olasiliklar kullanilarak pa-
rametre kestirimleri giincellenir. Bu sayede diisiik SNR altinda calisan alicilarin bilinmeyen
parametre kestirimlerinin iyilestirilmesi saglanir. Ikinci yontemde ise islem yiikiiniin daha
da hafifletilebilmesi i¢in dagitilmis karar tiimlestirme tabanli bir yaklagim benimsenmistir.
Dagitilmis ve ¢evrimigi siniflandiricida, her alici i¢in parametre kestirimleri ve siniflandirma
karar1 kendi elde ettigi ornekler kullanilarak gerceklestirilir. Ik olarak her alicida gonderilen
semboliin sonsal olasiliklar1 yerel 6rnekler kullanilarak hesaplanir. Ardindan parametre giin-
cellemeleri bu sonsal olasiliklar kullanilarak yapilir. Parametre kestirimlerinin ardindan her
alicr icin yerel siniflandirma karari elde edilen parametre kestirimleri ve drnekler kullanilarak
verilir. Sonrasinda alicilarin yerel siniflandirma kararlart merkez diigiime iletilir ve merkez
diigiimde son siniflandirma karari en fazla alici tarafindan yerel siniflandirma karar1 olarak
iletilen kipleme tiirii lehinde verilir. Dagitilmis siniflandiricida SNR c¢esitliliginden merkezi
siiflandiriciya kiyasla daha az faydalanilabilmektedir. Fakat merkezi ve cevrimici siniflan-
diricinin iglem yiikii dagitilmig karar tiimlestirme ile daha da azaltilabilmistir. Buna ek olarak

merkez diigtimde odaklanan islem yiikiiniin alicilar arasinda dagitilabilmesi de saglanmugtir.

Cevrimici kipleme siniflandiricilarin yani sira, verileri toplu sekilde isleyen hibrit olabilirlik
tabanli bir kipleme siniflandirmas1 yontemi daha gelistirilmistir. Bilinmeyen kanal katsayis1
ve zaman kaymasi parametrelerinin kestiriminin toplu veriden yapilmasinda Pargacik Siirti

Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) yontemi kullanilmagtr.

Onerilen kipleme simiflandirmasi yontemlerinin basarimlari gesitli ortalama alinan SNR sevi-
yeleri, alic1 sayilari, bilinmeyen parametrelerin kestirimlerine atanan baglangi¢c degerlerinin
gercek degerlere uzakliklar1 ve bilinmeyen darbe bicimleri i¢in incelenmistir. Cevrimici yon-
temlerin, bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin gercek degerlere yakin oldugu durum-
larda orta ve yiiksek SNR seviyelerinde optimuma yakin basarim elde ettikleri gozlenmistir.
Bunlara ek olarak onerilen ¢evrimici simiflandiricilarin basariminda bilinmeyen darbe bi¢im-
lerinin kullanildig1 benzetimlerde belirgin bir diisiis gdzlenmemistir. Merkezi karar tiimles-
tirme tabanli ¢cevrimici siniflandirici kullanilarak yiiksek SNR seviyelerinde verici tarafindan
gonderilen sembol dizisinin de sonsal olasiliklar kullanilarak elde edilebildigi gozlenmistir.
PSO tabanli siniflandici kullanilarak gerceklestirilen benzetimlerde onerilen yontemin opti-

muma yakin sonuclar elde ettigi gdzlenmistir.
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Bu tezin akisi su sekildedir: 2. boliimde kipleme siniflandirmasi ile ilgili literatiir 6zeti veril-
mistir. 11k olarak kipleme simiflandirmast i¢in sistem modeli anlatilmistir. Ardindan kipleme
siniflandirmasi yontemleri 6zetlenmistir. Sonrasinda EM algoritmasi anlatilmistir ve EM al-
goritmasi tabanl kipleme siniflandirmasi ¢aligmalarinin 6zetleri verilmigtir. Son olarak lite-
ratiirde zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi {izerine yapilan ¢alismalar anlatilmistir. 3.
boliimde literatiirde zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi yontemleri anlatilmistir. Bu bo-
liimde ilk olarak zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasina 6zel sistem modeli verilmistir.
Ardindan, literatiirdeki toplu EM algoritmasina dayanan zaman uyumsuz kipleme siniflan-
dirmas1 yontemleri ve onerilen cevrimigi kipleme siniflandirmasi yontemleri anlatilmigtir.
Son olarak, PSO algoritmasi tabanli zaman uyumsuz kipleme siniflandirilmasi yontemi an-
latilmigtir. 4. boliimde Onerilen yontemlerin basarimi farkli SNR seviyeleri, alici sayilari,
bilinmeyen parametrelerin baglangi¢ kestirimlerinin gercek degerlerine uzakliklar: ve bilin-
meyen darbe bi¢imi icin incelemistir. 5. boliimde benzetim calismalar ile elde edilen sonug-

lar yorumlanmistir.



2. KIPLEME SINIFLANDIRMASI

Bu boliimde, kipleme siniflandirmasi yontemleri ve bu yontemlerin literatiirdeki uygulama-
lar1 anlatilmaktadir. Ik olarak, kipleme siniflandirmasi yontemleri icin sistem modeli ve-
rilmigtir. Sonrasinda, kipleme siniflandirmasinda kullanilan yontemler anlatilmigtir. Ardin-
dan, EM algoritmasi anlatilmis ve sonrasinda ise literatiirde bulunan EM algoritmasi tabanli
kipleme siiflandirmas: yontemleri 6zetlenmistir. Bu boliimde son olarak zaman uyumsuz
kipleme siiflandirmas: tizerine literatiirde yapilan ¢caligmalar anlatilmigtir.

2.1. Kipleme Simiflandirmasi icin Sistem Modeli

Kipleme siniflandirmasi uygulamalarinda kargilagilan en 6nemli zorluk, siniflandiricilarin
sinyal veya kanal ile ilgili yeterli bilginin bulunmamasindan kaynaklanmaktadir. Aliciya ula-
san dalgabiciminin sinyal ve kanal parametrelerine bagl temelbant sinyal modeli asagida
gosterilmisgtir:

N
y(t) = hel?™A It Z Lot —nT —7)+n(t), 0<t<T 2.1

n=1
burada, h karmagik kanal katsayis1, A f frekans kaymasini, {¢, }2_, zamana bagh faz kay-
masini, 7 bilinmeyen zaman kaymasini, 7j toplam haberlesme siiresini, 7" bir sembol siire-
sini, N = T, /T gonderilen sembol sayisin1 {1,,}_; verici tarafindan goénderilmis sembol
dizisini, g(-) kullanilan darbebigimini ve 7(t) iki tarafli izgel gii¢ yogunlugu N, /2 W/Hz kii-
resel olarak simetrik, karmasik Eklenir Gaussian Beyaz Giiriiltiiyii (Additive White Gaussian
Noise) gostermektedir. Kipleme siniflandirma yontemlerinde, siniflandirma basarimin etki-
leyen sinyale ve kanala ait parametreler {h, 7, Ap, T, {¢, }N |, {1}, No, g(-)} ile goste-
rilir. Literatiirde, yukarida bahsedilen kanal ve sinyal parametrelerinin bir kisminin bilinme-
digi durumlar icin kipleme siniflandirmasi yontemleri onerilmistir [3—15]. Bu yontemlerde
agirlikli olarak bilinmeyen parametrelerin siniflandirma 6ncesi kestiriminin yapilmasi ge-

rekmektedir [4—12, 14, 15]. Baz1 yontemlerde ise elde edilen temelbant sinyalinin islenmesi

sonucu kipleme siniflandirmasi parametre kestirimi yapilmaksizin yapilmistir [3, 13].

2.2. Kipleme Simiflandirmasi Yontemleri

Literatiirdeki kipleme siniflandirmasi {izerine yapilan caligmalarda kullanilan teknikler te-
melde iki ana gruba ayrilmaktadir: Oznitelik tabanli (Feature Based, FB) ve Olabilirlik Ta-

banli (Likelihood Based - LB) yontemler. Bu yontemler birbirinden karar verme yapilari
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ile ayrilir. Oznitelik tabanli yontemlerde, alinan sinyale ait ayirt edici 6zellikler belirlenir
ve bu Ozniteliklerin degerleri aday kipleme tiirleri icin degerleri hesaplanir. Siniflandirma
yontemlerinde ilk olarak, alinan sinyalin 6znitelik degerleri hesaplanir ve sonrasinda bu de-
gerler aday kipleme tiirlerinden ¢ikarilan degerler ile karsilagtirilarak siniflandirma yapilir.
Olabilirlik tabanli yontemlerde ise siniflandirma karar1 alicidaki sinyalin istatistiksel modeli
verilir. Alinan sinyalin olabilirlik skoru her bir aday kipleme tiiriiniin vericide kullanildig:
kabul edilerek ayr1 ayr1 hesaplanir. Olabilirlik fonksiyonunu enbiiyiiten aday kipleme tiirii
lehinde siniflandirma karar1 verilir [1,2]. Bu bélimiin devaminda, 6znitelik tabanli ve olabi-

lirlik tabanli yontemler genel hatlari ile anlatilacaktir.

2.2.1 Oznitelik Tabanh Kipleme Simiflandirmasi

Oznitelik tabanl kipleme siniflandirmasi yontemlerinde, sinyalin olusturulmasinda kulla-
nilan kipleme tiirii sinyalin belli 6zelliklerinde ayirt edici etkilerinin saptanmasi ile tespit
edilir. Oznitelik tabanli yontemler iki asamadan olugsmaktadir. Bunlar 6znitelik ¢ikarma ve
karar verme adimlaridir. Oznitelik ¢ikarma adiminda siniflandiricinin tasariminda belirle-
nen sinyal 6znitelikleri alinan sinyal i¢in hesaplanir. Literatiirde kipleme siniflandirma yon-
temlerinde siklikla kullanilan 6zniteliklere 6rnek olarak, farkli derecelerden logaritmik mo-
mentler (Cumulants) [3], alinan sinyalin Fourier Doniisiimii (Fourier Transform) [16], fazin
olasilik yogunluk fonksiyonunun (Probability Density Function, PDF) Fourier Doniistimii
(Fourier Transform) [17] alinan sinyalin dalgacik doniisiimiiniin (Wavelet Transform) var-
yansi [18, 19] sayilabilir. Belirlenen 6zniteliklerin aliciya ulasan sinyal i¢in hesaplanmasinin
ardindan smiflandirma adiminda bir kipleme tiirii lehinde karar verilir. Siniflandirma adi-
minda kullanilan yontemlere 6rnek olarak sinir aglari (Neural Networks) [20], karar agaci
(Decision Tree) yapilar1 [21] ve destek vektdr makineleri (Support Vector Machine) [22]

verilebilir.

Oznitelik tabanl kipleme smiflandirmasi yontemleri, uygulamasi kolay ve islem karmagik-
1181 diisiik yontemlerdir. Yanlis siniflandirma oranini enkiiciiltmeyen yontemler olmadikla-
rindan optimal degillerdir fakat siniflandirma tiirleri icin dogru sekilde tasarlandiklarinda
optimale yakin sonuglar elde edilebilmektedir. Kars1 taraftan, 6znitelik tabanli yontemlerde
siiflandirilmak istenen kipleme tiirlerinin, siniflandiricinin tasariminda belirlenmesi gerek-
mektedir. Belirlenen kipleme tiirlerine uygun oznitelikler se¢ilmeli ve aday kipleme tiirleri-

nin 6znitelik de8erlerinin teorik hesaplamalar ile veya egitim verisi ile belirlenmesi gerek-
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mektedir. Bu durum siniflandiricinin ayirt edebilecegi kipleme tiirlerini sinirlandirmasinin

yaninda bu yontemlerin uygulanabilirligini azaltmaktadir [2].

2.2.2 Olabilirlik Tabanh Kipleme Simiflandirmasi

Olabilirlik tabanli kipleme siniflandirma yontemlerinde, alinan sinyalin olabilirlik fonksi-
yonuna gore siniflandirma yapilir. Bu yontemlerde yanlis siniflandirma olasilig1 enkiiciiltiil-
diigii icin istatistiksel olarak optimal sonuglar elde edilmektedir [11]. Fakat, optimal sonugla-
rin elde edilebilmesi beraberinde yiiksek islem yiikiinii getirmektedir. Bilinmeyen parametre
say1s1 arttikca daha da yiikselen iglem yiikii olabilirlik tabanli yontemlerde optimal alt1 so-

nuglar elde etmesine neden olmaktadir [2].

Literatiirde olabilirlik tabanli kipleme siniflandirma yontemleri kendi i¢inde ii¢ gruba ayrilir.
Bunlar ortalama olabilirlik (Average Likelihood, AL), genellestirilmis olabilirlik (Generali-
zed Likelihood, GL) ve hibrit olabilirlik (Hybrid Likelihood, HL) olarak adlandirilir. Orta-
lama olabilirlik, genellestirilmis olabilirlik ve hibrit olabilirlik yaklagimlar1 arasindaki fark

bilinmeyen parametrelerin nasil varsayildigidir [2, 11,23-25].

Aliciya ulagan sinyal y(t) ile gosterilsin. Gonderilen sinyalin olusturulmasinda kullanilan
kipleme tiirtiniin ¢ € {1,2,..., L} numarah aday kipleme tiirii oldugu, hipotez H; ile gos-
terilsin. H; hipotezinin dogru oldugu varsayildiginda alinan sinyalin olabilirlik fonksiyonu
A (y|0, H;) seklinde gosterilir. Aym sekilde, H; hipotezinin dogru oldugu varsayildiginda
ortalama olabilirlik, genellestirilmis olabilirlik ve hibrit olabilirlik yaklagimlar i¢in olabilir-
lik fonksiyonlari sirasiyla AX)L (y(t)), Agi (y(t)) ve AL (y(t)) seklinde gosterilir. Burada

bilinmeyen kanal ve sinyal parametreleri de @ ile gosterilmektedir.

Ortalama Olabilirlik Yaklasim

Ortalama olabilirlik yaklasiminda bilinmeyen parametreler rasgele degiskenler olarak varsa-
yilir. Alinan sinyalin olabilirlik fonksiyonunun bilinmeyen sinyal ve kanal parametrelerinin
PDF’lerinin iizerinden ortalamalas1 alinir. Ortalama olabilirlik yaklasiminda olabilirlik fonk-
siyonu

AL (y) = / A(yl6, H,)p (8 H;) 6 (22)
seklinde ifade edilir. Burada p (6|H;) bilinmeyen parametrelerin H; hipotezinin dogru ol-

dugu kosulu altindaki PDF’in1 gosterir [23].



Ortalama olabilirlik tabanli yontemlerde, bilinmeyen parametrelerin gercek dagilimlarinin
bilinmesi gerekmektedir. Kanal ve sinyale kisith bilgiye sahip olundugu durumlarda onsel
dagilim fonksiyonlarinin bilinmesi her zaman miimkiin olmamaktadir. Bunun yaninda her
bilinmeyen parametrenin dagilimlari tizerinden ortalamasinin alinmasi kipleme siniflandir-

mas1 yontemlerinin iglem yiikiinii artirmaktadir [2, 24].

Genellestirilmis Olabilirlik Yaklasimi

Genellestirilmis olabilirlik tabanl yaklagimlarda, ortalama olabilirlik yaklagiminin aksine
bilinmeyen parametrelerin deterministik olduklar1 varsayilmistir. Bilinmeyen parametrelerin
kestirimleri, alicidaki sinyalin ¢ € {1,2,..., L} icin H; hipotezinin dogru oldugu kosulu
altinda, olabilirlik fonksiyonunu enbiiyiiten sekilde hesaplanir. Genellestirilmis olabilirlik

tabanli yaklagim icin olabilirlik fonksiyonu
Ag)L (y) = argmaxyA (y|6, H;) (2.3)
seklinde hesaplanir [2,26].

Literatiirde, genellestirilmis olabilirlik yaklasiminda gozlenen en ciddi sorun ise 16-QAM
ve 64-QAM gibi veya 8-PSK ve 16-PSK gibi icice ge¢mis yildizkiimesi dagilimlarina sahip

kipleme tiirlerinin siniflandirilamasinin yapilamamasidir [2, 11].

Hibrit Olabilirlik Yaklasimi

Hibrit olabilirlik tabanli yaklasim ortalama olabilirlik ve genellestirilmis olabilirlik tabanli
yaklagimlarin karigimi olarak goriilebilir. Hibrit olabilirlik yaklasimi tabanli yontemlerde
bilinmeyenlerin bir kisminin (kanal kazanci, kanal faz kaymasi, zaman kaymasi, frekans
kaymasi v.b.) deterministik bilinmeyenler oldugu varsayilirken bir kismi1 (génderilen sembol
dizisi) rasgele degisken olarak varsayilmistir. Hibrit olabilirlik tabanli yaklagimda alicidaki
sinyalin olabilirlik fonksiyonunun ortalamasi, bilinmeyen parametrelerin dagilimlar iizerin-
den alinir. Ardindan ortalamasi alinan olabilirlik fonksiyonu deterministik sabitler olarak

varsayilan parametrelere gore enbiiyiitiiliir. Hibrit olabilirlik fonksiyonu
AL () = argmasy, / A (y|61, 05, H,) p (05 Hy) d6s 2.4)

seklinde hesaplanir [7,10,11, 14, 15].



Hibrit olabilirlik yaklagimi tabanli siniflandiricilarin kullanilmasi ile genellestirilmis olabi-
lirlik tabanli simiflandiricida goriilen, yildiz kiimesi diyagramlar: i¢ice ge¢mis kipleme tiir-
lerinin siiflandirilamamasi problemi agilabilir. Aym1 zamanda ortalama olabilirlik tabanli

yaklasima kiyasla da islem karmagiklig1 azaltilmistir.

Ilgili yontem icin olabilirlik fonksiyonu biitiin aday kipleme tiirleri icin hesaplandiktan sonra,
siniflandirma karari
JAL = argmaxcjo LAXL) (y:0)

JoL = argmax;cyo LAgL) (y;0) (2.5)

JHL = arg maXgey 0., LAgL) (y:0)

seklinde verilir [1,2,7,10,11, 14,15, 25].

2.3. Beklenti Enbiiyiitme (EM) Algoritmasi Tabanh Kipleme Siniflandirmasi

Bu boliimde ilk olarak EM algoritmasi ve tezde kullanilan EM algoritmasi tiirleri ile ilgili
teorik bilgi verilecektir. Ardindan, literatiirde kullanilan EM algoritmasi temelli kipleme si-

niflandirmasi yontemleri anlatilacaktr.

2.3.1 EM Algoritmasi

EM algoritmasi, ortiikk veriler barindiran ve bu nedenle tiim verilerin goézlenemedigi du-
rumlarda bilinmeyen parametrelerin en biiyiik olabilirlik kestirimlerinin (Maximum Like-
lihood Estimate) elde edilebilmesi i¢in gelistirilmis yinelemeli bir yontemdir [27]. EM al-
goritmasi’nin her yinelemesi iki adimdan olusur. Bunlar, Beklenti (Expectation, E) adimi
ve Enbiiyiitme (Maximization, M) adimi1 olarak adlandirilir. E-adiminda, ortiik verilerin da-
gilimlar iizerinden olabilirlik fonksiyonunun ortalamasi alinir. Ardindan ortalamasi alinan

olabilirlik fonksiyonu M-adiminda bilinmeyen parametrelere gore enbiiyiitiiliir [28,29].

EM algoritmast literatiirde, verilerin bir kisminin gézlenemedigi uygulamalarda kullanilma-
sinin diginda oriintii tanima uygulamalarinda analitik olarak ¢éztimleri zorlu olan problem-
lerin basitlestirilmesi i¢in de kullanilmaktadir [28]. Bu tez kapsaminda EM algoritmasinin
kullanimu ikinci sinifa dahil olmaktadir. Bu boliimiin devaminda, onerilen yontemlerin daha

kolay anlatilabilmesi i¢in EM algoritmasi anlatilmistir.



Toplu EM Algoritmasi ile Parametre Kestirimi

EM algoritmasinda gozlenen ve oOrtiik veri seti olmak iizere iki tiir veri oldugu varsayilir.
Gozlenen veri seti, tamamlanmamusg veri seti olarak da adlandirilir vey = {y,,v,, ...,y N}T
ile ifade edilir. Ortiik veri seti ise z = {z1, 2o, ..., 2x} ile gosterilir. Burada N, gdzlenen
veya Ortiik veri setinin toplam eleman sayisim belirtir. Gozlenen veri setinin herhangi bir
n’inci elemani, y,, ile ve buna karsilik gelen gbzlenemeyen veri setinin n’inci elemant ise,
z, ile gosterilmis olsun. Gozlenen ve gozlenemeyen veri setleri beraber tam veri setini olus-
turur. Tam veri seti {y, z} ile ifade edilir. Tam veri setinin kogsullu bilesik olasilik yogunluk

fonksiyonu (Conditional Joint Probability Density Function)

pe (Y,2) =p(2|y,0) pe (y) (2.6)

seklinde ifade edilir. Burada @ bilinmeyen ve kestirilmek istenen parametreleri ifade eder.
Kosullu bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu p (y, z| @) daha sade bir gosterim olmasi agi-

sindan pg (y, 2) = p (y, z| 0) ile gosterilmistir.

Bilinmeyen parametrelerin kestirimi i¢in, tam veri seti olabilirlik fonksiyonu asagida veril-
digi sekilde tanimlanmugtir:

A(O) = po (y, 2) 2.7
Sadece gozlenen veri setinin olabilirlik fonksiyonu ise pg (y) ile ifade edilir. Esitlik (2.7)’de
verilen tam veri setinin olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin alinmasi sonucunda tam

veri seti log-olabilirlik fonksiyonu (Log-Likelihood Function) elde edilir.

EM algoritmasi, E-adimi ve M-adimi olarak adlandirilan iki adimdan olusur. Her yinelemede
E-adim1 ve M-adiminin sirasiyla tekrarlanmasiyla bilinmeyen parametrelerin en biiyiik ola-
bilirlik kestirimleri elde edilir. EM algoritmasi baslatilirken bilinmeyen ve kestirilmek iste-
nen parametrelere baslangic degerleri degerleri atanir. Sonrasinda EM algoritmas1 E-adimi
ile baglar. E-adiminda Esitlik (2.7)’de verilen olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin (tam
veri seti log-olabilirlik fonksiyonunun) beklenen degeri ortiik veri setinin dagilimi tizerinden

asagida verildigi sekilde hesaplanir:

Q(6,6,1) =E {logpe(Y, Z)[Y =y, 0,1} (2.8)

burada [E(+) bir rasgele degiskenin beklenen degerin hesaplanmasi islemini, 8, bilinmeyen
parametrelerin mevcut kestirimlerini ve ()(-) ise tam veri setinin log-olabilirlik fonksiyo-

nunun beklenen degerinin hesaplanmasi sonucunda elde edilen, 8’ya bagli, enbiiyiitiillmek
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istenen fonksiyonu ifade eder. Rasgele degiskenler E(-)’nin iginde biiyiik harfler ile goste-
rilmigtir. Esitlik (2.8)’in sag tarafinda kalan ifade eger ortiik veri setinin dagilim fonksiyonu

stirekli bir fonksiyon ise asagida verildigi gibi hesaplanir [28].

E {logpo(Y, 2)Y = y,ém} = / log pe(y, 2)p(2|y, 6;1)dz (2.9)

2€Z

burada Z bilinmeyen parametrelerin alabilecegi biitiin degerleri iceren uzayi ifade eder. Eger

bilinmeyen veri seti ayrik dagilima sahip ise integral islemi toplam ile degistirilir [30, Ch.9].
E {logpe(Y, 2)Y =y, @H} = logpe(y, z)p(zly, 6:-1) (2.10)

Esitlik (2.9)’da ve Esitlik (2.10)’da verilen ifadelerde ortiik verilerin marjinal olasilik yogun-
luk’lar1 (Marginal Probability Density Function) p(z|y, 8;_1) ile gosterilir.

EM algoritmasinin M-adiminda ise Esitlik (2.8)’de elde edilen fonksiyonu en biiyiiten 0

kestirimleri asagida verilen sekilde hesaplanir:
0, = arg max, (0, 9,5_1) (2.11)

EM algoritmasi daha sonra M-adiminin sonunda algoritmanin durma kosulunun saglanip
saglanmadi@im1 kontrol eder. Eger saglanmigsa EM algoritmast sonlandirilir. Eger durma
kosulu saglanamamigsa M-adiminda elde edilen kestirimler ile yeniden E-adimina doniiliir.
E-adiminda yeni parametre kestirimleri ile p(z|y, 8;_1) ve Q(-) hesaplanir ve M-adimiyla

devam eder [27-29] ve [30, Ch.9].

M-adiminda bilinmeyen parametrelerin en biiyiik olabilirlik kestirimleri bazi karmagik prob-
lemlerde dogrudan elde edilemeyebilir. Birden fazla bilinmeyen parametre oldugunda, hepsi
icin optimal kestirimi elde etmek islem karmasikligimi artirabilir veya Esitlik (2.8)’1 en-
bilyiitecek analitik ¢oziim elde edilemeyebilir. Bu gibi problemlerde Genellestirilmis EM
(Generalized EM, GEM) algoritmasi kullanilabilir [28]. GEM algoritmasinda M-adiminda
bilinmeyen parametrelerin giincellenmeleri agagida verilen kosulu saglayacak sekilde giin-
cellenir:

Q(6:,0,-1) > Q(8,-1,0,1) (2.12)
GEM yonteminde elde edilen parametre kestirimlerinin, 6,, Esitlik (2.8)’de verilen Q(-)
fonksiyonunun degerinin artirmasini saglamasi gerekmektedir.EM algoritmasinda oldugu
gibi GEM algoritmasinda da yerel veya global optimum noktaya yakinsanir fakat yakinsanan
noktanin global optimum nokta olmas1 bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin baslangi¢

degerlerine baghdir [28].
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Bir sonraki boliimde bir GEM algoritmasi olan ve bu tez i¢inde kullanilan ECM algoritmasi

anlatilmistir.

Beklenti Kosullu Enbiiyiitme (ECM) Algoritmasi

Bilinmeyen parametre vektorii @ birden fazla elemandan olusuyorsa bazi karmagik problem-
lerde Esitlik (2.11)’de verilen bilesik enbiiyiitmeyi elde etmek islem karmagikligini arttir-
maktadir. Ozellikle eger bilinmeyen parametrelerinin bilesik giincellenme adimlarinin kapali
formda elde edilemedigi durumlarda bir GEM yontemi olan ECM algoritmasi kullanilmakta-
dir. ECM algoritmasinda Esitlik (2.11)’de verilen M-adimi1 yerine her parametrenin sirasiyla

enbiiyiitiildiigii Kosullu Enbiiyiitme (Conditional Maximization, CM) adimi1 kullanilir.

Bilinmeyen parametrelere karsilik gelen vektor @ = {64, 02}T seklinde ifade edilsin. ECM

algoritmasinda, CM-adimi1 asagida verilmistir:

él,t = arg maxg K {logpg(Y, 2)|Y =y, él,tfla é2,t71}

R o (2.13)

0, = arg max,, E {logpe(Y, Z2)|Y =y,01,, 92,1‘/71}

CM-adimindaki giincellemeler uygulandiktan sonra EM algoritmasinda oldugu gibi algorit-
manin bir noktaya yakinsayip yakinsamadigi kontrol edilir. Eger kabul edilebilir bir yakin-
sama saglanamamissa algoritma tekrardan, once E-adimina ve sonrasinda CM-adimina do-
niip ayni1 iglemleri yeni parametre kestirimlerini kullanarak tekrarlar. ECM algoritmasinda,
E-adim1 ve CM-adimu sirasiyla yinelenerek yerel veya global bir optimum noktaya yakin-

sama saglanana kadar algoritma devam eder [31].

ECM algoritmasinda olabilirlik fonksiyonu her parametre ayri ayr enbiiyiitiildiigii icin EM
algoritmasinin M-adimindaki bilesik enbiiyiitmeden bahsetmek miimkiin degildir. Fakat her
CM-adiminda, olabilirlik fonksiyonu ilgili bilinmeyen parametreye gore enbiiyiiterek kesti-
rimler yapildigindan, GEM algoritmasindaki Esitlik (2.12)’de verilen kosulu sagladig1 gorii-
lebilir.

Titterington’mn Cevrimici EM Algoritmasi

Titteringon’in ¢evrimi¢i EM algoritmasi, bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin veri se-
tindeki her eleman igin sirasiyla yapildigi ¢evrimici bir EM algoritmasi yontemidir. Cev-

rimi¢i yontemlerde, parametre giincellemelerinde veri setinin her elemani1 sadece bir kez
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kullanildig1 i¢in, tiim veri {izerinden birden fazla yinelemeye ihtiya¢ duyan toplu EM algo-

ritmasina kiyasla islem yiikii azaltilmagtir.

Bu boliimde Titterington’in ¢evrimi¢i EM algoritmasinin anlatiminin kolaylastirilmast icin
ilk olarak, bir toplu EM algoritmast olan Lange’nin gradyan tabanli EM algoritmasi anla-
tilmistir [32]. Lange’nin gradyan tabanli algoritmasinda Esitlik (2.11)’de verilen M-adimu,

asagida verilen Newton dzyinelemesi tabanli tirmanis adimi ile degistirilmistir:

N
Ot = Otfl + )\t J(_l)(ya 9) Z E {VB logPB(Yna Zn)‘Yn = yn} ’9;97571 (214)
n=1
burada \; her 6zyinelemede azalan adim boyunu ifade eder ve V bir fonksiyonun gradyanini
belirtir. Eger n € {1,2,... N} igin y,’ler birbirinden bagimsiz ise, Esitlik (2.14)’te verilen
J(y,0) ise

N
1
0)=— (7] 2.1
T.0)= 5 > Ty,.0) (2.15)
seklinde yazilabilir ve her n igin J(y,,, 6)
J(y,,0) = —E{Vilogpe(Y,.Z,)|Y,, = yn,0} (2.16)

ile ifade edilir.

Daha sade bir gosterim saglanabilmesi i¢in log-olabilirlik fonksiyonu, log pg(y,,, z.), asa-

g1da verildigi gibi ifade edilsin:
q(0) = logpe(y,,, zn) (2.17)

Tezin devamui ile uyumlu olabilmesi agisindan K bir ¢ift say1 olsun. Bu durumda, Esitlik
(2.14)’te verilen gradyan tirmanis adiminda tam veri setinin log-olabilirlik fonksiyonunun
gradyan1 asagidaki esitlikte ifade edildigi sekilde elde edilir [33]:

T

9 _loag o 9 9
Voq(0) = 2L — | 0q Jq _9q_ 9q 2.18)
010)=56= |30 765 - o g
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Tam veri setinin log-olabilirlik fonksiyonunun Hesse matrisinin hesaplanmasi

9%q
Vaq(0) = —— =
019) = Z5507
_ 1T
(‘32q 82q 82q 82q
001001 001004 T 001005 _4 00100
82q 32q 82q 82q
009001 009004 T 009005 _4 00500 (2.19)
32q (‘32q 82q 82q
001001 00y _1009 " 00g_100k_1 O00r_100k
32q (‘32q 82q 82q
| 00500, by " 0000k _4 0000

seklinde yapilir.

Gozlenen veri setinin log-olabilirlik fonksiyonunun gradyani, tam veri setinin log-olabilirlik
fonksiyonunun gradyaninin ortiik veri setinin dagilimi iizerinden alinan kosullu beklenen

degerine esittir [14,27,34].
E{Velogpe(Yn, Z,)| Y, =1y,,0} = Velogpe(y,) (2.20)

Eger tam veri setinin PDF’i iistel bir fonksiyon ise, J(y,,, @) tam veri setinin Fisher enfor-
masyon matrisine (Fisher Information Matrix, FIM) esit olur [14, 34]. Tam veri setine ait

FIM asagidaki esitlikte belirtildigi sekilde hesaplanir:
1(0) = ~E{Vglogpe(Yn, Z,)} 2.21)

Esitlik (2.20)’de ve Esitlik (2.21)’de verilen diizenlemeler Esitlik (2.14)’teki Newton 6zyi-

nelemesinde ilgili yerlere yerlestirildiginde yeni giincelleme ifadesi

N
0,=0,_1+\I7(0)> Vologps(y,)les, , (2.22)

n=1

halini alir.

Titterington’1n cevrimi¢i EM algoritmasinda ise Esitlik (2.22)’de verilen giincelleme adimu,
tam veri setindeki tek elemana bagh olacak sekilde asagida gosterildigi sekilde giincellenir
[35]:

0, =0,_1+ X\, I (0)Vologpo(y,)|es, . (2.23)
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burada, 6zyineleme gostergesi 7, veri setindeki elemanlarin sirasini belirten n gostergesi
ile degistirilmistir. Daha farkli ifade etmek gerekirse, her yeni gozlenen veri elde edildi-
ginde Esitlik (2.23) kullanilarak bilinmeyen parametrelerin kestirimleri giincellenecektir.
Daha 6nce bahsedildigi gibi toplu EM algoritmasinda tiim elde edilen veriler kullanilarak bir-
den ¢ok yineleme ile parametre kestirimleri elde edilirken ¢cevrimi¢i EM algoritmasi varyant-
larinda ise her elde edilen veri sadece bir kez bilinmeyen parametrelerin giincellenmesinde
kullanilir. Bu durumda toplu EM algoritmasi yerine bir ¢evrimi¢i EM algoritmasi kullanarak

gereken iglem yiikii azaltilabilir.

2.3.2 Literatiirdeki EM Algoritmas1 Tabanh Kipleme Simiflandirmasi Yontemleri

Onceki boliimlerde anlatilan hibrit olabilirlik tabanli simiflandiricinin yapisi ile EM algo-
ritmasinin yapist olduk¢a uyumludur. Yukarida bahsedildigi tizere hibrit olabilirlik tabanl
yaklasimda bilinmeyen parametrelerin bir kism1 deterministik bilinmeyenler olarak varsayi-
lirken, kalan1 rasgele degiskenler olarak varsayilmistir ve dagilimlar: iizerinden olabilirlik
fonksiyonunun ortalamasi alinmistir. Hibrit olabilirlik tabanli yaklagimlarda EM algoritmasi
kullanilirken, rasgele degiskenler olarak varsayilan bilinmeyen parametreler, EM algoritma-
sinin ortiik verileri varsayilabilir. Deterministik parametreler ise EM algoritmasi ile enbiiyii-
tillecek parametreler olarak belirlenebilir. Bu uyum nedeniyle EM algoritmasi tabanli hibrit
olabilirlik yaklagimlari literatiirde siklikla kullanilmigstir [6—12,14,15]. Bu ¢alismalarda, gon-
derilen sembol dizisi veya bu sembol dizisini tanimlayan etiket verileri EM algoritmasinin
ortiik verileri olarak belirlenmistir. Gonderilen sembol dizisinin ait olabilecegi aday kipleme
tiirleri ve bu kipleme tiirlerinin y1ldiz kiimesi diyagramlart siniflandirici tarafindan bilinmek-
tedir. Bu ¢caligsmalarda, olabilirlik fonksiyonunun, ortiik veriler olarak kabul edilen gonderilen
sembol dizisinin dagilimlari iizerinden ortalamasi alinir. Daha sonra ortalamasi alinan ola-
bilirlik fonksiyonunu enbiiyiiten parametre kestirimleri yapilir. Bu boliimiin devaminda EM

algoritmasinin kullanildig1 kipleme siniflandirmasi yontemleri 6zetlenmistir.

Tek alic1 ve tek vericinin oldugu durumlarda Gaussian olmayan giiriiltii altinda calisan EM
algoritmasi tabanli kipleme siniflandirmasi yontemi literatiirde Onerilmistir [6]. Bu calis-
mada bilinmeyen ve bir EM algoritmasi tiirii olan Beklenti Kosullu-Enbiiyiitme (Expecta-
tion Conditional Maximization, ECM) algoritmas ile kestirilmek istenen parametreler ka-

nal katsayis1 ve Gaussian olmayan giiriiltii parametreleridir. ECM algoritmasi detayli ola-
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rak 2.3.1. Béliimde anlatilmistir. Ozetlemek gerekirse EM algoritmasinda her parametrenin
birlesik olarak enbiiyiitiildiigii M-adim1 yerini her bilinmeyen parametrenin sirasiyla enbii-
yiitiildiigii Kosullu Enbiiyiitme (Conditional Maximization, CM) adimi alir. Gaussian olma-
yan giiriiltii bu calismada Gaussian karisim modeli kullamlarak olusturulmustur. Onerilen
parametre kestirimi ve kipleme siniflandirma yonteminin basarim incelemeleri benzetimler

yardimiyla farkli kanal soniimlenmeleri, alinan ortalama SNR degerleri icin yapilmistir.

Literatiirdeki kipleme siniflandirmasi ¢caligmalarinin agirlikli bir kismu tek alici ve tek verici
oldugu durumlar i¢in tasarlanmistir. Bu durum alic1 ve verici arasindaki kanal kogullarinin
elverigsiz oldugu durumlarda kipleme simiflandirmasi uygulamalarinin bagsarimlarinin diis-
mesine sebep olmaktadir. Olumsuz kanal kosullarina ornek olarak diisiik SNR degerlerini
veya az sayida semboliin elde edilebildigi durumlar diisiiniilebilir. Tek alict kullanimi sebe-
biyle olusan basarim sinirlamalarinit agsmak i¢in birden fazla alici tarafindan iletilen 6rnekler
merkezi kaynastirma (centralized fusion) ile birlestirerek parametre kestirimi ve kipleme
siniflandirmasinin yapildig bir yontem Onerilmistir [7]. Bu calismada bilinmeyen paramet-
reler olarak kanal kazanclari, kanal fazlar1 ve giiriiltii varyanslar1 belirlenmistir. Bilinmeyen
parametrelerin kestirimi icin EM algoritmasi kullamilmistir. Merkezi kaynastirmada, alici-
larin topladiklar ve 6rnekledikleri gozlemleri merkez diiglime gonderdikleri varsayilmigtir.
Merkez diigtimde, tiim alicilardan alinan 6rnekler kullanilarak alinan semboliin sonsal olasi-
liklart hesaplanmistir. Daha sonra bu sonsal olasiliklar kullanilarak parametre giincellemeleri
yapilmistir. Onerilen yontemin basarimlari benzetimler yardimu ile incelenmistir. Aday kip-
leme tiirleri olarak 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM segilmistir. Onerilen yontemin basarim-
lar1 ilk olarak ortalama alinan SNR degerine gore ve alici sayisina gore incelenmistir. Daha
sonra EM algoritmasinin farkli durma kosullarinda 6nerilen yontemin dogru siniflandirma
olasiliklart incelenmistir. Son olarak onerilen yontem MoM tabanli parametre kestirimi yon-
temlerini kullanan hibrit olabilirlik benzeri (quasi-Hybrid Llikelihood, qHL) siniflandiricilar
ile karsilagtirilmistir. Benzetim sonuclarinda, birden fazla alici1 kullanilarak oldukga yiiksek

basarim seviyeleri elde edilebildigi gdzlenmistir.

Cok girdili ¢cok ¢iktili (Multiple Input Multiple Output, MIMO) bir sistem icin EM algorit-
masi1 tabanli bir bagka kipleme siniflandirmasi yontemi onerilmistir [8]. EM algoritmasi ile
kestirilmek istenen bilinmeyen parametreler MIMO sistemini olusturan her alici ve verici
arasindaki kanal katsayilarina karsilik gelen kanal matrisi ve giiriiltii varyansi olarak belir-

lenmistir. Onerilen yontemin basarim analizi BPSK, QPSK ve 16-QAM icin benzetimler
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yardimi ile ortalama alinan SNR degerine gore ve gonderilen sembol sayisina gore ince-
lenmistir. Benzetimlerde MIMO sistemin 2 verici ve 4 alicidan olustugu varsayilmistir. Bu
calismanin devami niteligindeki bir caligmada ise bilinmeyen parametrelerin EM algoritmasi
ile kestiriminde baslangi¢ degerleri atanmasi i¢in bulanik C-means kiimeleme yontemi 6ne-

rilmistir [9].

Birden fazla alic1 kullanilarak kipleme siniflandirmasinda bilinmeyen parametrelerin kesti-
rimleri icin dagitilmig EM algoritmasi varyanti kullanilmigtir [10]. Bu ¢calismada bilinmeyen
parametreler kanal katsayilar1 ve giiriiltii varyanslar1 olarak belirlenmistir. Bu parametrelerin
dagitilmig EM algoritmasi ile kestiriminde her bir alicinin kendi komgulugundaki alicilar ile
iletisim kurabildigi varsayilmistir. Her alicida, alinan sembollerin sonsal olasiliklari, alici-
nin kendi gozlemlerine dayanarak hesaplanir. Daha sonra hesaplanan yerel istatistikler orta-
lama oydasim siizgeci (average consensus filter) kullanilarak kaynastirilir. Her alic1 sadece
kendi komsulugundaki alicilar ile iletisim kurabildiginden bu islem sirali bir sekilde birden
fazla yineleme ile yapilabilmektedir. Yinelemeler tamamlandiginda siizgecten gecirilen ye-
rel sonsal olasiliklarin, biitiin alicilardaki gozlemler kullanilarak gonderilen sembol global
sonsal olasililarina yakinsamasini saglanmigtir. Daha sonra bilinmeyen parametre kestirim-
lerinin giincellemesi, global sonsal olasiliklar kullanilarak yapilir. Onerilen dagitilmig EM
algoritmasinda, ortalama oydasim siizgeci’nin her E-adiminda birden fazla kez yinelenmesi
gerekmektedir. Onerilen yontem icice iki yineleme gerektirdiginden yiiksek islem yiikii ge-
rektirmektedir. Onerilen yontemin basarimi benzetim galigmalari ile farkli ortalama alinan
SNR’1 degerleri ve ortalama oydasim siizgeci yinelemeleri i¢in incelenmistir. Benzetim ca-
lismalarinda ortalama oydasim siizgeci yinelemeleri artirildik¢a onerilen dagitilmig kipleme
siniflandirmasi yonteminin basarimi, merkezi alici ag1 kullanilarak elde edilen bagarim ora-

nina yakinsamaktadir.

EM algoritmasi tabanl kipleme siniflandirmasi ¢alismalarinin biiyiik cogunlugu toplu EM
algoritmasi kullanilmaktadir. Bu yontemlerde parametre kestirimleri biitiin veriler kullanila-
rak bir ka¢ yinelemede elde edilmektedir. Bu yaklasim 6nerilen yontemlerin islem yiikiinii
artirmaktadir. Ayn1 zamanda parametre kestirimlerinin elde edilebilmesi icin biitiin veriler
toplanmasinin beklenmesi gerekmektedir. Literatiirde, ¢cevrimi¢i EM algoritmasi varyantlari
kullanilarak hem parametre kestirimi i¢in gereken iglem yiikiiniin azaltildigi, hem de isten-
digi takdirde veriler elde edilmeye devam ederken parametre kestirimlerinin elde edildigi

kipleme smiflandirmasi yontemleri onerilmistir [14, 15]. Bilinmeyen parametrelerin kesti-
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rimleri i¢in Titterington’in ve Cappé”’nin ¢evrimici EM algoritmalarini kullanan iki kipleme
siniflandirmas1 yontemi Onerilmigtir [14]. Bu calismalarda alicilarin merkezi kaynagtirma
yontemi ile ¢alistig1 varsayilmistir. Bilinmeyen parametreler, kanal katsayilar ve giirtiltii
varyanslar1 olarak belirlenmistir. Onerilen yontemlerin ikisinde de, parametre giincelleme-
leri, elde edilen her yeni sembol icin gergeklestirilmistir. Yeni bir sembol alindiktan sonra
merkez diigiime iletilmis ve burada ilk olarak sonsal olasiliklar hesaplanmigtir. Daha sonra
parametre giincellemeleri bu sonsal olasiliklar ile yapilmistir. Bu yontem kullanilarak, bilin-
meyen parametrelerin kestirimi i¢in gereken iglem yiikii ciddi miktarda azaltilmistir. Bunun
nedeni, cevrimici parametre giincellemelerinde her alinan semboliin sadece bir kez kulla-
mlarak parametre giincellemesine katki yapmasi ile agiklanabilir. Onerilen yontemler icin
benzetim caligmalar1 farkli ortalama alinan SNR’lar1, alici sayilari ve toplam alinan sembol
sayilart i¢in incelenmistir. Sonug olarak Onerilen ¢cevrimi¢i EM algoritmasi tabanl kipleme
siniflandirmasi yontemlerinin, birden fazla alict oldugu durumlarda, toplu EM algoritmasi

kullanan yontemlere oldukca yakin basarimlar elde edebildikleri gézlenmistir.

Dagitilmis ve cevrimi¢i EM algoritmasi tabanli parametre kestirimine dayanan bir kipleme
siniflandirmasi yontemi onerilmistir [15]. Bilinmeyen parametreler kanal katsayilar1 ve gii-
riiltii varyanslari olarak belirlenmistir. Bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinde Cappé”nin
cevrimi¢i EM algoritmasi, dagitilmis alict agi i¢in uygulanarak kullanilmigtir. Bu ¢alismada,
her yeni sembol alinan dalgabi¢iminden 6rneklendiginde, gonderilen semboliin sonsal olasi-
liklar alicilarda hesaplanmistir. Daha sonra ortalama paydasim siizgeci ile alicilarin sonsal
olasiliklart kaynastirilmistir. Stizgecin uygulanmasindan sonra alicilarin sonsal olasiliklari,
global sonsal olasiliklara yakinsamistir. Daha sonra bilinmeyen parametrelerin kestirimleri-
nin giincellemeleri yakinsanan global sonsal olasiliklar ile yapilmistir. Bu ¢alismada, [10]’da
Onerilen yontemin cevrimici versiyonu olarak goriilebilir. Toplu EM algoritmasina dayanan
yontemin 6zetinde bahsedilen yiiksek islem yiikii ¢cevrimici bir EM algoritmasi varyanti kul-
lanilarak azaltilmistir. Benzetim ¢aligmalar: ile Onerilen yontemin bagarimi incelenmistir.

Onerilen yontemin, kahin simiflandirici ile yakin degerler elde edebildigi gozlenmistir.

EM algoritmasi tabanli ve zaman-uyumsuz kipleme siniflandirmasi yontemleri ( [11, 12])

olduklar1 i¢in bir sonraki boliimde anlatilmistir.
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2.4. Zaman Uyumsuz Kipleme Simiflandirmasi

Bu boliimde, zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi uygulamalari icin literatiirdeki ca-
lismalar 6zetlenmigtir. Bir sayisal haberlesme sisteminde, aliciya ulasan sinyal bir sembol
stiresi ile periyodik bir sekilde t; = 7' + 7 ile orneklenmesi gerekmektedir. Burada 7' bir
sembol siiresine karsilik gelirken, 7 ise alict ve verici arasindaki zaman uyumsuzlugundan
kaynaklanan zaman kaymasidir [36, CH.5.3]. Zaman kaymasinin bilinmedigi durumlarda
alict ve verici arasinda sembol zamanlama referansinin bulunmadigi varsayilir. Bir bagka
ifadeyle, bir aliciya ulagan dalgabi¢ciminin ne zaman Orneklenmesi gerekti8i bilinemez. Bu
durumlarda alinan dalgabiciminden en iyi sekilde faydalanabilmek i¢in 7 ile belirtilen zaman

kaymasinin kestirimi, alinan ornegin kullanilacag: sistem i¢in elzemdir.

Literatiirdeki kipleme siniflandirmasi ¢alismalarinin ¢cogunlugunda alict ve verici arasinda
sembol zamanlama referansinin oldugu varsayilmistir. Buna karsin, kipleme siniflandirmasi
uygulamalarinin elverissiz kosullar altinda yapildigi durumlarda, alic1 ve verici arasinda
sembol zamanlama referans: elde edilemeyebilir. Ornek vermek gerekirse, askeri kipleme
siniflandirmasi uygulamalarinda toplanmakta olan sinyal ile ilgili kisith bilgiye sahip olun-
dugu i¢in, gozii kapali zamanlama referansi kazanimi (Blind timing recovery) yontemlerinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Kisitli 6nbilgi ile uygulan bu yontemlerin sonucunda elde edi-
len 6rnekleme zamani ile gercek 6rnekleme zamani arasinda zaman kaymalari bulunabilir.
Bunun yaninda, eger birden fazla alicidan olusan bir sistem icin zamanlama referansinin elde
edilmesi gerekiyorsa yiiksek islem karmagiklig1 dolayisiyla 6rnekleme zamani tam olarak be-
lirlenemeyebilir ve kestirilmesi gereken zaman kaymalar1 ortaya cikabilir [11]. Literatiirde,
zaman kaymasinin bilinmeyen bir parametre olarak alindig1 hem olabilirlik tabanli hem de
Oznitelik tabanli kipleme siniflandirmasi yontemleri onerilmistir. Bu yontemlerde bilinme-
yen zaman kaymasinin kestirilmesi sonucunda elde edilen ornekler ile [4, 5, 11, 12] veya
alman dalgabiciminin uygun bir sekilde islenmesi ile [13] siniflandirma karari verilmektedir.
Bu boliimiin devaminda literatiirdeki zaman uyumsuz kipleme siniflandirmas: ¢aligmalari

Ozetlenmistir.

Alinan sinyallerin 2. ve 4. dereceden logaritmik momentleri kullanilarak farkli derecelerden
QAM kipleme tiirlerinin siniflandirmasi yapilmistir [4]. Bu calismada, aday kipleme tiirleri
olarak 8 farkli QAM tipi belirlenmistir. Bunlar: 8-QAM, 16-QAM, 16 APSK (bu ¢alismada
yildiz QAM olarak adlandirilmistir), 32-QAM, 32-APSK, 64-QAM, 128-QAM ve 256QAM
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kipleme tiirleridir. Kipleme siniflandirmasi oncesinde bilinmedigi varsayilan ve kestirilmesi
gereken parametreler zaman kaymasi ve frekans kaymasidir. Zaman kaymasinin kestirimi
i¢cin kare-zamanlama referansi kazanimi (Square Timing Recovery, STR) yontemi kullanil-
mustir [37]. Zamanlama referansi kazanimi gerceklestirildikten sonra, elde edilen zaman kay-
masi kestirimi ile, gonderilen dalga bicimi 6érneklenmis ve daha sonra logaritmik momentleri
hesaplanmistir. Bu ¢alismada bir karar agaci yapisi ile kipleme siniflandirmasi asamali ola-
rak yapilmaktadir. Tlk olarak alinan sinyalin 2. dereceden logaritmik momentleri incelenir
ve 8-QAM’e ait olmadig1 incelenir. Daha sonra 4. dereceden logaritmik momentleri hesap-
lanip hangi QAM tipine ait oldugu belirlenir. Bu calismanin olumsuz yonlerini siralamak
gerekirse: ilk olarak STR ile dogru zamanlama referansi kazanimi ve anlamli siniflandirma
karar1 verilebilmesi i¢in yiliksek sayida sembol gonderilmesi gerekmektedir. Buna ek ola-
rak onerilen yontem sadece QAM tiplerinin siniflandirilmasi i¢in gelistirildiginden sinirh bir

uygulama alanina sahiptir.

Hibrit olabilirlik-benzeri olabilirlik tabanli bir yontem Onerilmistir [S]. Bu calismada kanal
kazanci, faz kaymasi ve zaman kaymasi bilinmeyen deterministik parametreler olarak varsa-
yilmistir. Bilinmeyen parametrelerin kestirimleri i¢in diisiik islem karmagikligina sahip mo-
mentler yontemi (Method of Moments, MoM) tabanli parametre kestirimi benimsenmistir.
MoM tabanli yontemler isabetli parametre kestirimleri elde edebilmek icin yiliksek miktarda
veriye ihtiya¢ duyarlar. Bunun yaninda, elde edilen kestirimler her zaman olabilirlik fonk-
siyonunu enbiiyiiten kestirimler olmaz. Bu durum, Hibrit olabilirlik-benzeri tabanl kipleme
siniflandirmas1 yontemlerin yiiksek sembol sayilarina ihtiya¢ duymalarina neden olur. Aym
zamanda olabilirlik fonksiyonunu enbiiyiiten kestirimler kullanilmadigindan, hibrit olabilir-
lik tabanli yontemlere gore daha diisiik basarimlar elde edilir. Onerilen yontemin bagarim
analizi BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM ve 64-QAM’den olusan aday kipleme tiirii kiimesi
ile yapilmaktadir. Onerilen yontem, siiflandiric1 6nceden bellirlenen kipleme tiirleri icin
tasarlanmadigindan aday kipleme tiirii kiimesi genisletilerek daha esnek bir sekilde calisti-
rilabilir. Onerilen yontemin olumsuz yonleri ise hem bilinmeyen parametrelerin kestirimleri

ve hem de siniflandirma i¢in ayr yiiksek sayida sembole ihtiya¢c duymasidir.

Tek alicinin kullanilmasindan kaynakli basarim kisitlamalariin agilabilmesi i¢in ¢oklu ali-
cilar i¢in zaman uyumsuz hibrit olabilirlik tabanli kipleme siniflandirmasi yontemi oneril-
migtir [11]. Bu yontemde kanal kazanglari, kanal fazlar1 ve zaman kaymalarinin bilinmedigi

varsayilmistir. Hibrit olabilirlik tabanli siniflandiricinin tasariminda bilinmeyen gonderilen

20



sembol dizisinin dagilimi iizerinden olabilirlik fonksiyonunun ortalamasi alinmigtir. Sonra-
sinda ortalamas1 alinan olabilirlik fonksiyonu, deterministik oldugu varsayilan bilinmeyen
parametrelerin kestirimlerine gore enbiiyiitiiliir. Bilinmeyen parametrelerin kestirimleri icin
EM algoritmas1 kullanilmistir. EM algoritmasinin baglangic degerlerinin atanmasinda benze-
timli tavlama (Simulated Annealing) yontemi kullanilmistir. Onerilen yontemde her alicidan
alinan dalgabi¢iminden elde edilen 6rnekleri kullanarak gonderilen semboliin sonsal olasi-
liklarini hesaplanir. Daha sonra parametre giincellemeleri bu sonsal olasiliklar kullanilarak
giincellenir. Bilinmeyen parametrelerin kestirimleri elde edildikten sonra kipleme siniflandir-
masi karari en yiiksek olabilirlik fonksiyonu degeri olan aday kipleme tiirii yoniinde verilir.
Onerilen yontemin basarimi benzetim calismalarinda 8-PSK, 16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM
icin incelenmigtir. Benzetimlerde parametre kestirimlerinin yapilabilmesi ve siniflandirma
kararmin verilebilmesi i¢in toplam 100 sembol kullanilmigstir. Bu sembol sayis, literatiirdeki
diger calismalara kiyasla oldukga diisiik olmasina ragmen birden fazla alicinin kullanildigi
durumlarda oldukca yiiksek basarim elde ettigi gozlenmistir. Bunun nedeni tek alic1 i¢in ta-
sarlanan siniflandiricilarda, eger alict kotii kanal kogullart altinda calistyorsa kipleme sinif-
landirmasi kararini hatali verme olasilig1 artar. Buna karsilik, birden fazla alicidan olusan bir
ag diisliniildiigiinde, bazi alicilar kotii kanal kosullarina sahip olsalar dahi, daha uygun kanal
kosullarina sahip alicilardan alinan 6rneklerin sonsal olasiliklarin hesaplanmasinda olumlu
katkida bulunmalar1 ile daha dogru parametre giincellemeleri biitiin alicilar i¢in yapilabilir.
Onerilen yontemin bilinmeyen parametrelerin baslangi¢ kestirimlerine ve farkli sembol sa-
yilarina bagli basarimlari1 da bu ¢alisma i¢inde incelenmistir. Bu ¢alismanin yiiksek basarim
oralarina ragmen bazi olumsuz yonleri oldugu soylenebilir. Bu calismada, toplu EM algorit-
masi kullanilarak parametre kestirimleri yapildigi icin tiim veri setinin yinelemeli bir sekilde
birden ¢ok defa kullanilmasi gerekmektedir. Bu durumda, her yinelemede dalgabicimleri tek-
rar orneklenmeli ve sonsal olasiliklar yeni alinan 6rnekler i¢in tekrar hesaplanmalidir. Her
yinelemede yeni zaman kaymasi kestirimi ile yeni orneklerin alinabilmesi i¢in biitiin dal-
gabiciminin sik olarak orneklenerek hafizaya alinmasi gerekmektedir. Bunun yaninda, her

yinelemede biitiin veri setinin kullanilmasi islem yiikiinii de ciddi oranda artirmaktadar.

Dagitilmis karar tiimlestirme ve hibrit olabilirlik tabanli zaman uyumsuz bir kipleme siniflan-
dirmasi yontemi Onerilmistir [12]. Bu ¢aligmada da bilinmeyen ve kestirilmek istenen para-
metrelerin kanal kazanci, kanal fazi ve zaman kaymasi oldugu varsayilmig bunlarin kestirimi

icin EM algoritmas1 kullanilmistir. Onerilen yontemde, her alici bireysel olarak topladigi
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dalgabi¢cimlerini kullanarak ilk olarak gonderilen sembollerin sonsal olasiliklarini hesaplar
ve sonrasinda hesaplanan sonsal olasiliklar ile parametre giincellemelerini yapar. Alicilarda
parametre giincellemeleri tamamlandiktan sonra yerel kipleme siniflandirmasi kararlart en
yiiksek olabilirlik degerine sahip kipleme tiirii lehinde verilir. Daha sonra her alic1 tarafindan
verilen siniflandirma kararlar1 bir merkez diigiime iletilir. Merkez diigiimde kipleme siniflan-
dirmasi karar1 en fazla alici tarafindan secilen kipleme tiirii sistemin nihai karar1 olarak be-
lirlenir. Benzetim calismalarinda onerilen yontemin yiiksek SNR degerlerinde merkezi alict
ag1 kullanan EM tabanli siniflandirici ile benzer basarim seviyeleri elde ettigi goriilmiistiir.
Fakat diisiik ve orta SNR seviyelerinde benzer basarimlar elde edememistir. Bunun nedeni
ise merkezi alic1 agina kiyasla dagitilmis alict aginda, SNR c¢esitliliginden daha verimsiz se-
kilde faydalanilmasidir. Yiiksek SNR degerine sahip alicilar ile kotii kanal kosullar altinda
calisan alicilarin simiflandiricr iizerideki etkisi ayni oldugu icin yiiksek basarim oranlari an-
cak alicilarin ¢ogunlugu iyi kanal kosullar1 altinda ¢alisiyorsa elde edilebilmektedir. Bunun
yaninda, Onerilen yontemin isabetli sonuclar verebilmesi i¢in alict sayisimin aday kipleme

tiirlerinden daha fazla olmas1 gerekmektedir.

Dordiincii dereceden logaritmik moment tabanli bir zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi
yontemi Onerilmistir [13]. Bu ¢alismada bilinmeyen zaman kaymasinin kestirimi yapilma-
mistir. Bunun yerine alinan dalgabi¢ciminin 6rneklenme siklig1 artirilarak tek girdili cok ¢ik-
tili (Single Input Multiple Output, SIMO) sekilde islenmigtir. Alinan dalgabiciminin yiik-
sek siklikla orneklendirilmesi ile aliciya ulagan dalgabi¢imi farkl altkanallara boliinmiigtiir.
Daha sonra her altkanal i¢in dordiincii dereceden logaritmik momentler hesaplanmistir. De-
vaminda, hesaplanan logaritmik momentlerin ortalamasi alinmis ve siniflandirma karar1 bu
ortalamay1 kullanarak verilmistir. Siniflandirma i¢in kararlagtirilan ve dordiincii dereceden
logaritmik momentleri hesaplanan kipleme tiirleri BPSK, 4-PAM, QPSK, 16-QAM ve 64-
QAM olarak belirlenmistir. Kipleme tiirlerinin logaritmik momentlerinin siniflandirma ka-
rar1 Oncesi belirlenmesi zorunlulugu onerilen yontemin esnekligini sinmirlamaktadir. Bunun
yaninda alinan sinyali SIMO seklinde ornekleyerek kullanmak 6znitelik tabanli yontemlerin

avantajlar1 arasinda sayilan diisiik islem karmagikligini artirmaktadir.
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3. COKLU ALICILAR KULLANARAK ZAMAN UYUMSUZ
KIPLEME SINIFLANDIRMASI

Bu boliimde kipleme siniflandirmasi igin tez kapsaminda onerilen yontemler anlatilmigtir.
Ik olarak simiflandirma igin kullanilacak olan hibrit olabilirlik tabanli siniflandirici anla-
tilmigtir. Hibrit olabilirlik tabanli simiflandirict i¢in bilinmeyen parametrelerin kestirimleri
kapali formda elde edilememektedir. Literatiirde bu problemin ¢dziimii i¢in Onerilen toplu
EM algoritmasi tabanli zaman uyumsuz kipleme siniflandirmas: yontemi 6zetlenmisgtir [11].
Ardindan, toplu EM algoritmasinin kullanilmasi sonucu ortaya ¢ikan hafiza gereksinimleri
ve iglem yiikiiniin azaltilabilmesi i¢in Titterington’in ¢evrimi¢i EM algoritmasi tabanli para-
metre kestirimi yontemi onerilmistir. Islem yiikiiniin daha da azaltilabilmesi i¢in dagitilmis
karar tiimlestirme yontemi ile siniflandirma karar1 veren hibrit olabilirlik tabanli simiflandi-
rict Ozetlenmistir. Literatiirde Onerilen dagitilmis ve toplu EM algoritmasi tabanli kipleme
siiflandirmasi yontemi 6zetlenmistir [12]. Ardindan dagitilmis alict ag1 i¢in Titterington’1n
cevrimici EM algoritmasi tabanli parametre kestirimi yontemi Onerilmistir. Son olarak, para-
metre kestirimleri i¢in PSO algoritmasi tabanli yontem 6nerilmistir. Bu boliimiin devaminda,
dagitilmig kipleme siniflandirmasi icin Titterington’in ¢evrimici EM algoritmasi tabanli pa-
rametre kestirim yontemi onerilmistir. Bu boliimde son olarak PSO algoritmasi tabanli toplu
kipleme siniflandirmasi yontemi onerilmistir.

3.1. Problem Tanim

Bilinmeyen ve bagimsiz tekdiize kanal séniimlenmelere ve zaman kaymalarina maruz kalan,
bir dogrusal kipleme tiirii ile kiplenmis iletisim sinyali /K adet alicidan olugan bir alic1 ag1
tarafindan toplaniyor olsun. Herhangi bir £’inci alicidaki temelbant sinyali asagidaki esitlikte

verildigi sekilde gosterilir [36, Ch. 5]:
ye(t) = he Y _Lug(t —nT —7.) + mi(t), 0<t < T (3.1)
k=1,..., K icin, burada:

e 1, bilinmeyen karmagik kanal katsayisidir!. hy, iletigim aralig1 siiresince ([0, Tp]) sabit

kalir.

"hy, k’inci alic1 ve verici arasindaki kanal soniimlenmesinin, tasiyici giiciiniin, darbe sekli enerjisinin ve

artik faz kaymasinin tiimiiniin etkilerini ifade eder.
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e Tj toplam iletisim aralifini ifade eder. Bir sembol aralifin1 gosteren 7" nin tam katidir

(N = Ty/T). Toplam gonderilen sembol sayist N ile gosterilir.

e J,, n’inci sembol araliginda iletilen ve aday kipleme tiirlerinden biri olan X’den ras-

gele olarak secilen, bilinmeyen karmagik bir iletisim semboldiir.

e ¢(-) temelbanttaki darbe seklidir. g(-) birim enerjiye sahiptir (£, = [~ g*(t)dt = 1).

o0

e 7, € [0,T), verici ve alict arasindaki zaman uyumsuzlugunu ifade eden zaman kay-

masidir. Zaman kaymasi bir sembol siiresinden daha uzun olamaz.

e 7 (-) iki tarafli izgel gii¢ yogunlugu Ny /2 W/Hz olan duragan, dairesel olarak simetrik,
karmagik, Eklenir Beyaz Gauss Giiriiltii’yii (Additive White Gaussian Noise, AWGN)

ifade eder.

Literatiirdeki daha 6nceki ¢aligmalara benzer olarak sembol siiresi 7', darbe bigimi g(-) ve
tastyict frekansinin bilindigi varsayilmistir [2-6, 10, 11,25, 38], . Alic1 £ i¢in bilinmeyen pa-
rametreleri ihtiva eden vektor 8, = (hy, 7x) ile gosterilir. Kestirilmek istenen ve biitiin alici-
larin bilinmeyen parametrelerini iceren, bilinmeyen parametre vektorii de @ = (64, ...,0k)
ile ifade edilir. Kipleme siniflandirmas igin dikkate alinan aday kipleme tiirleri {X;}Z_; ile
gosterilir. Aday kipleme tiirlerinden A, toplam M, adet es olasilikli y1ldiz kiimesi noktala-
rindan olugmaktadir. X, in y1ldiz kiimesi noktalari {,uge), ceey ,ug\%} ile gosterilir. Biitiin aday
kipleme tiirlerinin sifir ortalamaya sahip oldugu kabul edilmistir. Aday kipleme tiirii X,’lin
ortalama enerjisi £ = "M | s |2/ My ile ifade edilir. Bu tezde tanimlanan problem, yu-
karida belirtilen bilinmezlikler altinda {y; (¢) }%_, yi olusturan kipleme tiiriiniin dogru olarak

tespit edilmesidir.

Bu problemin ¢6ziimii i¢in hibrit olabilirlik yaklagimi benimsenmistir. hibrit olabilirlik yak-
lagiminda, alinan isaretin olabilirlik fonksiyonunun aday kipleme tiirlerinin sembollerinin
dagilimi tizerinden ortalamasi alinir. Elde edilen, her aday kipleme tiirii i¢in ortalamasi alin-
mis olabilirlik fonksiyonu da bilinmeyen parametrelere gore enbilyiitiiliir. Daha sonra, en
yiiksek olabilirlik skoruna sahip aday kipleme tiirii siniflandirici tarafindan segilir. Olabilir-

lik fonksiyonunu vermeden once daha sade bir gosterim saglanabilmesi i¢in
sk(t;Ok) = th[ng(t—nT—Tk) (32)
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olsun. Eger verici tarafindan iletilen sembol serisi, I = {I,,}/"_,, biliniyorsa olabilirlik fonk-

siyonu asagida verildigi gibi ifade edilebilir [36, Ch. 5], [11]:

1 < [T
A(0)=exp{—m2/o \yk<t)—sk<t;9k)\2dt}. (3.3)
k=1

Verici tarafindan n’inci sembol araliginda gonderilmis olan, £’inci aliciya ulasan dalgabigi-

minden alinan sembol yy, , (7% ) ile gosterilir ve agagida verildigi sekilde 6rneklenir:

Ykn(Tk) = / ye(t)g* (t — nT — 73,)dt (3.4)

o0

Verici tarafindan n’inci sembol aralifinda gonderilen semboliin, tiim alicilara ulagan dal-
gabicimlerinden aliman 6rnekleri y,, = (y1.,(71),...,Yxn(7x)) ile gosterilir. Tim alici-
lara ulasan dalgabi¢imlerinden, tiim iletisim aralif1 siiresince goderilen semboller icin ali-
nan biitiin ornekler ise y = (y;,Y,,...,yy) ile ifade edilir. Bunlara ek olarak, g, =
[ g*(t)g(t + nT)dt olsun. Esitlik (3.4)’te verilen 6rnekleme ifadesinde, darbe bigiminin
sonlu siireye sahip oldugu ve darbe bigimi siiresinin (7},) toplam iletisim siiresi 7;’a oranla
cok daha kisa oldugu (7, << Tj) varsayildig1 i¢in integralin siurlari, eksi sonsuzdan arti
sonsuza gidecek sekilde uzatilmistir. Oyle ki, iletisim araliginin baginda gonderilen bir sem-
boliin iletisim araliginin sonunda gonderilen bir sembole etkisi gdzardi edilebilir [11]. Bu
varsayimlar gz oniine alindiginda Egsitlik (3.3)’te verilen temelbanttaki olabilirlik fonksi-

yonu asagida verildigi gibi tekrar yazilabilir:

A(9) = C’exp{ (ZZ?Re{I hkykn(fk)}
B i i ifn LnGn— m!hk\2> } 3.5)

n=1m=1 k=1

burada C, bilinmeyen parametre vektorii 8’ya bagli olmayan sabit bir sayidir ve (-)* islemi
bir karmagik saymin esleniginin alinmasini ifade eder. Nyquist’in sifir sembollerarasi ka-
rigsma kuralini saglayabilen bir darbe bigimi igin g,, ~ d[n] olarak varsayilabilir. Burada §[n]
Kronecker simgesidir [36]. Bu durumda asagida verilen sadelestirmeye gidebiliriz:

K N K
SN Lilngn-mlhul =) L2 |0l (3.6)
n=1 k=1

n m k=1

Bununla beraber, Esitlik (3.6)’da verilen diizenlemenin, Esitlik (3.5)’de kullanilmasiyla ola-

bilirlik fonksiyonu asagida Verildigi gibi ifade edilebilir:

A(B) = (Jexp{ (Z Re{ I:hign(me) } - Zu k Z\hﬁ)} 3.7)
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Hibrit olabilirlik tabanli stmiflandiricilarda, olabilirlik fonksiyonunun aday kipleme tiirii A’ in
yildiz kiimesi noktalarinin dagilimi tizerinden ortalamasi alinir. Olabilirlik fonksiyonu iistel
bir fonksiyon oldugu icin, yerine log-olabilirlik fonksiyonu tercih edilmistir. Aday kipleme
tiirtiniin y1ldiz kiimesi noktalari iizerinden ortalamasi alinmis log-olabilirlik fonksiyonu asa-

g1da verilmistir®:
N
logpy’ (y) =Y _logpy (y,) = log C — Nlog M,
n=1
N M, 9 K
+Y log ( > exp {Fo > Re{(u%))*h;ykm(fk)}
n=1 m=1 k=1
1 K
_EM)PZMQ})' (3.8)
k=1

burada iist indis (¢), olabilirlik fonksiyonunun beklenen degerinin, génderilen sembollerin
X, kipleme tiiriine ait oldugu kosulu altinda X}’ olusturan semboliin dagilimi iizerinden

alindigin1 belirtir.

Hibrit olabilirlik tabanli siniflandiricida, bilinmeyen parametrelerin gercek degerlerine sahip
olunmadig1 i¢in bilinmeyen parametrelerin en biiyiik olabilirlik kestirimlerini kullanir. Bi-
linmeyen parametre vektorii, 8’nin, aday kipleme tiirii X,’1 olusturan sembollerin dagilimi

tizerinden ortalamasi alinan olabilirlik fonksiyonunu enbiiyiiten kestirimleri
é(f) ()
= argmaxy logp,’ (y) (3.9)

seklinde hesaplanir. Aday kipleme tiirlerine gére hesaplanan en biiyiik olabilirlik kestirimleri
kullanarak, hibrit olabilirlik tabanli siniflandiricida her aday kipleme tiirii i¢in log-olabilirlik
fonksiyonlarinin degerleri hesaplanir. Bu hesaplama sonucunda en biiyiik log-olabilirlik fons-
kiyonu sonucunu saglayan kipleme tiirii X; yoniinde karar verilir. hibrit olabilirlik tabanl

siniflandiricinin karar yapisi birlesik hipotez stnamasi yapisi olarak da goriilebilir.

. ¢
J = argmax,cq ) logp(é()a(y) (3.10)

.....

Buradaki problem, bilinmeyen parametrelerin en biiyiik olabilirlik kestirimlerinin kapali

formda elde edilmesinin ¢ok karmasik olmasidir. Buna ¢6ziim olarak literatiirde hibrit ola-

’Tezin devaminda, sabit bir sayiya karsilik gelen C' gosterimi sadelestirmek adina kaldirilmigtir. Skalar bir
sabit olan C, bilinmeyen parametrelere bagli olmadigindan ve her aday kipleme tiirii i¢in ayn1 oldugundan tezin

devaminda bir etkisi yoktur.
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bilirlik yaklagimi tabanli kipleme siniflandirmasi yontemlerinde siklikla kullanilan EM al-
goritmas1 benimsenmistir. Bundan sonraki boliimde toplu EM algoritmasi kullanilarak bilin-

meyen parametrelerin kestirimi anlatilmistir.

3.2. Bilinmeyen Parametrelerin Toplu EM Algoritmasi ile Kestirimine Dayal Simiflan-

dirica

EM algoritmasi, 2.3.1. boliimde anlatildig: iizere gozlenen ve ortiik verilerin bulundugu du-
rumlarda bilinmeyen parametrelerin en biiyiik olabilirlik kestirimlerinin elde edilebilmesi
icin kullanilmaktadir. Hibrit olabilirlik siniflandirict i¢in bilinmeyen parametrelerin kestiri-
minde her 6rneklenen sembole karsilik bir ortiik etiket verisinin oldugunu varsaydigimizda
parametre kestirimi problemi yinelemeli bir sekilde ¢oziilebilecek bir hale getirilebilir. Aday
kipleme tiirii X'(“)’in alicida kullanildig1 varsayim altinda, EM algoritmasi icin Ortiik veri

seti z = {2\7, ..., 2} ile ifade edilir ve her 2{) = (2, ..., 20

ile gosterilsin.
Eger vericide kullanilan kipleme tiirii X, ve bu kipleme tiiriiniin de m. y1ldiz kiimesi noktas1
I, = ,u,(f?) n’inci sembol zaman araliginda gonderilmigse 9™ = 1 olur. Aksi takdirde,
r # m igin 29" = 0 olarak alimr. EM algoritmasi igin tam veri seti {y, ()} ile gosterilir.

Tam veri setinin log-olabilirlik fonksiyonu asagida verildigi sekilde ifade edilir:

log py (y, 2) Zlogpe Y, 2\) (3.11)

Herhangi bir génderilen n’inci sembol i¢in log p(ee) (y,, 2! ))

1 £
log py (y,,, 2)) = —log M, + Ny > Rom
m=1

X <i (QRG{( Oy Zyk,n(Tk)} s ’hk|2>>' (3.12)

k=1

ile ifade edilir.

EM algoritmasinin bir yinelemesini olusturan E-adim1 ve M-adimi1 asagida verilmistir:

U

E-adim: Q\(0;0, ")) = IE{ logpg)(Y, Z(e))|Y =y, éiﬁ)l}

A

¢ N
M-adimu: 075 - arg maxy Q) (0; 95_)1).

burada ¢, EM algoritmasinin kaginci yineleme i¢inde olduguna karsilik gelen gostergedir ve

U - e e . . .. . g
Gijl bilinmeyen parametrelerin bir dnceki yineleme sonucunda elde edilen kestirimleridir.
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E-adiminda, tam veri setinin log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri ortiik
veri setinin dagilimi iizerinden hesaplanir. Bu problemde, ortiik veri seti ayrik bir dagilima
sahip oldugu icin Q) (8; éie_)l) Esitlik (2.10) kullanilarak hesaplanir. E-adiminin ardindan
M-adiminda, bilinmeyen parametrelerin en biiyiik olabilirlik kestirimleri, ortalamasi alin-
mis log-olabilirlik fonksiyonunu enbiiyiitecek sekilde bulunur. Bilinmeyen parametrelerin
mevcut kestirimlerine éif)l’e esit oldugu varsayimi altinda gonderilen semboller birbirinden

bagimsizdir. Bu durumda, tam veri log—olabilirlik asagida verildigi sekilde ifade edilir:
QY (6; 0 Z QWY (3.13)

burada herhangi bir n’inci sembol igin Q) (0; 9t_1)

. (fj(2Re{<u£f?>*hzyk,n<m>} i Hw)), 614

k=1

ile gosterilir. Burada, w( )m

semboliin u,(n) € X, olmasinin sonsal olasiligini ifade eder ve asagida verildigi gibi hesapla-

(£) £ Ol
K )yk"Tkt - hi(c)t1m
eXp 4 — Zkz:l No

(£) 7 (0)

—-
M, K ‘yk n(Tk t— 1)_hk,t—1“m/
D i leXp{_Zk 1 No

Bilinmeyen parametrelerin birlikte enbiiyiitiilmesinin karmagikli§indan dolay1, bir GEM tiirii

, t numarali yinelemede ve n’inci sembol araliinda gonderilen

nir:

wy)™" = (3.15)

olan ECM algoritmasi tercih edilmigtir [11]. ECM algoritmasinda, M-adimi yerine, her bi-
linmeyen parametrenin kestiriminin sirastyla yapildig: Esitlik (2.13)’te gosterilen, CM-adim1

kullanilmigtir. Bilinmeyen parametrelerin kestirimi i¢in CM-adimi1 asagida verilmistir:

N (¢
B0 _ D nei 0451,25 yk,n(ﬂiﬂ?—l)

, (3.16a)

¢

a1 B

,gt) = arg max Re{Z:oc(Z Z) ykn(Tk)} (3.16b)
0<r:<T n—1

k=1,..., K igcin, burada

° Oé(f) _ Z%@ ) w(é) m(,u%))*

n,t —
l M, 0),m 0)|2
o Bt = Cmty wiy " |
ile hesaplanir.
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Devam etmeden 6nce bu tezin konusu oldugu iizere ¢evrimi¢ci EM algoritmasi kullanil-
masinin nedenini vurgulamak i¢in bazi noktalarin alt1 ¢izilmelidir. Bunlardan ilki, Esitlik
(3.16b)’de verilen optimizasyon icin alinan dalgabi¢iminin sik olarak 6rneklenmis sekilde
hafizada tutulmasi gerekmektedir. Zaman kaymasinin mevcut yinelemedeki degeri kullani-
larak hafizada tutulan sik olarak 6rneklenmis dalga bi¢iminden yeni N adet 6rnekten olusan
yeni bir veri seti her yinelemede tekrar tekrar olusturulur. Bu durumda, toplu EM algoritmasi
kullanilarak gonderilmis olan /N sembole karsilik gelen N 6rnekten cok daha fazla hafizaya
ihtiya¢ duyulmasina sebep olur. Hafiza gereksinimi, zaman kaymasinin nasil bir netlik ile
kestiriminin yapilmak istendigine gore degisir. Bir bagka dnemli konu ise bu boliimde anlati-
lan EM tabanli parametre kestiriminde, toplam iletisim araliginda alinan sembollerin sonsal
olasiklar1 her yinelemede tekrar giincellenmelidir. Bu islem biitiin gdzlenen veri seti kulla-
nilarak birden ¢ok yineleme halinde yapilmaktadir. En nihayetinde, her yinelemede biitiin
verilerin tekrar tekrar kullanilmasi, bilinmeyen parametrelerin kestirimi i¢in gereken islem
yiikiinii ciddi miktarda arttirir. Bu iki konu g6z Oniinde tutularak, yiiksek hafiza gereksinimi
ve iglem yiikiinden EM algoritmasinin ¢evrimig¢i varyantinin kullanilmasiyla kismen kagini-
labilir. Cevrimici EM algoritmalarinda, bir sembol aralifinda alinan dalgabicimi sadece bir
kez orneklenir. Elde edilen 6rne8in sonsal olasilig1 sadece bir kez hesaplanir ve bilinmeyen
parametrelerin giincellemeleri yapilir. Bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin giincellen-
meleri, her 6rneklenen yeni sembol icin ardigik olarak yapilir. Sonug olarak, yukarida bah-
sedilmis olan hafiza ve islem giicii gereklilikleri ¢cevrimi¢i EM algoritmalar ile asilabilir.
Bunun i¢in dnerilen, Titterington’in ¢evrimi¢i EM algoritmasi tabanli bilinmeyen parametre

kestirimi ve kipleme siniflandirmasi yontemi bir sonraki boliimde anlatilmigtir.

3.3. Bilinmeyen Parametrelerin Cevrimici EM Algoritmasi ile Kestirimine Dayah Si-

niflandirici

Titterington’1n cevrimi¢i EM algoritmasinda M-adiminin yerini (3.17)’de gosterilen stokas-

tik gradyan tirmanig adim alir [34,35,39].

NOEG
0, =6,/ + 0 I7(0)Vo logpl(w,)| . (3.17)
0:9,’7‘;1
burada parametre kestirimlerinin giincellemeleri yeni semboller alindik¢a yapilacagi igin yi-

neleme belirteci ¢, ornekleme belirteci n ile degistirilir ve (A,,)22 ; art1 degerli adim boyudur.

Esitlik (2.21)’de belirtilen tam veri setinin Fisher enformasyonu matrisi, aday kipleme tiirii
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X’ in kullanildig1 varsayimi altinda n’inci sembol araligina karsilik gelen tam veri seti icin

{yn, 20 } asagida verildigi sekilde hesaplanir:
1(8) = ~E{ V3. glogpy (Y., 20) |V = v, } (3.18)

Fisher 6zdegliginden faydalanarak tam veri setinin logaritmik olabilirlik fonksiyonunun grad-
yaninin beklenen degeri ile gozlenen logaritmik olabilirlik fonksiyonunun gradyaninin bir-
birine esit oldugu varsayilabilir. Fisher 6zdesligi, n’inci sembol aralifina karsilik gelen tam

veri seti icin asagidaki esitlikte gosterilmistir:
Ve logp{) (y,) = E {ve* logp) (Y, Z0) | Y, = yn} . (3.19)

Bir bagka deyisle, bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin giincellenmeleri, son alinan
gozlenen verinin log-olabilirlik fonksiyonunun gradyanin, tam veri setinin Fisher enformas-

yon matrisi ile agirliklandirilmasi ile yapilir.

Esitlik (3.17)’de verilen parametre kestirim giincellemesinin bilinmeyen kanal katsayis1 pa-
rametresi i¢in uygulamasi ilk olarak anlatilmistir. Karmagik kanal katsayis1 kestirimi i¢in

gozlenen veri log-olabilirlik fonksiyonunun gradyani asagida verildigi sekilde hesaplanir:

Y4 ~ (£ )7 (L
0logpy’ (y,) o (i) = BB (3.20)
ohy, 0=0"" | No
burada
M,
ol = > wdm (), (3212)
m=1
M,
51(15) _ Zw,(f)m\u%) 27 (3.21b)
m=1
0 gLA
wOm — (3.21c)
n M (e) m/ b
Zm/e=1 n
1 & 2
m ~ (¢ 5 (¢
o= {3 o - it} o

ve 6’dan bagimsiz olarak tam veri setinin log-olabilirlik fonksiyonunun karmagik kanal kat-

say1s1 parametresi icin ikinci dereceden tiirevi

., ¢ M,
?10g py (Yus 21)) _ _Liz<e>,m‘u<z>‘2 (3.22)
ol No £ 1mls |
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l
y]‘(t) g*(_w g d(_m<yﬁ’.ll<TA’>>
— > _() 4 o »(X
Uyumlu dt Ornekleyici
Slzgecg n
nl + 7
Gerilim
Kontrolli | Re{} — Z”
Saat

Sekil 3.1: Dogrusal kipleme tiirleri icin zaman kaymasinin ¢evrimici EM algoritmasi tabanl

en biiylik olabilirlik kestiriminin yapilmasi.

ile elde edilir. Esitlik (3.22)’nin beklenen degerinin bulunmasi asagida verilen esitliklerde

gosterilmisgtir:
M, 2
gl logpy (¥ z0) | _ 1 i | _ & (3.23)
Oh;, Oy, NoZ= M; Ny '
ve
0*10g P (y,. 21)
n =0, j#k icin. 3.24
ol . j#k icin (3.24)
Alict £ icin karmagik kanal katsayisi giincellenmesi
. A An . 7
= H0a 4 32 (0G0~ A0H0). @29

ile elde edilir.

Stokastik gradyan giincelenmeside adim boyu, 0 < A, <1, > 7 A, = o0, ve Y~ A2 <
oo kosullarint saghyorsa, Esitlik(3.25) kullanilarak bir yerel veya global optimum degere
kesinlikle yakinsanacaktir [34]. Azalan art1 degerli adim boyu Onerilen yontem iginde, x €
[1/2, 1] araliginda \,, = \o/n" ile ayarlanir. Elde edilen kanal katsayisi kestirimleri, asagida

verilen Polyak-Ruppert ortalamasinin kullanilmasi ile iyilestirilebilir [40,41].

_ 1 LI
RO = WO > 2
bn = e 2 g n> (3.26)
Jj=no+1
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Zaman kaymasi kestiriminin ¢evrimigi bir sekilde elde edilmesi kanal katsayis1 kestrimi ile
benzer bir bicimde yapilabilir. Esitlik (3.13) ve Esitlik (3.16b) g6z 6niinde bulundurularak,
73, icin Q) (8, éif_)l) fonksiyonunu enbiiyiitecek kosullar asagida verilmistir:

A0
d Q(Z) (07 01571)
di

N
7 * d & %
:Re{Zaﬁl(hgﬁ) d—m/ u(t)g (t—nT—Tk)dt}

N
7 * d
— Re{ > aiy(hi) d_Tk[yk,n(Tk)]} =0 (3.27)

Sekil 3.1°de verilen kaydirma dongiisii zaman kaymasi kestiriminin giincellenebilmesi icin
kullanilabilir. Sekil 3.1°de, toplam isareti, > ile gosterilen kutucuk, yinelemeli olarak ka-
yan pencere toplami yapan bir dongii siizgeci olarak caligir. Dongii toplaminin gercek kismu
gerilim-kontrollii saate (Voltage-Controlled Clock, VCC) girdi olarak sunulur. VCC aldig1
girdiye gore zaman kaymasi giincellemesini gerceklestirir. Onerilen yapi, kararla yonlendi-

rilen dongii ile zaman kestirimi yonteminin benzeridir [36, Ch. 5.3].

Onerilen Titterington’in ¢evrimi¢ci EM algoritmas1 tabanli parametre kestirimi yontemini
ozetlemek gerekirse: n’inci semboliin iletimini takiben alicilar tarafindan kaydedilen dal-
gabi¢cimi zaman kaymasi kestirimlerinin mevcut degerine gore orneklenir. Biitiin alicilarda
orneklenen veriler kullanilarak génderilen sembol’e ait sonsal olasiliklar Esitlik (3.21c) kul-
lanilarak hesaplanir. Sonrasinda, ilk olarak Esitlik (3.25) kullanilarak kanal katsayist kesti-
rimleri giincellenir. Daha sonra, zaman kaymasi kestirimi Sekil 3.1’de verilen dongii kullani-
larak giincellenir. Onerilen yontem, daha sonra yeni alinan n + 1. sembol i¢in ayn1 adimlari
tekrar ederek devam eder. Yeterli veri toplandiginda, Esitlik (3.10)’da verilen hibrit olabi-
lirlik tabanli siniflandiriciyr kullanarak, kipleme siniflandirmasi karar1 verilir. Verici ve alict
arasinda zaman uyumsuzlugunun bulundugu bir kipleme siniflandirmast uygulamasinda Tit-
terington’1n ¢evrimici EM algoritmasi varyantini kullanarak bilinmeyen parametrelerin kes-

tirimi i¢in Onerilen yontem, Algoritma 1’de dzetlenmistir.

Simdiye kadar onerilen EM tabanli bilinmeyen parametre kestirimi yontemleri (hem toplu
hem ¢evrimici ) alicilarin merkezi bir yapida ¢alistig1 varsayilarak anlatilmistir. Merkezi alict
aginda, alicilara ulasan dalgabi¢ciminden alinan 6rnekler merkez dii§iime gonderilir ve islem-

ler merkez diigtimde yapilir. Bu durumda alicilar ile merkez diigiim arasinda yogun bir veri
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Algoritma 1 Zaman uyumsuz kipleme Siniflandirmasi i¢in merkezi ve ¢evrimici EM algo-

ritmasi tabanli parametre kestirimi
for Her aday kipleme tiirii igin ¢ € {1,2,..., L} do

Baglangi¢ degerlerini ata: ﬁ,(f%, %,5% Vk e {1,2,...,K}.
end for
An = Ao/n"’da adim boyunun ayarlanmasi i¢in A\g ve x degerlerini ayarla \,, = \o/n"
forn=1,2,..., Ndo
E-adimu:
for Her aday kipleme tiirii igin ¢ € {1,2,..., L} do
Ornekleri elde et: {yy,..( A,Sﬁ)hl)}le
Esitlik (3.21d)’yi kullanarak hesapla: {5 }Me |
Esitlik (3.21c¢)’yi kullanarak hesapla: {wff)’m Me
Esitlik (3.21b)’yi kullanarak hesapla: ﬁff)
Esitlik (3.21a)’y1 kullanarak hesapla: af)
end for
M-adimu:
for Her kipleme tiirii i¢in ¢ € {1,2,..., L} do
Esitlik (3.25)’i kullanarak giincelle: {ﬁ,(flb}le
Sekil 3.1°de verilen takip dongiisiinii kullanarak giincelle: {7:152}15:1
end for

end for

iletiminin bulunmas1 gerekmektedir. Ek olarak biitiin islemlerin bir merkez dii§iimde yapila-
cagindan, islem yiikii merkez diigiimde yogunlastirmaktadir. islem yiikiiniin alicilar arasinda
dagitilabilmesi, alic1 ve merkez diigiim arasindaki iletisim gereksiniminin azaltilabilmesi ve
islem yiikiiniin daha da diisiiriilebilmesi i¢in dagitilmis karar tiimlestirme tabanli kipleme

siniflandirmasi yontemleri bir sonraki boliimde anlatilmistir.

3.4. Dagitilmis Parametre Kestirimi ve Kipleme Simiflandirmasi

Bu boliimde, dagitilmis karar tiimlestirme yaklasimi ile alicilara ulasan sinyallerden elde
edilen verilerin kullanildig1 dagitilmis kipleme simiflandirmasi yontemleri anlatilacaktir. Her
alicida, alictya ulagan sinyal kullanilarak bilinmeyen parametrelerin kestirimleri yapilir. Ar-

dindan alicilar, kendi aldiklar1 6rnekleri ve kestirdigi parametreleri kullanarak bir yerel kip-
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leme siniflandirmasi karari verir. Alicilarin yerel kipleme siniflandirmasi kararlari bir merkez
diigiime iletilir ve merkez diigiimde en fazla alic1 tarafindan yerel kipleme siniflandirmasi ka-

rar1 olarak iletilen kipleme tiirii lehinde karar verilir [12].

Herhangi bir £’inci alic1 i¢in temelbanttaki sinyal modeli Esitlik (3.1)’de verilmisgtir. Vericide
kullanilan kipleme tiiriiniin X, oldugu varsayimi altinda, k’inci aliciya ulasan sinyalin log-

olabilirlik fonksiyonu asagida verilmistir:

N
logpif,f (yp(mh)) = Z logpffz(yk’n) =log C — N log M,

n=1

N M, 9
+) log ( > exp {ERG{(M%))*thk,n(Tk)}
n=1 m=1

1
—Folué?ﬁlhm}). (3.28)

burada y,, = (Yk1(7k), - - -, Yk~ (7)), alict k’ye ulasan sinyalden 6rneklenen biitiin sembol-
leri gosterir. Alict k i¢in bilinmeyen parametrelerin (8, nin) en biiyiik olabilirlik kestirimleri

asagida verilen sart1 saglayacak sekilde bulunur:

A0
0, = argmaxg, logpffk)(yk) (3.29)

Parametre kestirimleri elde edildikten sonra £’inci alicinin yerel siniflandirma karari
y

. 4
i = argmaxseq, py log o, (yy) (330)
k

.....

seklinde en yiiksek log-olabilirlik fonksiyonu degerine sahip kipleme tiirii yoniinde verilir.
Sonrasinda, yerel siniflandirma kararlar1 merkez diigiime gonderilir. Merkez diigiimde alici
aginin nihai siniflandirma karari, en fazla alici tarafindan tercih edilen kipleme tiirii lehinde

verilir.
j=f{Gdey) (3.31)

burada f(.) fonksiyonunun iglevi, en fazla alic1 tarafindan yerel siniflandirma karart olarak
merkez diigiime iletilen kipleme tiiriinii segmektir. Dg1tilmig alict aginda parametre kestirim-
lerinin alicilarda toplu EM algoritmasi ile elde edilmesi bu boliimiin devaminda 6zetlenmis-

tir [12].
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3.4.1 Dagitilmis ve Toplu EM Algoritmasi ile Parametre Kestirimine Dayah Kipleme

Smiflandirici

Dagitilmig alic1 aginda, alict £’nin bilinmeyen parametrelerinin en biiyiik olabilirlik kesti-
rimleri sadece k’inci aliciya ulasan sinyalden alinan ornekler kullanilarak elde edilir. EM
algoritmasinin ortiik verileri 3.2. Boliimde gosterildigi gibi 2¥) ile gosterilsin. Ortiik veri
seti, z(9), verici tarafindan gonderilen sembole ait etiket verileri olarak gériilebileceginden
biitiin alicilar i¢in aymidir. Vericide X;’in kullanildig1 varsayildiginda, alic1 £ i¢in tam veri
seti {y,., 29} ile gosterilir. Alic1 k igin tam veri setinin log-olabilirlik fonksiyonu asagida

verildigi sekilde gosterilir:

N
log py (41 2) = > log pf (g (), 20), (3.32)

n=1

burada her log pgk) (Y (T1), 2 ))

M,
1
log ) Yk (i), 2) = —log My + i > A0
m=1

« (2Re{ ) W)} = ). 339

olarak ifade edilir. EM algoritmasinin E-adiminda, £’inci alicinin aldig1 isaretin, bilinmeyen
parametrelerin bir 6nceki yinelemedeki degerlerinin ve gonderilen sembollerin X kipleme
tiirtinden sec¢ildigi varsayildiginda kosullu log-olabilirlik fonksiyonunun gonderilen sembol-

lerin dagilimi tizerinden ortalamasi alinir. Burada alic1 £ i¢in E-adim1 ve M-adimi1
.00 9°0 _ () OVY, = q,. 0%
E-adimi: Q)" (0; 0., 1) = E{ logpy (Y, Z )|Yk = Y, 0501
M-adim: é,(fi = argmax,, Q' (6y; 9122_1)-

ile ifade edilir. Burada, mevcut yinelemedeki bilinmeyen parametrelerin kestirimleri i¢in
gonderilen semboller birbirinden bagimsizdir. Bu durumda, E-adimindaki Q) (+) fonksiyonu

asagida verilen esitlikte gosterilmigtir:

QL(0::6,)_,) = ZQ ) (3.34)
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Burada her Q,(le(ek; 91(3—1)

1
— M . ()m
1) 0g f"‘NOmZ:lwk,n,t
« (2Re{ ) i)}~ 2RI ) 339)

olarak ifade edilir. Verici tarafindan kullanilan kipleme tiiriiniin X, oldugu varsayim altinda,

n’inci sembol araliginda u,(f;) € X, in gonderilmesinin sonsal olasilig1 asagida verilen sekilde

k)]

exp{ — N

(6),m
w = .
kn,t
14 4
M, ‘ykn 7—152 1)~ hgci 1”m
Zm’:l exp No

Her alic1 kendine ait sonsal olasiliklar1 hesapladiktan sonra parametre kestirimlerinin giin-

hesaplanir.

(3.36)

cellemeleri yapilir. Zaman kaymasi bir fonksiyon i¢inde kullanildigindna, parametre giincel-
leme esitligikapali formda elde edilememektedir. Bu durumda bilesik enbiiyiitmenin miim-
kiin olmamas1 dolayisiyla EM algoritmasi yerine ECM algoritmasi tercih edilmigmistir. Bi-
linmeyen parametrelerin kestirimlerinin, CM-adimindaki giincellemeleri asagida verilen esit-

likler kullanilarak gerceklestirilir:

N Z
t

i’l(ce = (3.37a)
: N (4) ’
Zn 1 ~kn,t
fhq = argmax Re{ Z oy, (h )*yk,n(m}, (3.37b)
k=1,..., K icin, buradaki 04,(C . ve ﬁk ¢ asagida verilmistir:

¢ M, )\
o oy, = Sty wi ()

¢ M, 0,my (6))2
. 5( - D ome wl(c,zz,t gn)‘
Onceki boliimlerde deginildigi iizere, bilinmeyen parametrelerin tiim veriler toplandiktan
sonra iglenmeye baglanmasi hafiza gereksinimlerini ve gereken islemci kapasitesini artir-
maktadir. Bu gereksinimler dagitilmig alict aginda daha fazla 6nem arzetmektedir. Sonraki
boliimde, islem yiikii ve hafiza gereksinimlerinin azaltilabilmesi i¢in ¢cevrimi¢i EM algorit-

masi tabanl dagitilmis kipleme siniflandirmasi yontemi 6nerilmistir.

36



3.4.2 Dagitilmis ve Cevrimici EM Algoritmasi ile Parametre Kestirimine Dayah Kip-

leme Simiflandirici

Dagitilmis karar tiimlestirme tabanli cevrimigi siniflandirci igin stokastik gradyan adimi her-

hangi bir £’inci alic1 i¢in asagida verildigi sekilde gosterilir:

~

Ok =011 + M I71(0,)Ve: logpffk) Yk (Thin))

) (3.38)
0= 91(521 1

burada, n gonderilmis sembol belirtecidir. £’inci alic1 tarafindan n’inci sembol araliginda
alinan ve orneklenen sembole karsilik gelen tam veri seti Fisher enformasyon matrisi asagida

verilmistir:
104) = ~E{V3; 0, 108 9 (Ven (7in)s 23 [V (Tin) = in(Tin |- (3.39)

Boliim 3.3’te tartisildigi tizere, Fisher 6zdesligine gore, gozlenen verinin log-olabilirlik fonk-
siyonunun gradyani ile, ayni sembole ait tam veri setinin log-olabilirlik fonksiyonunun grad-

yaninin kosullu beklenen degerinin birbirine esittir.

Vo; 108 ) (U (i) = B { Vo; 108 ) (Vi (i), Z20) | Vi (7o) = Yion (i) } -
(3.40)

Herhangi bir £’inci alic1 icin kanal katsayis1 kestirimi, Esitlik (3.38)’deki 6zyinelemeye uy-

gun sekilde, asagida verildigi sekilde giincellenir:

> - An
0, = b0+ 5 (a0 ) = 80K (3.41)
burada
o)), = Z wi™ (D), (3.42a)
= Z w9, (3.42b)
m=1
(£),m
),m Vi n
ke = M, (O (3.42¢)
Zm’zzl ,yl(c 7)L
1
Y™ = eXp{—ﬁ ‘ykn (Fin_y) — hio)_ 1um)‘ } (3.42d)
0
burada w,(fzz’m, k’inci alictya ulagan sinyalden alinan 6rnek kullanilarak hesaplanan, aday

kipleme tiirii X, e ait ,u%) ’in n’inci sembol aralifinda gonderilmesinin sonsal olasiligidir.
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Alict k ile vericinin arasindaki zaman kaymasinin en biiyiik olabilirlik kestiriminin agsagidaki

esitlikte belirtilen kosulu saglamas1 gerekmektedir:

dQ\" (64, 01,1)
di

_RG{Z%M (h) = d /OO yk(t)g*(t_nT_Tk)dt}

di

. d
—Re{Zaknt ) [ykn(Tk)]} 0 (3.43)

Boliimde 3.3’te zaman kaymasinin elde edilmesine benzer olarak, Sekil 3.1’de verilen takip
dongiisii her alict i¢in ayr olarak uygulanarak zaman kaymalari alicilarda ayr1 ayr bulu-

()

nabilir. Tek fark Sekil 3.1°de verilen takip dongiisiinde «,,” hesaplanirken kullanilan sonsal

olasiliklar Esitlik (3.15)’de ifade edildigi iizere tiim alicilara ulasan dalgabicimlerinden ali-
nan Ornekler kullanilarak yapilir. Dagitilmis alic1 ag1 varsayildiginda ise oz,(f) yerine, Esit-
lik (3.42a)’da verildigi gibi hesaplanan oszil kullanilir. Buradaki fark, Esitlik (3.42)’de go-
riilldiigii iizere, a,(le hesaplanirken kullanilan sonsal olasiliklar, her alici tarafindan sadece
alictya ulasan dalgabi¢iminden alinan ornekler kullanilarak Esitlik (3.42¢)’de verildigi gibi

hesaplanir.

Dagitilmis karar tiimlestirme tabanli kipleme siniflandirmasi i¢in Onerilen ¢evrimigi para-
metre kestirimi yontemi bu boliimde anlatilmigtir ve Algoritma 2°de 6zetlenmistir. Kisa se-
kilde tekrar etmek gerekirse: Alicilar, verici tarafindan gonderilen iletisim sinyallerini alir
ve zaman kaymasi kestiriminin mevcut kestirimine gore ornekler. Daha sonra, gonderilen
semboliin sonsal olasiliklar1 her alic1 tarafindan kendi topladig1 dalgabiciminden alinan or-
nege gore hesaplanir. Devaminda, sonsal olasiliklar kullanilarak Esitlik (3.42a) kullanilarak
04/,(C 31 ve Esitlik (3.42b) kullanilarak Bk ., hesaplanir. Sonrasinda, kanal katsayilari, hk > Bsitlik
(3.41) kullanilarak giincellenir. Her alici, kanal katsayisinin kestirimini yaptiktan sonra, giin-
cel lAz,(fL ve afﬁl degerlerini kullanarak zaman kaymasim Sekil 3.1°de verilen takip dongiisti
ile giinceller. Yeterince sembol toplandigina karar verildiginde her alic1 kendi siniflandirma
karari yerel gdzlemlerine ve parametre kestirimlerine gore verir. Daha sonra alicilarin yerel

siniflandirma kararlari merkez islemciye gonderilir ve burada Esitlik (3.31) kullanilarak en

fazla alic1 tarafindan tercih edilen kipleme tiirii alic1 aginin karar1 olarak secilir.
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Algoritma 2 Zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi i¢in dagitilmis ve cevrimi¢i EM algo-

ritmasi tabanli parametre kestirimi
for Her aday kipleme tiirii igin: ¢ € {1,2,..., L} do

Baglangi¢ degerlerini ata: ﬁ,(f%, %,5% Vk e {1,2,...,K}.
end for
An = Ao/n" ile adim boyunun ayarlanmasi i¢in A\ ve x degerlerini ayarla
forn=1,2,..., Ndo
fork=1,2,..., Kdo
E-adimi:
for Her aday kipleme tiirii igin ¢ € {1,2,..., L} do
Ornekleri elde et: {ym(ﬁgﬂ_l)}
Esitlik (3.42d)’yi kullanarak hesapla: {7} ;" }2" |
Esitlik (3.42c)’y1 kullanarak hesapla {w,(flm T],V{il
Esitlik (3.42b)’yi kullanarak hesapla: 3
Esitlik (3.42a)’y1 kullanarak hesapla: a,({le
end for
M-adimu:
for Her aday kipleme tiirti i¢in £ € {1,2,..., L} do
Esitlik (3.41)’i kullanarak giincelle: {h{ ) }X |
Sekil 3.1°deki takip dongiisiinii ve Esitlik (3.42a)’y1 kullanarak giincelle:
{FnhS
end for
end for

end for

3.5. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSQ) ile Toplu Veriden Parametre Kestirimine Da-

yah Hibrit Olabilirlik Tabanh Siniflandirici

Bilinmeyen parametrelerin kestirimi i¢cin PSO algoritmasi tabanli bir yontem bu tez calis-
mas1 kapsaminda Onerilmistir [42]. PSO algoritmasi Esitlik (3.8)’de verilen digbiikey fonk-
siyonun ¢oziimil i¢in takip edilebilir yinelemeli bir ¢6ziim sunmaktadir. Bilinmeyen para-
metrelerin en biiyiik olabilirlik kestirimleri, P sayida parcacik kullanilarak elde edilir. Her

parcacik, bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin giincel degerlerine karsilik pargacik ko-
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numu ve parametre kestirimlerin giincellenmesindeki degisime karsilik gelen parcacik hizi
ile tamimlanir. Parg¢acik p’nin ¢’inci yinelemedeki konumu, 958)’}7 = (952’]0, e 9%);0) ile
gosterilir. Herhangi bir £’inci alict i¢in bilinmeyen parametrelerin kestirimleri, parcacik p
icin, @,(i);p = (ﬁ;f%p , %,g?’p ) ile gosterilir. Pargaciklarin hizi, p = 1,2,..., P i¢in 097 ile

ifade edilmistir.

Onerilen PSO tabanli yontem, pargacik konumlarini (veya bilinmeyen parametre kestirimle-
rinin) rasgele ilklendirilmesi ile baglatilir. Her yinelemede, sik olarak érneklenmis temelbant
dalgabicimlerinden, her bir par¢cacigin barindirdig1 mevcut zaman kaymasi kestirimleri kul-
lanilarak, her alic1 i¢in NV 6rnek alinir. p’inci pargaci@in ¢’inci yinelemedeki zaman kaymasi

kestirimleri kullanilarak, k& aliciya ulagsan dalgabiciminden alinan /N 6rnek

0),p/~(0), 0),p/~(0), 0),p /~(0),
Y (FT) = (WG R ) (3.44)

seklinde gosterilir. Burada, dalgabi¢iminin 6rneklenmesi asagida verildigi sekilde gercekles-
tirilir:

gt (7)) = / ye(t)g(t — nT — 70"t (3.45)

[e.9]

Alicilara ulasan dalgabi¢imlerinden, p’inci parcacigin t’inci yinelemedeki zaman kaymasi

kestirimleri kullanilarak alinan biitiin 6rnekler asagida verildigi sekilde gosterilir:

0), 0), 0),
y " = (g7 Ly (3.46)

Dalgabicimlerinin 6rneklenmesinin ardindan, gonderilen sembollerin X, kipleme tiiriine ait
oldugu kosulu altinda ortalama log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik (3.8)’de gosterildigi sekilde
hesaplanir:

0), V4 0),
ng WP — Ingé()e),p (yg )p) (3.47)

Her parcacigin ortalama log-olabilirlik fonksiyonu hesapladiktan sonra, parcaciklarin ¢ yi-
neleme icinde, bireysel en yiiksek log-olabilirlik fonksiyonu degerini elde ettigi yineleme

asagida verildigi sekilde belirlenir:

{4 )
¢OP = argmaxycy Yo" (3.48)

.....

Parcaci@in bireysel en yiiksek degeri asagida verildigi sekilde kaydedilir:

TOP = O (3.49)

P
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Parcacik p icin, bireysel en yiiksek log-olabilirlik skorunun gézlendigi parametre kestirimleri
(pargacik konumu)

0" = 6.0, (3.50)

seklinde kaydedilir.

Daha sonra, mevcut yinelemeye kadar herhangi parcacik tarafindan elde edilmis global en
yiiksek log-olabilirlik fonksiyonu degeri bulunur. Bunun i¢in, pargaciklarin bireysel en yiik-
sek log-olabilirlik fonksiyonlar: arasindan en yiiksek skoru elde eden parcacik asagida veril-
digi sekilde bulunur:

Y = arg MaX, (1, p} TP (3.51)

.....

Global en yiiksek log-olabilirlik fonksiyonu degeri asagida verildigi gibi kaydedilir:
TO — T(Z),p“)’ (3.52)

Global en yiiksek log-olabilirlik fonksiyonu degerinin elde edildigi bilinmeyen parametre

kestirimleri asagida verildigi sekilde belirlenir:
9" = 9" (3.53)

Global en yiiksek log-olabilirlik fonksiyonunun degeri ve konumu belirlendikten sonra par-
cacik hizlar1 ve devaminda parcacik konumlari (parametre kestirimleri) asagida verildigi si-
rayla hesaplanir. ik olarak mevcut yineleme igin parcacik hizlar1 asagida verildigi sekilde
hesaplanir:

1 ~(0) A0, _ ~(0),
ol =2 (v?“’ + o7 (0( ) “’) 4o (9““’ — 8 ”’)) (3.54)

Daha sonra parametre kestirimlerini veren parcacik konumlar1 asagida verildigi sekilde giin-
cellenir:

~(€),p ~(0),
0,07 =0, +ol)}, (3.55)

burada, o, ve &%, [0, 1] araliginda birdrnek dagilima sahip rasgele degiskenlerdir. Para-
metre giincellemeleri tamamlandiktan sonra eger durma kriteri saglanmamigsa, giincellenmis
parametre kestirimleri kullanilarak yeni ornekler elde edilir ve yontem devam eder. PSO kul-
lanilarak kipleme siniflandirmasi i¢in bilinmeyen parametrelerin kestirimi, Algoritma 3’te

Ozetlenmigtir.
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Algoritma 3 Zaman uyumsuz kipleme siniflandirmast i¢cin PSO tabanli parametre kestirimi
for Her kipleme tiirii igin ¢ € {1,2,..., L} do

for Her parcacik p icin do
Parcacik konumlarina baglangi¢ degerlerini ata, 93)’1
Parcacik hizlarim sifir olarak baglat: V;Sf)’l =0.
end for
Ayarla: t=1
while Durma kosulu saglanmamisken do
for Her parcacik i¢in do
Esitlik (3.45)’1 kullanarak alicilara ulasan dalgabi¢imlerini her n =
(1,2,...,N) i¢in drnekle: y,(f)’t.
Esitlik (3.47)’yi kullanarak hesapla: TEW’ .
Esitlik (3.48)’1 ve Esitlik (3.49)’u kullanarak bul: TP,
Esitlik (3.48)i ve Esitlik (3.50)yi kullanarak bul: 87
end for
Esitlik (3.51)’i ve (3.52)’yi kullanarak bul: T,
Esitlik (3.51)"i ve (3.53)"(i kullanarak bul: .
for Her parcacik i¢in do
Esitlik (3.54)’1i kullanarak pargacik hizimi giincelle.
Esitlik (3.55)’1 kullanarak parcacik konumunu giincelle.
end for
t=t+ 1.
end while

end for.
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4. NUMERIK ORNEKLER

Bu boliimde, tez kapsaminda onerilen yontemlerin basarimlar: benzetim ¢aligmalar1 yardimi
ile incelenmistir. Yapilan incelemeler iki farkli aday kipleme tiirii kiimesi i¢in yapilmistir.
Biitiin aday kipleme tiirlerinin sifir ortalamaya (E{I,} = 0) ve birim enerjiye (E{/2} = 1)
sahip oldugu varsayilmistir. Onerilen yontemlerin basarim olgiitii olarak ortalama dogru
siniflandirma olasiligr kullanilmigtir. Ortalama dogru siniflandirma olasilig1 hesaplanirken,
ilk olarak aday kipleme tiirlerinden herbirinin kendilerine 6zel kosullu dogru siniflandirma
olasiliklart bulunmus daha sonra bulunan kosullu dogru siiflandirma olasiliklarinin orta-
lamasi alinarak ortalama dogru siniflandirma olasilig1 elde edilmistir. Bir aday kipleme tii-
riine ait kosullu dogru siniflandirmasi olasiligi, aday kipleme tiiriine ait semboller kullani-
larak gerceklestirilen toplam 2000 Monte Carlo benzetimi sonunda bulunur. Benzetimlerde,
K € {1,3,5,9} adet alicidan olusan alic1 aglar1 varsayilmigtir. Her bir Monte Carlo benzeti-
minde kullanilan sembol dizisinin yaninda, kanal katsayilar1, zaman kaymalar1 ve giiriiltii or-
nekleri kendi olasilik dagilimlarina rasgele olusturulmustur. Bir Monte Carlo benzetiminde,
toplam N = 500 sembol, simetrik olarak sonlu 7, = 81" darbe siiresine sahip, izgel etek
faktorii o = 0.3 olan kok yiikseltilmis-kosiniis (Root Raised-Cosine, RRC) darbe bi¢imi ile
dairesel olarak simetrik karmagik AWGN kanallardan iletilmistir. Verici ve alicilar arasin-
daki kanallarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmistir. Bu kanallar, kanal kazanci |hy |
ve kanal fazi Zhy, ile tanimlanir. Kanal kazanci, kanal katsayisin1 mutlak degeri (|hy|) ile
gosterilir ve dlgek parametresi o = 1 olan bir Rayleigh rasgele degisken ile modellenir. Ka-
nal fazi, sembollere etki eden faz kaymasini ifade eder ve [—m, 7) iizerinden bir6rnek bir
dagilima sahip rasgele degisken olarak varsayilir. Zaman kaymalari, [0, 7") aralig1 iizerinde
birdrnek dagilima sahiptir. Kanal katsayilar1 ve zaman kaymalar1 her Monte Carlo benzeti-
minde belirtilen, kendi dagilimlarina gore her alici i¢in ayr1 olarak rasgele bir sekilde olus-
turulmaktadirlar. Benzetim ¢alismalarinda gonderilen sembol dizisinin birim enerjiye sahip

oldugu varsayildigindan, SNR degerleri asagida verildigi gibi ifade edilir:
E{|/|*}/No = 0*/No 4.1

burada o Rayleigh dagiliminin 6lcek parametresidir ve benzetimlerde 0 = 1 olarak belir-
lenmistir. Bu durumda ortalama alinan SNR 1/Nj ile ifade edilir ve Ny’1 degistirerek farkli

ortalama alinan SNR degerleri benzetimlerde ayarlanir.
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Benzetimlerde, bir sembol arali§ina karsilik gelen dalgabi¢ciminin modellenebilmesi icin dal-
gabiciminin her sembol araliginda 100 (6rnek/sembol) kez orneklendigi varsayilmistir. Bu
durumda zaman kaymasi degeri bir sembol araliginda olmasi gerektiginden [0, 100) arali-
gindadir. Zaman kaymasinin kestirimi siirecinde onerilen ¢evrimigi yontemlerde Sekil 3.1°de
verilen takip dongiisii kullanilmaktadir. Takip dongiisiinde, VCC’ye iletilen girdi kullanila-
rak zaman kaymasi kestirimi giincellenir. Benzetimlerde VCC girdisi eger art1 degerli bir
saylysa zaman katsayisimin kestirimi 1 birim artirilir. Eger eksi degerli bir say1r VCC gir-
disi olarak sunulmussa, zaman kaymasi kestirimi 1 birim eksiltilerek giincellenir. Onerilen
yontemlerde zaman kaymasi kestiriminin tamamen ¢evrimici bir sekilde elde edilmesinin
saglanmasi i¢in takip dongiisiinde sadece en son alinan 6rnek kullanilarak zaman kaymasi-
nin kestirimi giincellenir. Bagka bir ifadeyle takip dongiisiinde yer alan ve dongii slizgecinin
olarak kullanilan toplam islemi kaldirilir. Bunun yerine, sadece en son alinan 6rnek kullani-

larak elde edilen verinin gercek kism1 VCC girdisi olarak kullanilir.

4.1. Cevrimici EM Algoritmasi Tabanh Kipleme Siniflandirma Yontemlerinin Basarim

Sonuclar

Bu tez kapsaminda 3.2. ve 3.4.2. Bolimlerde onerilen Titterington’in ¢evrimi¢i EM algo-
ritmasi tabanl kipleme siniflandirmasi yontemlerinde bilinmeyen parametre kestirimlerine
ilk degerlerin atanmasi, yontemlerin baglayabilmesi icin gerekmektedir. Benzetimlerde, bi-
linmeyen parametrelerin gercek degerlerinin iizerine kontrollii bir sekilde eklenen rasgele
giiriiltii ile kestirimlere ilk degerlerin atanmasi saglanir. Daha acgik sekilde anlatmak gere-
kirse, £ numarali alici i¢in kanal katsayis1 kestiriminin ilk de8eri asagida verildigi sekilde
atanir:

hi'y = hi + ez, (4.2)

burada z;, sifir ortalamali ve varyansi 1 olan dairesel olarak simetrik Gaussian dagilima sa-
hip bir rasgele degiskendir ve c ise bilinmeyen kanal katsayis1 kestirimlerininin baglangi¢
degerinin gercek degerine olan ortalama uzakli§ini ayarlayan gercek degere sahip kontrol

parametresidir. Zaman kaymalarinin kestirimlerinin ilk degeri ise
~(
T (4.3)

ile yapilir. Burada uy, ise [—7'/4, T'/4] aralifinda bir 6rnek dagilima sahip bir rasgele degis-

kendir.
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EM algoritmasi tabanl kipleme siniflandirmasi yontemlerinin yiiksek bagarim seviyeleri elde
edebilmeleri icin bilinmeyen parametrelerin baglangic kestirimlerinin gercek degerlerine ya-
kin olmas1 gerekmektedir [11]. Aksi takdirde EM algoritmasi tabanli yontemler global op-
timum parametre kestirimleri yerine, bir yerel optimum noktaya yakinsayabilir. Bunun so-
nucunda da dogru siniflandirma olasilig1 diismektedir. Literatiirdeki bazi caligmalarda, toplu
EM algoritmasi tabanl kipleme siniflandirmasi yontemlerinin bagariminin artirilmasi i¢in,
OEM algoritmasi baglatilmadan 6nce bilinmeyen parametrelerin ilk kestirimlerinin elde edil-
mesi icin veri tabanl yontemler uygulanmaktadir [9, 11]. Bu ¢aligmalarda, bilinmeyen para-
metrelerin ilk kestirimlerinin yapilabilmesini miimkiin kilan, 6nerilen yontemlerde toplu EM
algoritmasi kullanilmasi ve calismaya baglamadan Once biitiin verilerin hazir bulunmasidir.
Bu tez kapsaminda 6nerilen kipleme siniflandirmasi yontemleri bir ¢evrimi¢ci EM algoritma-
sina dayandi icin veri tabanli baglangi¢ kestirimlerinin elde edilmesi miimkiin degildir. Bu
nedenle, Onerilen ¢evrimigi yontemler i¢in, hibrit bir baglangi¢c deger atama yontemi benim-
senmigstir. Bu yontemde az sayida sembole karsilik gelen dalgabicimi hafizaya alinir ve toplu
EM algoritmas1 kullanilarak islenir. Az miktarda veriyle toplu EM algoritmast kullanila-
rak elde edilen bilinmeyen parametre kestirimleri daha sonra Algoritma 1 ve Algoritma 2’de
Ozetlenen merkezi ve dagitilmis ¢cevrimici parametre kestirimi yontemlerinde bilinmeyen pa-
rametrelerin baglangi¢ degerleri olarak kullanilir. Uygulanan benzetimlerde ilk 20 sembole
karsilik gelen dalgabicimi toplu EM algoritmas: ile iglenerek cevrimigi siniflandiricilar igin

bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin baglangi¢c degerleri elde edilmistir.

4.1.1 Cevrimici EM Algoritmasi1 Tabanh Kipleme Simiflandirmasi Yontemlerinde Adim

Boyu Secimi

Onerilen gevrimici kipleme smiflandirmas yontemlerinde adim boyu ve Polyak-Ruppert or-
talamasinin nereden bagladigi belirtilmemigtir. Bu boliimde, farkli adim boyu ve Polyak-
Ruppert ortalamasinin 6nerilen merkezi ve dagitilmig yontemler iizerindeki etkileri incelen-
mistir. Aday kipleme tiirleri olarak 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM belirlenmistir. Kanal
katsayis1 parametrelerinin baslangi¢c degerleri Esitlik (4.2) kullanilarak rasgele baglatilirken,
kontrol parametresi ¢ = 0.1 olarak belirlenmistir. Toplam gonderilen sembol sayis1 N = 500

olarak ayarlanmustir.

45



Onerilen cevrimici yontemlerde, azalan adim boyu

_ N

nK,

An (4.4)

ile ayarlanmigtir. Burada \y = 1 olarak alinmusg ve farkli adim geniglikleri x € {0.5,0.6,0.8,1}
icin ayarlanmistir. Her « degeri icin, Esitlik (3.26)’da verilen Polyak-Ruppert ortalamasi-
nin ng = 50, ng = 250 ve ny = 450 olmak iizere li¢ degerden baglatildig1 varsayilmis-
tir. Bir bagka ifadeyle, Esitlik (3.26)’da verilen Polyak-Ruppert ortalamasinin ny, = 50,
ng = 250 ve ng = 450 olmak tizere ii¢ farkli ny degerinden baslatildig1r durumlarin herbiri,
k € {0.5,0.6,0.8,1} ile ayarlanan farkli adim-genislikleri i¢in incelenmisgtir. Sekil 4.1a’da
alict sayis1t K = 1, Sekil 4.1b’de alic1 sayis1 K = 3, Sekil 4.1c’de alic1 sayis1 K = 5
ve Sekil 4.1d’de alict sayis1 K = 9 i¢in Polyak-Ruppert ortalamasi ny = 450’den baglar-
ken Onerilen merkezi ve dagitilmig kipleme siniflandirmasi yontemlerinin ortalama alinan
SNR’a gore basarimi x € {0.5,0.6,0.8, 1} i¢in gosterilmistir. Cevrimigi ve dagitilmig yon-
temler A = 1 i¢in aynm olduklarindan bu durumlarda sadece merkezi yontemler gosteril-
mistir. Polyak-Ruppert ortalamasinin ny = 50’den ve ny = 250’den baglatildig1 durumlarda
belirgin bir basarim farki gozlenmemistir ve bu nedenle bu durumlarin basarim egrileri dahil
edilmemigtir. Birbirine olduk¢a yakin bagarim egrileri elde edilmis olsa da en iyi sonuclar n
=450 icin gozlenmistir. Adim boyunu kontrol eden s parametresi i¢in ise en yiiksek dogru
siniflandirma olasiliklar: biitiin Polyak-Ruppert ortalamalar i¢in £ = 0.5 olarak ayarlandi-

ginda elde edilmistir.

Polyak-Ruppert ortalamasinin baglangi¢c noktasit ve adim boyunu diizenleyen s parametre-
lerinin bagka aday kipleme tiirleri dizisi kullanildigindaki degisimlerinin gdzlenmesi i¢in 8-
PSK, 16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM kipleme tiirlerinden olusan dizi kullanilmigtir. Bu aday
kipleme tiirleri dizisi i¢in farkli adim-genislikleri x € {0.5,0.6,0.8, 1} i¢in denenmistir. Her
farkli x degeri i¢in de Polyak-Ruppert ortalamas1 ng = 50, ng = 250 ve ny = 450’den
baglatilmistir. Cevrimigi siniflandiricilarin basarim seviyelerinde cesitli o degerleri icin be-
lirgin bir fark, bu aday kipleme tiirleri kiimesi i¢in de gézlenmemistir. Sekil 4.2’de Polyak-
Ruppert ortalamasinin ny = 450’den basladig1 durumda 6nerilen ¢evrimigci siniflandiriclarin
ortalama alinan SNR’a gore dogru siniflandirma olasihig grafikleri x € {0.5,0.6,0.8,1} ve
K € {1,3,5,9} i¢in verilmistir. Diger aday kipleme tiirii kiimesinde oldugu gibi burada da
en yliksek basarimlar adim boyu x = 0.5 olarak ayarlandiginda ve Polyak-Ruppert ortala-

mas1 ny = 450’den bagladiginda goriilmiistiir.
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Sekil 4.1: Merkezi (diiz ¢izgi ile gosterilmistir) ve dagitilmis (kesik cizgi ile gosterilmis-
tir) cevrimi¢i kipleme smiflandirmasi yontemlerinin farkli adim boylar1 ve alici sayilari
K € {1,3,5,9} i¢in ortalama alinan SNR’a gére dogru smiflandirma olasihig1 grafikleri
gosterilmigtir. Polyak-Ruppert ortalamasi1 ny = 450’den baglatilmistir. Uygulanan adim-

genislikleri k € {0.5,0.6,0.8, 1} degerleri ile ayarlanmigtir. Aday kipleme tiirleri: 16-QAM,

32-QAM, 64-QAM.
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Sekil 4.2: Merkezi (diiz ¢izgi ile gosterilmistir) ve dagitilmis (kesik cizgi ile gosterilmis-
tir) cevrimigi kipleme siiflandirmas1 yontemlerinin farkli adim boylar1 ve alici sayilari
K € {1,3,5,9} i¢in ortalama alinan SNR’a gore dogru smiflandirma olasilig1 grafikleri
gosterilmigtir. Polyak-Ruppert ortalamasi1 ny = 450’den baglatilmistir. Uygulanan adim-

genislikleri x € {0.5,0.6,0.8,1} degerleri ile ayarlanmistir. Aday kipleme tiirleri: 8-PSK,

16-PSK, 8-QAM, 16-QAM.
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Sekil 4.1°de ve Sekil 4.2°de gozlenebilecegi lizere dnerilen ¢cevrimi¢i kipleme siniflandirmasi
yontemleri en iyi basarimlarini k = 0.5 ve ny = 450 olarak ayarlandiginda elde etmislerdir.
Bu degerler i¢in bilinmeyen kanal katsayis1 ve zaman kaymasi kestirimlerinin alinan sem-
bollere gore degisimi sirastyla Sekil 4.3a ve Sekil 4.3b’de verilmistir. Ortalama alinan SNR 0
dB, alici sayis1 K = 9 ve gercek kipleme tiirii bu 6rnek i¢inde 64-QAM olarak belirlenmistir.

Kanal katsayis1 kestirimlerinin ger¢ek degerleri ile aralarindaki hatanin incelenmesi
| X
en(n) = 72 >l — bl 2 (4.5)
k=1

kullanilarak yapilir. Benzer sekilde zaman kaymasi parametresinin kestiriminin hatasi da
asagida verildigi sekilde incelenir:

K

er(n) = 2D Im = 7o) (4.6)
k=1

Sekil 4.3’te verilen Ornekte, ilk 20 6rnek baslangic degerlerinin hesaplanmasi i¢in kullanil-
dig1 i¢in sabit gosterilmistir. Kanal katsayisi kestirimlerinin yaklasik olarak 200. 6rnek alin-
diktan sonra bir noktaya yakinsadigi fakat salinimlarin devam ettigi gozlenmektedir. Benzer
sekilde kanal katsayist kestirimlerinin ise 400. drnekten sonra bir noktaya yakinsamasinin

saglandi1g1 gdzlenmistir.

Bu tezin devamindaki benzetim calismalari sunulurken en iyi siniflandirma basariminin sag-

landi81 k = 0.5 ve ny = 450 kullanilmisgtir.

4.1.2 Cevrimici EM Algoritmasi Tabanh Kipleme Siiflandirmasi Yontemlerinde Alici

Sayisimin Etkisi

Bu boliimde Algoritma 1 ve Algoritma 2’de 6zetlenen ¢evrimici kipleme siniflandirmasi yon-

temlerinin dier simiflandirma yontemlerine gore ve alic1 sayisina basarimlari incelenmistir.

16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM Kipleme Tiirleri igin Basarim Incelemesi

Ik olarak aday kipleme tiirleri olarak 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM secilmistir. Bilinme-
yen parametrelerin kestirimlerinin baglangic degerlerinin atanmasinda kontrol parametresi
¢ = 0.1 olarak belirlenmistir. Bir 6nceki boliimde anlatildig1 iizere azalan adim boyu, x =
0.5 kullanilarak ayarlanmistir ve Polyak-Ruppert ortalamasinin alinmasina ny = 450’den

baslanmigtir. Basarim incelenmesinde kullanilan diger kipleme siniflandirmasi1 yontemleri,
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16-QAM| | e 16-QAM
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0zl 64-QAM 400 —64-QAM

(a) Kanal Katsayisi (b) Zaman Kaymasi

Sekil 4.3: Merkezi ve ¢cevrimi¢i kipleme siniflandirmasi yonteminde bilinmeyen parametrele-
rin kestirimlerindeki hatanin alinan sembollere gore degisimi verilmistir. Alic1 sayis1 K = 9,

ortalama alinan SNR 0 dB ve gercek kipleme tiirii 64-QAM’dir.

onerilen merkezi ve dagitilmis ¢cevrimigi yontemlerin, toplu EM algoritmasini kullanan ver-
siyonlar1 ve kahin (Literatiirde clairvoyant siniflandirici olarak anilmaktadir. [10, 11]) sinmif-
landiricidir. Kahin siniflandirici, diger yontemler tarafindan bilinmeyen parametrelerin ger-
cek degerine sahiptir. Bu nedenle kahin siniflandirici ile diger siniflandiriclar arasindaki fark
bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin gercek degerlerine olan uzaklik ile artmaktadir.
Sekil 4.4a, Sekil 4.4b, Sekil 4.4c ve Sekil 4.4d’de sirasiyla alici sayis1t K € {1,3,5,9} iken
kahin siniflandiric1 (mavi), merkezi toplu EM algoritmasi tabanli (kirmizi), dagitilmig EM
algoritmasi tabanli (mor), merkezi ve ¢evrimigi (siyah) ve dagitilmis ve cevrimigi yontem-
ler icin bagarim egrileri verilmigtir. Beklendigi gibi en iyi bagsarimlar biitiin alic1 sayilart ve
SNR degerleri icin kahin siniflandirict tarafindan elde edilmistir. Onerilen ¢cevrimici kipleme
siniflandirmasi yontemleri ile kahin siniflandirici arasindaki basarim farki alici sayisi art-
tikca ve SNR degeri diistiikce onerilen iki siniflandirict i¢in de daha bariz olmaktadir. Eger
alic1 sayis1 ' = 3 veya daha biiyiik bir say1 ise Onerilen ¢evrimici yontemler yiiksek SNR

degelerlerinde kahin siniflandiricinin bagsarimina erisebilmektedir.

Kipleme siniflandirmasi yontemlerinin Sekil 4.4°te verilen basarim egrileri incelendiginde,
alict sayisinin artmasi ile dogru simiflandirma olasiliginin yiikseldigi gézlenmistir. Bunun
nedeni coklu alicilarin kullanilmasi ile alinan sinyaller arasinda SNR cesitliligi yaratilabil-
mesidir. Ornek olarak, K = 1 alic1 icin merkezi ve ¢evrimigi siniflandirici kullanilarak %100

dogru siniflandirma olasiligina erisilemez iken K = 3 alic1 kullamilarak %100’e yakin dogru
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Sekil 4.4: Merkezi (siyah) ve dagitilmis (yesil) cevrimi¢ci EM tabanl kipleme siniflandirmasi
yontemlerinin ortalama alinan SNR’a gore dogru siniflandirma olasilig1 grafikleri farkli alict
sayist K € {1,3,5,9} i¢in verilmistir. Ayrica kahin siniflandirict (mavi) ile toplu EM algo-
ritmasi tabanli merkezi (kirmizi) ve dagitilmis (mor) kipleme siniflandirmasi yontemleri de

Sekillere dahil edilmistir. Aday kipleme tiirleri: 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM.
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siniflandirma olasiligina 12 dB SNR’da, K = 9 alic1 i¢in ise ayn1 basarim seviyesi 4 dB
SNR’da elde edilmistir. Dagitilmig ve ¢cevrimici kipleme siniflandirmasi yontemi ile de ben-
zer sekilde bagarim iyilesmeleri elde edilmistir. Alici sayis1t K = 1 igin %100’e yakin dogru
siiflandirma olasilig1 elde edilememistir. Alict sayis1 K = 3 oldugunda %100’e yakin dogru
siiflandirma olasilig1 18 dB SNR’da, ' = 9 i¢in ise 12 SNR’da gozlenmistir. Merkezi ve
dagitilmig ¢evrimici kipleme siniflandirmasi yontemlerinin K € {1,3,5,9} alict sayisi i¢in
ortalama alinan SNR degerine karsilik dogru siniflandirma olasilig: grafikleri sirasiyla Sekil
4.5a ve 4.5b’de verilmistir. Burada, ¢cevrimigi siniflandiricilar i¢in en belirgin bagarim artigi
alict sayisinin K = 1’den K = 3’e ¢ikmasi ile gerceklesmistir. Ek olarak, ¢evrimici kip-
leme simiflandiricilar kullanilarak %95, %90,%85 ve %80 dogru siiflandirma olasiliginin
elde edilebilmesi i¢in gereken SNR degerleri Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de verilmistir. Sekil
4.4, Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de gozlenebilecegi iizere Onerilen merkezi yontemde artan
alici sayisi ile elde edilen basarim iyilesmesi dagitilmis ve ¢evrimici siniflandiriciya kiyasla
daha yiiksek seviyelerdedir. Ornek olarak, 8 dB’de alic1 sayisinin K = 1°’den K = 3’e
cikarilmasi ile merkezi ve ¢evrimigi siniflandiricida dogru siiflandirma olasiligi %22.6 ar-
tarken, dagitilmig ve ¢evrimi¢i siniflandiricinin dogru simiflandirma olasihigr %13 civarinda
artmaktadir. Benzer sekilde %95 dogru siniflandirma olasiliginin merkezi ve ¢evrimigi sinif-
landiricr ile elde edilebilmesi icin X = 1 alici i¢in 18 SNR gerekirken, X' = 3 alic1 i¢in 7
dB SNR gerekmektedir. Dagitilmis ve ¢cevrimici simiflandirict igin ise K = 3 aliciile 11 dB
SNR altinda %95 dogru simflandirma olasihig1 elde edilebilir. Bu fark, ¢oklu alicilarin kul-
lanilmasiyla elde edilen SNR c¢esitliliginden merkezi yontemlerde daha verimli faydalanil-
masindan kaynaklanmaktadir. Dagitilmis yontemlerde SNR cesitliligi sadece siniflandirma
karar1 asamasinda kullanilir. Yiiksek SNR’a sahip olan alicilarin ve diisiik SNR’a sahip alici-
larin siniflandirma karari tizerindeki etkisi aynidir. Merkezi yontemlerde ise farklt SNR’lara
sahip alicilarda elde edilen 6rnekler merkez dii§timde sonsal olasiliklarin hesaplanmasinda
kullanilir. Daha sonra parametre kestirimlerinin yapilmasinda bu sonsal olasiliklar kullanilir.
Bu sayede, diisiik SNR seviyesine sahip alicilarin parametre kestirimlerinde de daha yiiksek
SNR’a sahip alicilarin etki etmesi ve parametre kestirimlerinin daha isabetli olmas1 saglanir.
Sonug olarak daha isabetli parametre kestirimleri kullanilarak daha yiiksek dogru siniflan-

dirma olasiliklar1 elde edilmistir.
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Sekil 4.5: Merkezi ve dagitilmis cevrimici kipleme smiflandirmasi yontemlerinin orta-
lama alinan SNR’a karsilik dogru siiflandirma olasilig1 grafikleri farkli alici sayis1 K €

{1,3,5,9} i¢in verilmistir. Aday kipleme tiirleri: 16-QAM, 32-QAM, 64-QAM.

Istenen dogru siniflandirma olasilig1

095 | 090 | 0.85 0.80
K=1|18dB | 13dB | 11dB 10 dB
K=3| 7dB | 5dB | 4dB 2dB
K=5|3dB | 2dB | 1dB 0dB
K=9| 1dB | 0dB | -1dB -2dB

Cizelge 4.1: Cevrimic¢i ve merkezi kipleme siniflandirmasi yonteminin belirli bir dogru si-

niflandirma olasilifina erisebilmesi i¢in gereken SNR degerleri. Aday kipleme tiirleri: 16-

QAM, 32-QAM, 64-QAM.
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Istenen dogru siniflandirma olasilig

0.95 | 090 | 0.85 0.80
K=1|18dB | 13dB | 11dB 10 dB
K=3|11dB| 9dB | 7dB 6 dB
K=5|9dB | 7dB | 6dB 5dB
K=9| 8dB | 6dB | 5dB 4 dB

Cizelge 4.2: Cevrimici ve dagitilmis kipleme smiflandirmas: yonteminin belirli bir dogru
siniflandirma olasiliina erisebilmesi i¢in gereken SNR degerleri. Aday kipleme tiirleri: 16-

QAM, 32-QAM, 64-QAM.

Bu tez kapsaminda Onerilen kipleme siniflandirmasi yontemlerinin siniflandirma basarim-
larinin daha detayli incelenebilmesi icin aday kipleme tiirlerine 6zel kosullu dogru sinif-
landirma olasiliklar1 incelenmistir. 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM aday kipleme tiirlerine
ait kosullu kipleme siniflandirmasi bagarim egrileri sirasiyla Sekil 4.6a, Sekil 4.6b ve Sekil
4.6c’de K = 5 alici i¢in gosterilmigtir. Buna ek olarak merkezi ve dagitilmis ¢evrimigi kip-
leme siniflandirmasi yontemlerinin karistirma matrisleri X = 5 alici i¢in, 0 dB ve 4 dB SNR
degerleri i¢in Cizelge 4.3, Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da verilmistir. Karigtirma
matrislerinde, bir aday kipleme tiirii icin 2000 Monte Carlo simiilasyonununda her aday kip-
leme tiirii lehinde verilen karar sayisi1 verilmektedir. Ornek olarak, K = 5 alic1 igin, 0 dB
SNR altinda 16-QAM kipleme tiiriiniin kullanildig1 varsayildiginda merkezi ve ¢evrimici
kipleme siniflandirmasi yontemi 2000 Monte Carlo simiilasyonunun 1287’sinde 16-QAM,
89’unda 32-QAM ve 624’linde 64-QAM lehinde karar vermistir.

Cevrimi¢i kipleme siniflandirmasi yontemlerinin 32-QAM kipleme tiiriiniin siniflandirma-
sinda diger kipleme tiirlerine gore daha yliksek basar1 elde ettikleri gozlenmektedir. Bunun
nedeni 32-QAM kipleme tiiriiniin y1ldiz kiimesi diyagraminin 16-QAM ve 64-QAM tiiriiniin
yildiz kiimesi diyagramlarindan farklilik géstermesidir. Bu kipleme tiiriiniin siniflandirilmasi
yanlis yapildiginda, merkezi alic1 agina sahip yontemin kararim 64-QAM lehinde, dagitilmig
yontemin ise kararin1 16-QAM kipleme tiiriiniin siniflandirici tarafindan secildigi gézlenmis-

tir.
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Sekil 4.6: Onerilen merkezi (siyah) ve dagitilmis (yesil) cevrimici kipleme simiflandirmasi
yontemlerinin 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM kipleme tiirleri i¢in ortalama alinan SNR’a
gore kosullu dogru siniflandirma olasilig1 grafikleri verilmistir. Alict sayis1 K = 5 olarak
belirlenmigtir. Ayrica kahin siniflandirict (mavi) ile toplu EM algoritmasi tabanli merkezi

(kirmizi) ve dagitilmig (mor) kipleme siniflar1 yontemleri de grafiklere dahil edilmistir.
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Siniflandiricinin kararn

16-QAM | 32-QAM | 64-QAM | Toplam
Gergek | 16-QAM | 1287 89 624 2000
kipleme | 32-QAM | 27 1856 117 2000
tiri | 64-QAM | 143 212 1645 | 2000

Cizelge 4.3: Cevrimigi ve merkezi kipleme siniflandirmasi yontemi i¢in karistirma matrisi.

Ortalama alinan SNR 0 dB. Alic1 sayisi: i = 5.

Siniflandiricinin karari

16-QAM | 32-QAM | 64-QAM | Toplam
Gergek | 16-QAM 1869 6 125 2000
kipleme | 32-QAM 1 1944 55 2000
tiirii 64-QAM 11 28 1961 2000

Cizelge 4.4: Cevrimici ve merkezi kipleme siniflandirmasi yontemi icin karistirma matrisi.

Ortalama alinan SNR 4 dB. Alici sayist: K = 5.

Merkezi ve cevrimigi kipleme siniflandirmasi yontemi 16-QAM kipleme tiiriiniin simiflandir-
masinda kendisi i¢in en diisiik basar1 seviyesini elde etmistir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’{in
16-QAM’e karsilik gelen ilk satir1 incelendiginde, yanhs karar verildiginde ¢cogunlukla veri-
len kararin 64-QAM oldugu gozlenmistir. Buna kargilik dagitilmig ve ¢evrimici yontemde ise
16-QAM kipleme tiirii icin 32-QAM’den sonraki en iyi ikinci basarim seviyeleri elde edil-
migstir. Burada, diisiik SNR seviyelerinde (0 dB SNR) yanlig siniflandirma karar1 verildiginde
bu karar ¢ogunlukla 32-QAM lehinde olurken, orta SNR seviyelerinde (4 dB SNR veya daha
yiiksek) yanlis kipleme siniflandirmasi karar1 genellikle 64-QAM yoniinde verilmektedir.

Verici tarafindan kullanilan kipleme tiirii 64-QAM olarak belirlenirse, dagitilmis kipleme s1-
niflandirmasi yontemleri son derece kotii siniflandirma basarisi elde etmektedir. Yanlis kip-
leme kararlar1, cogunlukla 32-QAM lehinde verilmektedir. Buna kargilik ¢evrimi¢i ve mer-
kezi yontem ise 32-QAM’den sonraki en iyi siniflandirma basarimini 64-QAM kipleme tiirii
icin gerceklestirmektedir. Dagitilmis yonteme benzer sekilde yanlis kipleme siniflandirmasi

kararlar1 32-QAM lehinde verilmektedir.
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Siniflandiricinin kararn

16-QAM | 32-QAM | 64-QAM | Toplam
Gergek | 16-QAM | 1054 545 401 2000
kipleme | 32-QAM | 329 1575 96 2000
tiri | 64-QAM | 628 715 657 2000

Cizelge 4.5: Cevrimi¢i ve dagitilmis kipleme siniflandirmas1 yontemi icin karigtirma matrisi.

Ortalama alinan SNR 0 dB. Alic1 sayisi: K = 5.

Siniflandiricinin karari

16-QAM | 32-QAM | 64-QAM | Toplam
Gergek | 16-QAM 1248 311 441 2000
kipleme | 32-QAM 67 1902 31 2000
turt | 64-QAM 257 406 1337 2000

Cizelge 4.6: Cevrimi¢i ve dagitilmis kipleme siniflandirmasi yontemi icin karigtirma matrisi.

Ortalama alinan SNR 4 dB. Alici sayist: K = 5.

8-PSK, 16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM Kipleme Tiirleri Icin Basarim Incelemesi

Incelenen yontemlerin bagka bir aday kipleme tiirii kiimesi varsayildiginda basarimlarindaki
degisimlerin gozlenebilmesi i¢in 8-PSK, 16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM kullanilarak benze-
tim calismalar1 tekrar edilmistir. Incelenen kahin smiflandirici (mavi), merkezi ve toplu EM
algoritmasi tabanlh (kirmizi), dagitilmig ve toplu EM algoritmasi tabanli (mor), ¢cevrimici
ve merkezi (siyah) ve cevrimigi ve dagitilmig (yesil) kipleme siniflandirmasi yontemleri-
nin ortalama alinan SNR’a gore bagarim egrileri degisen alic1 sayilart K € {1, 3,5,9} i¢in
sirastyla Sekil 4.7a, Sekil 4.7b, Sekil 4.7c ve Sekil 4.7d’de gosterilmistir. Incelenen biitiin
kipleme siniflandirmas1 yontemlerinin bu aday kipleme tiirii kiimesi ile her alanda daha iyi
bagarim elde ettikleri gdzlenmistir. Bunun nedeni, 8-QAM ve 16-QAM kipleme tiirlerinin
yildiz kiimesi diyagraminin diger kipleme tiirlerine gore farkli olmasindan dolay1 kipleme
siniflandirmasi igleminin kolaylagmasi ile aciklanabilir. Bunun diginda bu aday kipleme tiirii
kiimesi i¢in de kahin siniflandiric1 beklendigi gibi en iyi basarimi elde etmistir. Onerilen kip-
leme tiirlerinin ikisi i¢in de ortalama alinan SNR’1n artmasi ile orantili olarak artan bagarim

egrileri elde edilmistir.
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Sekil 4.7: Merkezi (siyah) ve dagitilmis (yesil) cevrimi¢ci EM tabanl kipleme siniflandirmasi
yontemlerinin ortalama alinan SNR’a gore dogru siniflandirma olasilig1 grafikleri farkli alict
sayist K € {1,3,5,9} i¢in verilmistir. Ayrica kahin siniflandiric1 (mavi) ile toplu EM algo-

ritmasi tabanli merkezi (kirmizi) ve dagitilmis (mor) kipleme siniflandirmasi yontemleri de

Ortalama Alinan SNR (dB)

(c) Alict sayis1, K =5
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sekillere dahil edilmistir. Aday kipleme tiirleri: 8-PSK, 16PSK, 8-QAM, 16-QAM.
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Istenen dogru simiflandirma olasilig

0.95 | 090 | 0.85 0.80
K=1|14dB | 10dB | 8dB 6 dB
K=3|4dB | 2dB | 1dB -1dB
K=5|2dB | 0dB |-2dB -3dB
K=9|-1dB | -3dB | -4dB -5dB

Cizelge 4.7: Cevrimici ve merkezi kipleme siniflandirmasi yonteminin belirli bir dogru sinif-
landirma olasiligina erisebilmesi icin gereken SNR degerleri. Aday kipleme tiirleri: 8-PSK,

16-PSK, 8-QAM, 16-QAM.

Bu aday kipleme tiirleri kiimesi i¢in de, incelenen kipleme siniflandirmasi yontemlerinin
basarimlarinin alic1 sayisinin artmasiyla iyilestigi Sekil 4.7°de gozlenmistir. Cevrimigi da-
gitilmis ve merkezi kipleme siniflandirmasi yontemlerinin farkli alict sayilari igin ortalama
aliman SNR’a gore basarim egrileri sirasiyla Sekil 4.8a ve Sekil 4.8b’de gosterilmistir. Buna
ek olarak, %95, %90, %85 ve %80 dogru simiflandirma olasilig1 i¢in gereken SNR deger-
leri merkezi ve dagitilmisg yontemler icin sirasiyla Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de verilmistir.
Yontemlerin basarim iyilesmeleri ¢coklu alicilar kullanarak elde edilen SNR c¢esitliliginden
kaynaklanmaktadir. Bir 6nceki boliimde tartisildigi izere en belirgin artig1 yine alici sayisinin
K = 1’den K = 3’e ¢ikmasi ile gozlenmistir. Bunun nedeni SNR ¢esitliliginin elde edilme-
sidir. Merkezi siniflandiricinin artan alici sayisi ile elde ettigi basarim iyilesmesi dagitilmis
yontemlere gore daha belirgin diizeydedir. Ornek vermek gerekirse, ortalama alman SNR’1n
0 dB oldugu durumlarda alict sayisinin K = 1’den K = 3’e ¢ikmasiyla merkezi ve gev-
rimigi siniflandiricinin dogru siniflandirma olasiligi %25.9 artarken, dagitilmis ve ¢evrimigi
siniflandirict igin bu artig %10.4 olarak gerceklesmistir. Benzer olarak Cizelge 4.7 ve 4.8
incelendiginde belirli bir dogru siniflandirma olasilig1 elde edilebilmesi icin gereken SNR
seviyesinde en belirgin diisiis K = 1’den K = 3’e ¢iktiginda gozlenmistir. Ornek olarak
merkezi ve ¢evrimigi siniflandirici i¢in %95 dogru siiflandirma olasiliginin elde edilebil-
mesi i¢in K = 1 alict icin 14 dB SNR gerekirken K = 3 alic1 icin 4 dB SNR gerekmektedir.
Dagitilmis ve ¢evrimigi siniflandirict igin ise K = 3 alici icin 8 dB SNR altinda %95 dogru

siniflandirma olasilig1 elde edilebilmektedir.
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Sekil 4.8: Merkezi ve dagitilmis cevrimici kipleme smiflandirmasi yontemlerinin orta-
lama alinan SNR’a karsilik dogru siniflandirma olasilig1 grafikleri farkli alict sayis1 K €

{1,3,5,9} icin verilmistir. Aday kipleme tiirleri: 8-PSK, 16-PSK, 8-QAM, 16-QAM.

Istenen dogru siniflandirma olasilig1

095 | 0.90 | 0.85 0.80
K=1|14dB | 10dB | 8dB 6 dB
K=3| 8dB | 6dB |4dB 2dB
K=5|7dB | 5dB |3dB 1dB
K=9| 5dB | 3dB |2dB 0dB

Cizelge 4.8: Cevrimici ve dagitilmis kipleme siniflandirmas: yonteminin belirli bir dogru
siniflandirma olasilifina erisebilmesi icin gereken SNR degerleri. Aday kipleme tiirleri: 8-

PSK, 16-PSK, 8-QAM, 16-QAM.
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Incelenen kipleme siiflandirmas1 yontemlerinin bu yeni aday kipleme tiirii kiimesi ile daha
detayli incelenebilmesi i¢in aday kipleme tiirlerine ait kosullu kipleme siniflandirmasi basa-
rimlari incelenmistir. ' = 5 alici sayisi i¢in, 8-PSK, 16-PSK, 8-QAM veya 16-QAM verici
tarafindan kullanildiginda incelenen kipleme siniflandirmasi yontemlerinin ortalama alinan
SNR’a gore basarim egrileri sirasiyla Sekil 4.9a, Sekil 4.9b, Sekil 4.9¢ ve Sekil 4.9d’de gos-
terilmistir. Ek olarak, K = 5 alic1 sayis1 ve -4 dB ve 0 dB ortalama alinan SNR degeri i¢in,
cevrimi¢i kipleme simiflandirmas: yontemlerinin karistirma matrisleri Cizelge 4.9, Cizelge

4.10, Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12’de verilmistir.

Sekil 4.9¢c ve karigtirma matrisleri incelendiginde, 8-QAM kipleme tiiriiniin siniflandirma-
sinin oldukca yiiksek kesinlik ile yapilabildigi gozlenmektedir. Bunun nedeni 8-QAM Kkip-
leme tiiriiniin y1ldiz kiimesi diyagraminin diisitk SNR seviyelerinde dahi siniflandiricilar ta-
rafindan ayristirilabilir olmasindan kaynaklanmaktadir. Karistirma matrisleri incelendiginde,

yanlis siniflandirma kararinin belirgin bir kipleme tiirii lehinde verilmedigi gozlenmektedir.

Cevrimi¢i kipleme siniflandirmasi yontemlerinin 16-QAM kipleme tiiriiniin siniflandirilma-
sinda, 8-QAM’den sonraki en yiiksek bagarim seviyelerini elde ettikleri gdzlenmistir. Yanlig
kipleme siniflandirmasi karar1 verildiginde onerilen iki yontem i¢in de agirlikli olarak 8-PSK
ve 16-PSK siniflandiricilar tarafindan tercih edilmistir. 8-PSK ve 16-PSK’nin se¢ilmesi ise

yaklasik olarak ayni olasiliga sahiptir.

8-PSK kipleme tiiriiniin siniflandirilmasinda, merkezi ve dagitilmis cevrimici kipleme si-
niflandirmas1 yontemleri i¢in, en fazla yanlis siniflandirma karar1 16-PSK kipleme tiiriiniin
secilmesi ile yapilmistir. Bunun nedeni 8-PSK ve 16-PSK’nin yildiz kiimesi diyagramlarinin
benzer olmasindan kaynaklanmaktadir. Benzer sekilde 16-PSK kipleme tiirii kullanildiginda
da yanlis siniflandirma kararlar1 genellikle 8-PSK lehinde verilmektedir. Vericide, 8-PSK
kipleme tiirti kullanildiginda cevrimigi ve dagitilmig simiflandiric i¢in 16-PSK’ya kiyasla
daha yiiksek dogru siniflandirma olasilig1 elde edilmistir. Merkezi ve ¢evrimici siniflandirici

icin ise 16-PSK kipleme tiiriiniin siniflandirilmasi daha yiiksek kesinlik ile yapilabilmistir.
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(c) Dogru Kipleme Tiirii: 8-QAM (d) Dogru Kipleme Tiirii: 16-QAM

Sekil 4.9: Onerilen merkezi (siyah) ve dagitilmis (yesil) cevrimici kipleme simiflandirmasi
yontemlerinin 8-PSK, 16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM kipleme tiirleri icin ortalama alinan
SNR’a gore kosullu dogru siniflandirma olasili1 grafikleri verilmistir. Alict sayis1t K = 5
olarak belirlenmistir. Ayrica kahin siniflandirici (mavi) ile toplu EM algoritmasi tabanli mer-

kezi (kirmizi) ve dagitilmis (mor) kipleme siniflar1 yontemleri de grafiklere dahil edilmigtir.
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Gergek
kipleme

tiria

Cizelge 4.9: Cevrimigi ve merkezi kipleme siniflandirmasi yontemi i¢in karistirma matrisi.

Siniflandiricinin karari

8-PSK | 16-PSK | 8-QAM | 16-QAM | Toplam
8-PSK 1020 856 8 121 2000
16-PSK 678 1171 3 148 2000
8-QAM 7 18 1957 18 2000
16-QAM 95 78 6 1821 2000

Ortalama alinan SNR -4 dB. Alic1 sayis1: K = 5.

Gergek
kipleme

turt

Cizelge 4.10: Cevrimi¢i ve merkezi kipleme siniflandirmasi yontemi i¢in karistirma matrisi.

Siniflandiricinin karari

8-PSK | 16-PSK | 8-QAM | 16-QAM | Toplam
8-PSK 1531 453 1 15 2000
16-PSK 190 1799 0 11 2000
8-QAM 0 0 1996 4 2000
16-QAM 4 7 0 1989 2000

Ortalama aliman SNR 0 dB. Alic1 sayisi: K = 5.

Gercek
kipleme

turt

Cizelge 4.11: Cevrimi¢i ve dagitilmig kipleme siniflandirmasi yontemi i¢in karistirma mat-

Siniflandiricinin kararn

8-PSK | 16-PSK | 8-QAM | 16-QAM | Toplam
8-PSK 836 594 167 403 2000
16-PSK 759 627 174 440 2000
8-QAM 42 36 1877 45 2000
16-QAM | 265 210 223 1302 2000

risi. Ortalama alinan SNR -4 dB. Alici sayisi: K = 5.
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Siniflandiricinin kararn

8-PSK | 16-PSK | 8-QAM | 16-QAM | Toplam

8-PSK 1245 586 30 139 2000
Gercek

16-PSK 933 921 26 120 2000
kipleme

8-QAM 7 8 1979 6 2000

turi
16-QAM 76 83 40 1801 2000

Cizelge 4.12: Cevrimi¢i ve dagitilmig kipleme siniflandirmasi yontemi i¢in karistirma mat-

risi. Ortalama alinan SNR 0 dB. Alici sayis: K = 5.

Onerilen merkezi ve dagitilmis ¢evimici kipleme siniflandirmasi yontemleri icin bazi genel-
lemeler uygulanan benzetim ¢alismalar1 sonucunda yapilabilir. Tlk olarak, Algoritma 1’de
Ozetlenen merkezi ve ¢evimi¢i kipleme siniflandirmasi yontemi eger aday kipleme tiirleri
benzer yildiz kiimesi diyagramina (Ornek olarak: 16-QAM ve 64-QAM veya 8-PSK ve 16-
PSK) sahip ise, yiiksek dereceli kipleme tiiriinii daha yiiksek bir oranla ile dogru siniflandi-
rabilir. Bir diger gozlem ise dagitilmis ve cevrimigci kipleme siniflandirmasi yontemi, benzer
yildiz kiimesi diyagramina sahip kipleme tiirlerini simiflandirirken, diisiik dereceli kipleme

tiirtinii daha yiiksek kesinlik elde edebilmektedir.

4.1.3 Sonsal Olasiliklar Kullanilarak Gonderilen Sembollerin Elde Edilmesi

Cevrimici kipleme siniflandirmasi yontemlerinde, bilinmeyen parametrelerin kestirimleri-
nin giincellenmesi yeni drneklenen sembollerin sonsal olasiliklar1 hesaplanilarak yapilir. Bu
durumda, sonsal olasiliklar kullanilarak génderilen semboller de elde edilebilmektedir. Mer-
kezi ¢evrimici kipleme siniflandirmasi yonteminin sonsal olasiliklar kullanilarak elde edilen
semboller i¢in sembol hata oran1 (Symbol Error Rate) 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM’den
olusan aday kipleme tiirii kiimesi i¢in Sekil 4.10a’da ve 8-PSK, 16-PSK, 8-QAM ve 16-
QAM icin Sekil 4.10b’de verilmistir. Diisiik ve orta SNR seviyelerinde yiiksek sembol hata
orani iki aday kipleme tiirii kiimesi icin de ortaya ¢cikmaktadir. Yiiksek SNR seviyelerinde
ise birden fazla alic1 kullanildig1 durumlarda sembollerin belirlenmesinde de yiiksek basarim
oranlar1 yakalanabilmektedir. Kipleme siniflandirmasi basariminda gozlendigi gibi, 8-PSK,
16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM’den olusan aday kipleme tiirii kiimesi i¢in sembol hata orani
16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM’den olusan kiimeye kiyasla daha diisiiktiir. Ornek vermek

gerekirse K = 9 alic1 kullanilarak %1’in altinda sembol hata orami elde edebilmek i¢in, aday
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kipleme tiirleri 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM ise 12 dB, eger aday kipleme tiirleri 8-PSK,
16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM ise 10 dB ortalama alinan SNR degerine ihtiya¢ duyulmakta-
dir. Bunun yaninda siniflandirma ile benzer sekilde alic1 sayisi arttikca sembol hata oran1 da

diismektedir. Bunun nedeni de ¢oklu alicilar kullanilarak elde edilen SNR ¢esitliligidir.

E06¢
©

& 03t

0.1
%8 6420246 8101214161820 %8 64202406 6101214161820
Ortalama Alinan SNR (dB) Ortalama Alinan SNR (dB)
(a) Aday kipleme tiirleri: (b) Aday kipleme tiirleri:
{16-QAM, 32-QAM, 64-QAM}. {8-PSK, 16-PSK, 8-QAM, 16-QAM}.

Sekil 4.10: Merkezi ve cevrimigi kipleme siniflandirmasi yonteminde sonsal olasiliklar kul-

lanilarak elde edilen sembol hata orani farkli alict sayis1 K € {1, 3, 5,9} icin verilmistir.

4.1.4 Bilinmeyen Darbe Biciminin Kipleme Stmflandirmasi Basarim Uzerindeki Etkisi

Bu boliimde, merkezi ve dagitilmis ¢evrimici kipleme siniflandirmasi yontemlerinin baga-
rimlar1 darbe bi¢imi parametrelerinin bilinmedigi durumlarda incelenmistir. Vericiden gon-
derilen sinyalin olusturulmasinda izgel etek faktorii @ = 0.3 olan kok ytikseltilmis kosiniis
dalgabiciminin kullanildig1 varsayilmustir. Izgel etek faktorii alicilarda bilinmemektedir. Bu
nedenle, alicilara ulagsan sinyallere izgel etek faktorleri « = 0.1, « = 0.3, « = 0.5 ve
a = 0.7 olan kok yiikseltilmis kosiniis darbe bigimleri i¢in uyumlu siizgegler sirasiyla uygu-
lanmistir. Aday kipleme tiirleri 16-QAM, 32-QAM, 64-QAM ve alic1 sayis1 X = 5 oldugu
durumda cevrimici kipleme siniflandirmasi yontemlerinin bilinmeyen izgel etek faktorleri
a € {0.1,0.3,0.5,0.7} i¢in bagarim egrileri Sekil 4.11a’da gosterilmistir. 8-PSK, 16-PSK,
8-QAM ve 16-QAM aday kipleme tiirlerinin ve alict sayisinin X = 5 oldugu benzetim-
lerde elde edilen ¢evrimici kipleme siniflandirma yontemlerinin farkli izgel etek faktorlerine
a € {0.1,0.3,0.5,0.7} sahip darbebigimleri i¢in ortalama alinan SNR’a karsilik dogru sinif-

landirma olasilig1 grafikleri Sekil 4.11b’de verilmistir. Iki aday kipleme tiirii kiimesi icin de
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farkl izgel etek faktoriiniin ¢evrimi¢i yontemlerin siniflandirma bagarimu iizerindeki etkisi-

nin oldukca diisiik diizeyde oldugu gozlenmistir.

1r 1

D 0.9 - D 0.9
E 0.8r e E 0.8
o & o
w071 e w 0.7
g 0.6 —a— Merkezi, o = 0.1 g 0.6 —a— Merkezi, o = 0.1
'S 05t / —o— Merkezi, a = 0.3 '8 05 —o— Merkezi, a = 0.3
© . o . © . .
= e —e— Merkezi, o = 0.5 = —e— Merkezi, a = 0.5
c04r —a—Merkezi, a = 0.7 € 0.4% —a—Merkezi, & = 0.7
(g 0.3} -« Dagitilmig, o = 0.1 (g 0.3 e Dagitilmig, o = 0.1
o -« Dagitilmig, o = 0.3 o w0 Dagitilmig, o = 0.3
o 0.2 o o 0.2 o
a | e Dagitilmis, « = 0.5 g |  |ee Dagitilmig, a = 0.5

0.1 e Dagitilmig, o = 0.7 0.1 ~aew Dagitilmig, o = 0.7

-10-8 6 -4 -2 0 2 4 6 8 1012 14 16 18 20
Ortalama Alinan SNR (dB)

-10-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10121416 18 20
Ortalama Alinan SNR (dB)

(a) Aday kipleme tiirleri:
{16-QAM, 32-QAM, 64-QAM}.

(b) Aday kipleme tiirleri:
{8-PSK, 16-PSK, 8-QAM, 16-QAM}.

Sekil 4.11: Cevrimi¢i kipleme siniflandirma yontemlerinin farkl izgel etek faktorleri o €
{0.1,0.3,0.5,0.7} igin ortalama alinan SNR degerine gére dogru siiflnadirma olasilig1 ve-

rilmigtir. Gergek izgel etek faktorii: o = 0.3. Alic1 sayis1: K = 5.

4.1.5 Bilinmeyen Parametrelerin Baslangi¢ Kestirimlerinin Cevrimici Yontemlerin Ba-

sarimu Uzerindeki Etkisi

Bu boliimde, kanal katsayis1 parametresinin baslangi¢ degerinin gercek degerine uzakligina
gore Onerilen kipleme siniflandirmasi yontemlerinin basarimlart incelenmistir. Bu boliime
kadar Onerilen yontemler ile ilgili incelemeler ¢ = 0.1 i¢in yapilmistir. Bu boliimde ¢ €
{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} degerleri i¢in 6nerilen ¢evrimici kipleme siniflandirmasi yontemlerin

basarimlari iki farkli aday kipleme tiirii kiimesi i¢in incelenmistir.

Ilk olarak aday kipleme tiirii kiimesinin 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM’den olustugu varsa-
yilmustir. Bu dizi icin 6nerilen merkezi ve dagitilmig ¢cevrimici kipleme siniflandirmasi yon-
temlerinin ortalama alinan SNR’a gore bagarim egrisi farkli alic1 sayilart K € {1,3,5,9} ve
kontrol parametreleri ¢ € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} icin sirasiyla Sekil 4.12a, Sekil 4.12b, Sekil
4.12c ve Sekil 4.12d’de verilmistir. Beklendigi gibi kanal katsayis1 kestirimlerinin baglangic
degeri, kanal katsayilarinin gercek degerlerinden uzaklastik¢a onerilen iki yontemde de basa-

rim diisiisleri gozlenmektedir. Onerilen yontemler igin alici sayis1 K arttikca, kanal katsayist
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parametrelerinin baslangic noktalarinin etkisinde azalmalar gozlenmistir. Bunun nedeni de
alic1 sayist arttikga bazi alicilarin baglangic kestirimlerinin gergcek degere yakin olmasindan
kaynaklanmaktadur. Iyi baslangic degerlerine sahip alicilar, génderilen semboliin sonsal ola-
siliklarinin hesaplanmasinda olumlu etki yaparak diger alicilarin da bilinmeyen kanal katsa-
yist kestirimlerinin daha saglikli yapilabilmesini saglar. Bu nedenle, her alicinin kendi sonsal
olasiklarini hesapladigi ¢evrimigi ve dagitilmis kipleme siniflandirmasi yontemlerinde, artan
alict sayist siniflandirma basarisini, merkezi alict agin1 kullanan yonteme kiyasla daha az
geligtirebilmektedir. Bir diger 6nemli gozlem ise diigiik ortalama alinan SNR seviyelerinde
farkli c degerlerinin etkileri yiiksek SNR degerlerine kiyasla sinirli kalmaktadir. Bunun ne-
deni ise Onerilen iki yontemde de kullanilan EM algoritmasinin yakinsama 6zelliginden kay-
naklanmaktadir. EM ve EM varyanti olan (GEM, ECM) algoritmalar, bir yerel optimum
noktaya yakinsamay1 garantiler fakat bu yakinsanan noktanin global optimum noktas1 olup
olmadig1 bilinmeyen parametrelerin baslangi¢c degerlerine baghdir [11, 28]. Yiiksek SNR
degerlerinde, yerel optimum noktalar1 daha belirgindir. Yerel optimum noktalar1 bastiracak
diizeyde bir giiriiltii olmadigindan EM algoritmasi tabanli yontemlerin bir yerel optimum
noktaya yakinsamasi ihtimali artmaktadir. Diisiik SNR degerlerindeki yiiksek giiriiltii, yerel
optimum noktalarin1 yumusatabildigi icin EM algoritmasi tabanli parametre kestirimi asa-

malarinda global optimum noktaya yakinsayabilmistir.

Ikinci olarak 8-PSK, 16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM’den olusan aday kipleme tiirii kiimesi
icin Onerilen yontemlerin, bilinmeyen kanal katsayis1 kestirimlerinin baslangic degerlerine
gore incelenmesi ele alinmustir. Onerilen merkezi ve dagitilmis cevrimici kipleme siif-
landirmas1 yontemlerinin ortalama alinan SNR’a gore basarim egrileri farkli alic1 sayilari
K e {1,3,5,9} ve kontrol parametreleri ¢ € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} i¢in sirastyla Sekil
4.13a, Sekil 4.13b, Sekil 4.13c ve Sekil 4.13d’de verilmistir. Bu kipleme tiirii kiimesi kul-
lanildiginda, onerilen merkezi ve ¢evrimigi yontemin, degisen ¢ degerlerinden ¢ok daha az
etkilendigi gozlenmistir. Onerilen dagitilmis ve gevrimici kipleme simiflandirmasi yontemi
icin ise artan c¢’nin etkisinin ¢ok daha sinirli oldugu gozlenmistir. Bunun nedeni ise 8-PSK,
16-PSK, 8-QAM ve 16-QAM’den olusan aday kipleme tiirii kiimesinin, 16-QAM, 32-QAM
ve 64-QAM’e gore birbirinden daha farkl y1ldiz kiimesi diyagramina sahip olmas: ile agik-
lanabilir. Kanal katsayisinin gercek degerinden uzak oldugu durumlarda bile yildiz kiimesi
diyagramlarinin farkliliklarindna dolay1 sonsal olasiliklar ¢ok daha iyi sekilde hesaplanabilir.

Bu nedenle farkli ¢ degerlerinden daha az etkilenmektedir.
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Sekil 4.12: Merkezi (diiz ¢izgi ile gosterilmistir) ve dagitilmig (kesikli ¢izgi ile gosteril-
mistir) cevrimigi kipleme siniflandirmasi yontemlerinin farkli kontrol parametresi degerleri
c€{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} ve farkli alic1 sayilar1 K € {1, 3,5, 9} i¢in ortalama alinan SNR’a
gore dogru siniflandirma olasilig1 grafikleri. Aday kipleme tiirleri: 16-QAM, 32-QAM, 64-

QAM.

Ortalama Alinan SNR (dB)

(c) Alict sayis1, K =5
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Sekil 4.13: Merkezi (diiz ¢izgi ile gosterilmistir) ve dagitilmis (kesikli ¢izgi ile gosteril-
mistir) cevrimi¢i kipleme siniflandirmasi yontemlerinin farkli kontrol parametresi degerleri
c€{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} ve farkli alic1 sayilar1 K € {1, 3,5, 9} i¢in ortalama alinan SNR’a

gore dogru siniflandirma olasilig1 grafikleri. Aday kipleme tiirleri: 8-PSK, 16-PSK, 8-QAM,
16-QAM.
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4.2. PSO ile Toplu Veriden Parametre Kestirimine Dayal Olabilirlik Tabanh Simiflan-

diricinin Basarim Sonuglari

Bu boliimde, 6nerilen PSO algoritmasi tabanli toplu kipleme siniflandirmasi yonteminin ba-
sarim1 1000 Monte Carlo benzetimi iizerinden incelenmistir. Bu kipleme siniflandirmasi yon-
teminin basarim incelemesinin yapilabilmesi i¢in aday kipleme tiirleri kiimesinin 8-PSK, 16-
PSK, 8-QAM ve 16-QAM’den olugtugu varsayilmistir. Parcaciklarin baglangic konumu ile
ifade edilen bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin baglangi¢c degerleri rasgele bir sekilde
ayarlanmistir. Bilinmeyen parametrelerden kanal katsayisi kestirimlerinin baslangi¢c deger-
leri

hiot = hi + ez 4.7)

ile atanmugtir. Burada c kontrol sabiti ve z;, ise bir rasgele degiskendir. z; nin dagilimi gercek
ve sanal kismi i¢in ayri ayn yapilmistir. Gergek kismu [—Re{hy}/2, Re{hy}/2] iizerinden
birérnek dagilima sahip olup, sanal kismi ise [—Im{hy}/2, Im{h;}/2] tizerinden birérnek
dagilima sahiptir. z; nin gergcek kismi ile sanal kismu birbirinden bagimsizdir. Zaman kay-
mast ise %,gg’l = Tj, + uy, ile baglatilir. Burada wy, [—74/2, 74 /2] araliginda birornek dagilima

sahip bir rasgele degiskendir.

Onerilen PSO tabanli kipleme simiflandirmasi yonteminin basarim incelemesi, alict sayisi
K € {1,3,5}, kontrol sabiti ¢ = 1, gonderilen sembol sayis1 N = 100 ve pargacik sa-
yist P = 20 icin yapilmustir. Onerilen PSO tabanl kipleme siiflandirmasi yontemin, orta-
lama alinan SNR’a gore basarim egrisi (kirmizi1) Sekil 4.14a’da kahin siniflandirict (mavi)
ile birlikte verilmistir. Onerilen yontemin Kahin siniflandirici ile oldukca yakin basarimlar
elde ettigi benzetimler sonucunda gozlenmistir. Ozellikle orta ve yiiksek SNR degerleri icin
neredeyse ayni basarim onerilen PSO tabanli yontem ile yakalanabilmektedir. Diisiik SNR
degerlerinde de siniflandiriclar arasindaki fark her zaman %4 ten diisiik sonuglanmaktadir.
Kahin siniflandirici ile 6nerilen PSO tabanlhi yontem arasindaki basarim farki bilinmeyen pa-
rametrelerin kestirimlerinin gercek degerlerine olan uzakliklarindan kaynaklanmaktadir. Bu
durumda bilinmeyen parametrelerin kestirimlerinin gercek degerlerine olduk¢a yakin sekilde

yapilabildigi soylenebilir.

Onerilen PSO tabanli kipleme siniflandirmasi yonteminin, merkezi ve dagitilmis toplu EM
algoritmasi tabanl kipleme simiflandirmasi yontemleri ile ¢ € {1,2} i¢in kargilagtirilmasi

Sekil 4.14b’de verilmistir. Bu benzetimlerde, PSO’da kullanilan pargacik sayis1 P = 20,
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Sekil 4.14: a) Onerilen PSO tabanl kipleme siniflandirmasi yonteminin (kesikli cizgi ile
gosterilmigtir ve kahin simiflandiricinin (diiz ¢izgi ile gosterilmistir) ortalama alinan SNR’a
gore basarim egrileri K € {1,3,5} i¢in verilmigtir. Parcacik sayis1 P = 20, kontrol sabiti
¢ = 1, gonderilen sembol sayis1 N = 100 olarak belirlenmistir. b) Onerilen PSO tabanl
kipleme siniflandirmasi1 yonteminin farkli ¢ € {1,2} degerleri i¢in ortalama alinan SNR’a
gore basarim egrisi verilmistir. Ayrica kahin siniflandiricinin ve diger EM algoritmasi tabanli
toplu kipleme siniflandirmasi yontemlerinin basarim egrileri de dahil edilmigtir. Alic1 sayis1

K = 5, gonderilen sembol sayis1 N = 100 ve parcacik sayist P = 20 olarak ayarlanmugtir.

toplam alic1 sayis1t K = 5 ve gonderilen sembol sayis1t N = 100 olarak ayarlanmigtir.
Onerilen yontem, Esitlik (4.7)’de verilen ifadede bulunan ¢ € {1,2} degerlerinden kisitlt
diizeyde etkilenerek biitiin SNR degerleri i¢in kahin siniflandiriciya oldukca yakin basarim
elde etmistir. Bunun yaninda, PSO tabanli 6nerilen kipleme siniflandirmasi yontemi ile, hem
merkezi hem dagitilmis toplu EM algoritmasi tabanl kipleme siniflandirmasi yontemlerine

kiyasla daha yiiksek dogru siniflandirma orani elde edilebildigi gbzlenmistir.
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5. SONUC

Kipleme siniflandirmasi hem sivil hem de askeri olmak iizere genis uygulama alani olan bir
konudur. Bu uygulamalarda kipleme siniflandirmasi yontemlerinin kullanilabilirliinin ar-
tirtlmasi i¢in elverigsiz kosullarda calismak itizere tasarlanmig kipleme simiflandirmas: yon-
temlerine ihtiyag¢ vardir. Bu tezde, alic1 ve verici ¢ifti arasinda zamanlama referansinin sag-
lanamadig1 ve bilinmeyen bir kanal belirsizligi altinda ¢alisabilecek kipleme siniflandirmasi
yontemleri Onerilmistir. Bu yontemlerde hibrit olabilirlik tabanli bir yaklasim benimsenmis-
tir. Hibrit olabilirlik tabanli yaklasimlarda, aliciya ulasan sinyalin olabilirlik fonksiyonunun
bilinmeyen sembol dizisinin dagilimi {izerinden ortalamasi alinir. Ardindan ortalama olabi-
lirlik fonksiyonunu enbiiyiiten bilinmeyen parametre kestirimleri elde edilir. Bu tezde Titte-
rington’1in ¢evrimici EM algoritmasi kullanilarak parametre kestirimlerinin veriler gelmeye
devam ettikce giincellemelerinin yapilacag: bir yaklagim kullanilmigtir. Bu yaklagimda ali-
cilara ulasan sinyal zaman kaymasi parametresinin mevcut kestirimi ile orneklenir. Daha
sonra bu ornekler kullanilarak gonderilen semboliin sonsal olasiliklart hesaplanir ve hesap-
lanan sonsal olasiliklar kullanilarak parametre giincellemeleri yapilir. Alicilara ulagan yeni

dalgabi¢imi giincellenen zaman kaymasi ile 6rneklenerek onerilen yontem devam eder.

Onerilen yontemlerin cevrimici yapisi nedeni ile parametre kestirimlerinin gercek degere ya-
kinliklar1 SNR’a bagh olarak oldukca degismektedir. Diisiik SNR altinda sadece son 6rnek
kullanilarak giincellemeler yapildiginda, sinyalin icerdigi yliksek giiriiltii nedeni ile para-
metre kestirimlerinin ger¢ek degerlerine yakinsamasi zorlasmaktadir. SNR’1n ¢evrimigi yon-
temler {izerindeki etkisinin diisiiriilebilmesi icin ¢oklu alicilar kullanilmstir. Verici lizerin-
den gonderilen sembol dizisinin birbirinden bagimsiz kanallardan gecerek alicilara iletildigi
varsayildiginda, ortaya ¢ikan SNR cesitliligi nedeniyle yontemlerin basarimlari iyilestiril-
mistir. Cevrimi¢i kipleme siniflandiricilar karar tiimlestirme yapilart ile birbirinden ayrilir.
Algoritma 1°’de Ozetlenen birinci yontemde merkezi karar tiimlestirme ile alinan ornekler
islenmigtir. Burada alicilarda elde edilen 6rnekler bir merkez diigiime gonderilmekdir. Mer-
kez diigiimde biitiin 6rnekler kullanilarak gonderilen semboliin sonsal olasiliklar1 hesaplanir
ve bilinmeyen parametrelerin kestirimleri giincellenir. Ardindan zaman kaymasi paramet-
relerinin giincel degerleri alicilara iletilir ve Onerilen yontem yeni alinan ornek ile devam
eder. Burada alicilar ile merkez diigiim arasinda ¢ift yonlii ve devamli bir iletisim saglanmasi

gerekmektedir. Bu gereklilikten kacinmak i¢in ise dagitilmig karar tiimlestirme yontemi Al-
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goritma 2’de 6zetlenen yontemde kullanilmigtir. Dagitilmis ve ¢evrimigi parametre kestiri-
minde, alicilara ulagan dalgabi¢imi, mevcut zaman kaymasi kestirimi ile orneklenir. Alinan
ornek kullanilarak sonsal olasiliklarin hesaplanmasi ve bilinmeyen parametrelerin giincel-
lenmesi her alicida ayri olarak gerceklestirilir. Aliciya ulasan yeni sinyalin giincel zaman
kaymasi kestirimi 6rneklenmesi ile dagitilmig ve cevrimi¢i kipleme siniflandirmasi yontemi
devam eder. Bu yontemde ise sonsal olasiliklarin alicilarda ayr1 hesaplanmasi nedeniyle SNR
cesitliliginden verimli olarak faydalanilamamaktadir. Bu durum belli bir bagarim kaybini be-

raberinde getirmektedir.

Cevrimici kipleme siniflandirmasi yontemleri kullanilarak 2.3.2°de anlatilan ve hibrit olabi-
lirlik tabanl kipleme siniflandirmas1 yontemlerinde gozlenen hafiza ve islem yiikii sorunlari
azaltilmigtir. Literatiirdeki, zaman uyumsuz kipleme siniflandirmas1 yontemlerinin dalgabi-
cimini sik olarak orneklenmis sekilde hafizada tutmasi1 gerekmektedir. Bu durum alic1 i¢in
bir hafiza gereksinimini beraberinde getirir. Ek olarak, bilinmeyen parametrelerinin kesti-
rimlerinin elde edilmesinde dalgabi¢iminden alinan biitiin 6rneklerin yinelemeli bir sekilde
kullanilmasi iglem yiikiinii de artirmaktadir. Bu sorunlar alic1 sayisi ile dogru orantili olarak
artmaktadir. Onerilen yontemlerde bu sorunlar cevrimici parametre kestirimi ile azaltilmig-
tir. Alictya ulasan bir sembole karsilik gelen dalgabicimi, bir kez alicilarda 6rneklenir ve
parametre giincellemeleri bu ornek ile yapilir. Bu sayede, bir sembole karsilik gelen dalga-
bi¢cimini sik 6rneklenmis olmak hafizaya almak yerine sadece bir kez orneklenmesi yeterli
olmaktadir. Yukarida bahsedildigi iizere parametre giincellemesi icin her yinelemede bii-
tiin orneklerin kullanilmasi yerine parametre giincellemeleri sadece son 6rnek kullanilarak
yapildig1 i¢in iglem yiikiiniin de azaltilmasi saglanmistir. Ayrica, EM algoritmasi tabanl1 si-
niflandiricilarin bir sonucu olarak, sonsal olasiliklar kullanilarak gonderilen sembol dizisi de

elde edilebilmektedir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen ¢evrimici siniflandiricilarin basarimlari farkli aday kipleme
tiirleri kiimeleri i¢in benzetim ¢alismalar: ile incelenmistir. Benzetimlerde farkli ortalama
alman SNR seviyeleri, alic1 sayilari, bilinmeyen dalga bicimi etkisi ve parametre kestirim-
lerinin baglangi¢ degerlerinin gercek degerlerine uzakliklarina goére dogru siniflandirma ola-
sihigindaki de8isimler gdzlenmistir. Cevrimigi siniflandiricilar birden fazla alicinin kullanil-
dig1 durumlarda orta ve yiiksek SNR seviyelerinde %100’e yakin dogru siiflandirma ola-
silifina ulagabilmektedir. Stmiflandiricilarin daha diisiik basarimlar elde ettikleri 16-QAM,
32-QAM ve 64-QAM’den olusan aday kipleme tiirii kullanildig1 durumlarda dahi k' = 5
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alic1 icin merkezi ve ¢evrimici siniflandiric1 8 dB’de, dagitilmis ve ¢evrimici siiflandirici
ise 14 dB’de %100 dogru siniflandirma olasiligina erigebilmektedir. Benzetim ¢aligmalarinda
dagitilmig siniflandiricilar kullanilarak belli bir dogru simiflandirma oranini yakalayabilmek
icin merkezi siniflandiricilara kiyasla daha yiiksek SNR degerlerine ihtiya¢ duyuldugu goz-
lenmistir. Yiiksek SNR seviyelerinde, ¢cevrimigi siniflandiricilarin bagarim oranlarinin toplu
veriden parametre kestirimine dayanan siniflandiricilara ve kahin siniflandiriciya denk ol-
dugu gozlenmistir. Azalan hafiza gereksinimleri ve islem yiikii diigiintildiigtinde bu SNR
seviyelerinde ¢evrimi¢i kipleme simiflandirmasi yontemlerinin uygulanabilirligi artmaktadir.
Onerilen cevrimigi yontemlerin simiflandirma basarimu izgel etek faktérii bilinmeyen kok
yiikseltilmis kosiniis darbe bicimleri icin incelenmistir ve belirgin basarim kayiplar1 gézlen-
memistir. Cevrimici ve merkezi siniflandiricinin yiiksek alici sayis1 ve yiiksek SNR degerleri
icin dogru siniflandirma karar1 verebilmelerinin yanisira gonderilen sembollerin de dogru bi-
cimde elde edilebildigi gozlenmistir. Ornegin, alici sayis1 K = 5 oldugu durumlarda 14 dB
altinda sembol hata oranmnin %1’in altinda oldugu gozlenmistir. Bunlara kargilik, cevrimici
siiflandiricilarin bilinmeyen parametrelerin baglangic kestirimlerinden ciddi oranda etkilen-
digi gozlenmistir. Bu durum, EM algoritmasindan kaynaklanmaktadir. Kestirimi yapilmak
istenen parametrelerin baslangi¢ degerlerinin bilinmeyen parametrelerin gercek degerlerin-
den uzaklastig1 durumlarda EM algoritmasi yerel optimum noktalara yakinsayabilmektedir.
Cevrimici siniflandiricilar kullanilarak yiiksek bagarim oranlari elde edilebilmesi i¢in iyi bas-

langic degerlerinin saglanmasi gerekmektedir.

Onerilen ¢evrimici kipleme smiflandiricilara ek olarak toplu verinin kullamldig1 bir zaman
uyumsuz kipleme siniflandirmasi yontemi daha onerilmistir. Bu yontemde, hibrit olabilirlik
tabanli yaklasim benimsenmis ve parametre kestirimi i¢in PSO algoritmas: kullanilmistir.
PSO tabanli zaman uyumsuz kipleme siniflandirmasi i¢in parametre kestirimi Algoritma 3’te
Ozetlenmigtir. Burada alicilarda sik bi¢cimde Orneklenmis dalgabiciminin merkez dii§iime
gonderildigi varsayilmistir. Daha sonra alicilar icin mevcut zaman kaymasi kestirimleri ile
sik olarak 6rneklenmis dalgabi¢ciminden sembol sayisi kadar 6rnek alinmistir. Bu 6rnekler
kullanilarak parametre kestirimleri yinelemeli bir sekilde gerceklestirilmistir. Parametre kes-
tirimlerinin ardindan, siniflandirma karar1 hibrit olabilirlik tabanl siniflandirict kullanilarak

verilmistir.

PSO tabanl kipleme siniflandirma yonteminin basarimi farkli SNR seviyeleri, alict say1-

lar1 ve bilinmeyen parametrelerin baglangi¢ kestirimleri i¢in incelenmistir. Benzetim c¢alis-
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malarinda kahin siniflandiriciya yakin bagarim oranlari elde edilebilmistir. Buna ek olarak
merkezi ve dagitilmig toplu EM algoritmasi tabanli siniflandiricilardan daha yiiksek bagsarim
elde edilebildigi de gozlenmistir. Fakat PSO kullanilarak parametre kestirimlerinin yapil-
mas1 yiiksek hafiza gereksinimini ve islem yiikiinii beraberinde getirmektedir. Ilk olarak dal-
gabiciminin her parcaciga ait zaman kaymasi kestirimleri ile 6rneklenmesi nedeniyle hafiza
gereksinimleri pargacik sayisi ile dogru orantili olarak artmaktadir. Bunun yaninda alinan
ornekler kullanilarak parametre kestirimlerinin her parcacik i¢in yapilmasi bir yinelemedeki

islem yiikiinii parcacik sayist ile paralel olarak artirmaktadir.

Gelecek ¢alismalarda, zaman uyumsuzlugun yani sira frekans uyumsuzlugu altinda calisa-
bilen kipleme siniflandirmasi1 yontemleri gelistirilebilir. Bundan farkli olarak, bilinmeyen
parametrelerin gercek degerlerinin zamanla degistigi durumlarda onerilen ¢evrimici kipleme
siniflandirmasi1 yontemlerinin basarimlari incelenebilir. Son olarak, bilinmeyen parametrele-

rin kestirimlerinin baglangic degerlerinin atanabilmesi i¢in yontemler gelistirilebilir.
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bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

Tarih ve imza
Adi Soyadi: Emre Efendi

\0[oF 2019

Ogrenci No: N16124342
Anabilim Dali:  Elektrik ve Elektronik Miihendisligi /Z A\

Programi: Tezli Yitkksek Lisans

Statiisii: [X] Y.Lisans [] Doktora [] Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI
UYGUNDUR.

S/ N\eolpS

(Dog. Dr. Berkan Diilek)




Kimlik Bilgileri
Ad1 Soyadi

Dogum Yeri
Dogum Tarihi
Medeni Hali

Yazigsma Adresi

Telefon

Elektronik Posta Adresi
Yabanci dili

Egitim Durumu

Lisans

Yiiksek Lisans

Doktora
Is Tecriibesi

2017 - ...

OZGECMIS

: Emre Efendi
: Soke/Aydin
:25.10.1991

: Bekar

: Kavaklidere Mah. Bardacik Sok. No: 8/8
Cankaya, Ankara

: 0554 433 4309
: eefendi @ee.hacettepe.edu.tr

: Ingilizce

: Hacettepe Universitesi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
Boliimii Ankara (2010 - 2016)

: Hacettepe Universitesi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
Boliimii Ankara (2016 - ...)

: Arastirma Gorevlisi, Hacettepe Universitesi Elektrik ve

Elektronik Miihendisligi Boliimii, Ankara.
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