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COK GIRiSLi-COK CIKISLI DIKGEN FREKANS BOLMELi COGULLAMA
SISTEMLERINDE YAPAY ZEKA TEKNIKLERI iLE KANAL KESTIiRIMi

Muhammet Nuri SEYMAN

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Doktora Tezi, Haziran 2011
Tez Danmismani: Prof. Dr. Necmi TASPINAR

OZET

Cok girisli ve ¢ok cikishi anten sistemi ile birlestirilmis dikgen frekans bdlmeli
cogullama (MIMO-OFDM), herhangi bir ilave gii¢ ve band genisligi tiiketimine ihtiyag
duymaksizin, yiiksek hizlarda veri iletimini ve servis kalitesini saglayan ¢ok tasiyicili
bir modiilasyon teknigidir. Ancak MIMO-OFDM  sistemlerinde evre uyumlu
demodiilasyon ve veri tespiti i¢in alic1 tarafta kanal diirtii cevabi gereklidir. Kanal diirtii
cevabini kestirmek i¢in kor ve pilot ton tabanli kanal kestirimciler kullanilir. Kor kanal
kestirim teknigi herhangi bir veri eklemesi yapilmadan kanalin istatistiksel verilerini
kullanarak kanal1 kestirir; ancak zaman degisimli ve soniimlemeli kanallardaki
performansit diigiiktiir. Pilot ton tabanli kanal kestiriminde sisteme sonradan eklenen
pilot tonlar kullanilarak kestirim yapilir. Bu kestirim teknigi kor kanal kestirimi ile
kiyaslandiginda soniimlemeli kanallarda daha iyi performansa sahiptir. Pilot ton tabanl
kanal kestiriminde en kiiciik kareler (LS), en kiiclik ortalama kareler (LMS) ya da en
kiiciik ortalama karesel hata (MMSE) gibi algoritmalar kullanilir. LS ve LMS
algoritmalarinin uygulamasi basit olmasina ragmen zaman degisimli kanallardaki
performanslar1 diistiktiir. MMSE algoritmasi sonlimleme etkilerine kars1 dayaniklidir;
ancak matris tersinin alinmasi, korelasyon hesaplamasi ve kanal giiriiltiisiiniin

istatistiksel verilerine ihtiya¢ duymasi nedeniyle karmasik bir algoritmadir.

Bu tezde ¢ok katmanli yapay sinir aglari, radyal tabanli sinir ag1 ve uyarlanabilir
bulanik sinir aglar1 gibi yapay zeka yontemlerinin O6grenme kabiliyetlerinden
faydalanarak MIMO-OFDM sistemlerinde kanal kestirimi yapilmis ve yukarida

bahsedilen klasik algoritmalarin dezavantajlar1 ortadan kaldirilmistir.



Vil

Ayrica pilot ton tabanli kanal kestirimde kullanilan pilot tonlarin nasil tasarlandiginin
kestirimci performansinda énemli bir etkiye sahip olmasindan dolay1 genetik algoritma,
pargacik siirii optimizasyonu, farksal gelisim algoritmasi ve yapay ar1 kolonisi
algoritmas1 gibi yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanarak pilot tonlarin yerleri
ve glicleri optimize edilmis ve bu sayede LS kanal kestirim algoritmasinin performansi

artirilmastir.

Anahtar Sozciikler: MIMO-OFDM, kanal kestirimi, MLP yapay sinir agi, RBF sinir
ag1, ANFIS, yapay zeka optimizasyon algoritmalari.
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CHANNEL ESTIMATION IN MULTIPLE INPUT-MULTIPLE OUTPUT
ORTHOGONAL FREQUENCY DIVISION MULTIPLEXING SYSTEMS BY
ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

Muhammet Nuri SEYMAN

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Ph. D. Thesis, June 2011
Thesis Supervisor: Prof. Dr. Necmi TASPINAR

ABSTRACT

Orthogonal frequency division multiplexing combined with multi input-multi output
antenna system, which provides high data rate transmission and quality of service, is a
multicarrier modulation technique without additional power and bandwidth
consumption. However, at the receiver side channel impulse responses are necessary for
coherent demodulation and data detection in MIMO-OFDM systems. In order to
estimate the channels, blind and pilot based channel estimators are used. Blind channel
estimation technique estimates the channels using channel statistics without any
additional data; but it’s performance is low over time varying and fading channels. In
pilot based channel estimation, channel is estimated by using data that is inserted to the
system. When this technique is compared with the blind channel estimation, it has better
performance in fading channels. In pilot based channel estimation, least square (LS),
least mean square (LMS) or minimum mean square error (MMSE) algorithms are used.
Although implementations of LS and LMS algorithms are easy, their performances are
low in time varying channels. MMSE algorithm is robust against to the fading affects;
however, it is a complex algorithm because it needs matrix inversion, correlation

computation and statistical information of the channel noise.

In this thesis, channel estimation is achieved in MIMO-OFDM systems by utilizing the
learning ability of artificial intelligence methods such as multi layered perceptron
artificial neural network, radial basis function neural network and adaptive neuro-fuzzy
inference system and the disadvantages of the classical algorithms that are mentioned
above are eliminated. Besides, since how to design the pilot tones that are used in pilot

based channel estimation has a significant effect on the estimation performance, the



X

placement and power of pilot tones are optimized using the artificial intelligence
optimization algorithms such as genetic algorithm, particle swarm optimization,
differential evolution algorithm and artificial bee colony algorithm. So that the

performance of LS channel estimation algorithm is improved.

Keywords: MIMO-OFDM, channel estimation, MLP neural network, RBF network,

ANFIS, artificial intelligence optimization algorithms.
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GIRIS

Tezin Literatiirdeki yeri

Son yillarda gerek ses ve goriintii iletimi gerekse yiiksek hizli internet uygulamalarinda
oldugu gibi biiylik band genisligi gerektiren uygulamalarda, yiiksek veri hizlarinda
iletime ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica yiiksek hizlarda veri iletiminin yapilmasina
olanak saglayan kablosuz iletisimin sabit iletisim aglarindan fiziksel olarak bagimsiz
olmasi, kablolu hatlarin kurulumu ve bakimindaki zorluklardan dolay1 yiiksek hizlarda

veri iletimini saglamak i¢in kablosuz iletisime talep giderek artmaktadir [1-5].

Genis banth kablosuz iletisimde iletisimin hizlanmasi yeni nesil iletisim sistemlerinin
ana hedefini olusturmaktadir. Hem yiiksek hizli iletime cevap vermesi hem de iletim
hattin1 verimli bir sekilde kullanarak hatta meydana gelebilecek girisimlere ve ¢oklu yol
kayiplarina kars1 olan verimliliginden dolay1r dikgen frekans bdlmeli ¢ogullama
(OFDM) teknigi yaygin olarak kullanilmaktadir. OFDM teknigi, yiiksek bit hizli bir veri
akisini birkag adet paralel diisiik bit hizli veri akisina boélen ve bu diisiik bit hizli veri
akislarin1 birkag tasiyiciyr modiile etmek i¢in kullanan bir veri iletim teknigidir [2-17].
OFDM kullanilarak toplam band genisligi dar bandli alt kanallara bdliinmekte ve ¢oklu
yol vyayilimlar1 yiiziinden meydana gelebilecek gecikme yayilimlart minimize
edilmektedir. Bu sayede daha az maliyetle frekans se¢imli kanallarda yiiksek veri hizli
iletim saglanir [2-5]. OFDM sistemleri, kablosuz ortamlarda genellikle frekans se¢imli
coklu yol tarafindan olusturulan semboller arasi girisim (ISI) problemine karst da
kullanilan bir tekniktir. OFDM’de her bir alt tasiyict sembolii, kanal diirtii cevabindan
daha uzun olusturarak diisiik veri hizlarinda modiile edilir. Bu yolla ISI azaltilabilir

[4,5].



Gezgin iletisim sistemlerinde ¢ok yollu séniimleme kanallarinin etkisi istenilen diizeyde
iletisimin saglanmasini zorlastirmaktadir. Verici ile alic1 arasinda kurulan kanal, bu iki
birim arasindaki engellerin (yiiksek binalar, daglar, v.s.) etkisi ve gezgin birimin
hareketi sonucu siirekli degismeye ugramaktadir. Kanalin diirtii cevabinin zamanla
degismesi alicida elde edilen isaretin asir1 soniimlenmesine neden olabilmektedir [1].
Sonlimleme etkilerine karst koyma yontemlerinden biri; ¢cok antenli, bir baska deyisle
cok girisli cok ¢ikish (multiple input multiple output, MIMO) sistemler kullanmaktir
[18-20]. Bu sistemlerde birden fazla verici ve alici anten kullanilir. MIMO sistemler tek
giris ve tek cikighh (SISO) sistemlere gore soniimlemeye karst daha fazla dayanikli
olmalarindan dolay1 son yillarda yiiksek hizlarda veri iletimine izin veren OFDM
sistemleriyle  birlestirilmektedir. Bu sayede bir MIMO-OFDM  sisteminde
sontimlemenin meydana getirebilecegi veri kayiplart en aza indirilerek daha az kayipl
ve kazanci yiiksek veri iletimleri gergeklestirilmektedir [18-20]. Ayrica uzay zaman
kodlart kullanilarak yapilan kodlama ile MIMO-OFDM sisteminin veri iletim basarimi
daha da artacak ve kanalda meydana gelebilecek veri kayiplar1 kodlamasiz sisteme gore
daha da azalacaktir [21-25]. MIMO-OFDM sistemi sahip oldugu avantajlar nedeniyle
glinimiizde DVB-T, DAB, WLAN gibi bir¢cok haberlesme sisteminde modiilasyon tipi
olarak kullanilmaktadir [26-29].

Fakat MIMO-OFDM sisteminin ¢ok tastyicilt olmast ve iletimin farkli kanallardan
yapilmast nedeniyle iletilen verilerin dogru alinmasi ancak alici tarafta kanal diirti
cevabinin (CIR) dogru bir sekilde tespit edilmesine yani kestirilmesine baglidir [30-60].
CIR’1n alict tarafta tam olarak tespit edilememesi durumunda kanallar arasi girisim
(ICI) meydana gelecek ve iletilen verilerin dogru alinmasi miimkiin olmayacaktir [30-
45]. Genel olarak CIR’1 kestirmek icin kor (blind) kanal kestirimi ve yapist alici
tarafindan bilinen pilot ton eklemeli kestirim olmak iizere iki farkli kestirim yontemi
kullanilmaktadir [30-45]. Kor kanal kestirim yonteminde herhangi bir veri eklemeksizin
kanal kestirimi yapilir. Ancak bu kestirim yonteminin performansimin soniimleme
etkisinin fazla oldugu ortamlarda yetersiz kalmasindan dolayr veri hizinin yiiksek
oldugu sistemlerde tercih edilmemektedir [30-32]. Pilot ton eklemeli kanal kestiriminin
performansi kor kanal kestirimine gore daha iyidir. Bu yiizden kablosuz aglar (WLAN)
ve karasal-sayisal video yayimciligt (DVB-T) gibi veri iletiminin hizli olmasinin

istendigi sistemlerde pilot ton eklemeli kanal kestirimi kullanilir [26-29]. Veri eklemeli



kanal kestirim yonteminde en kiiclik kareler (least squares: LS), en kiiciik ortalama
kareler ( least mean squares: LMS) ve minimum ortalamali karesel hata (minimum
mean square error: MMSE) gibi algoritmalar kullanilmaktadir [33-45]. Bu
algoritmalardan LS algoritmast matematiksel olarak kolay olmasina ragmen
performansi diisiik bir algoritmadir [34-37]. LMS algoritmasinin ise basit bir kullanimi
olmasina ragmen denklestirme olmasi durumunda ters katlama problemi nedeniyle bu
algoritmanin 6grenme basarimi ve hizi oldukga zayiftir. LMS algoritmasinda kullanilan
adim biytlkligii parametresi sabit olup kiiclik degerli oldugunda algoritma kararl
duruma daha yavas ulasirken biiyiik oldugunda ise kararsizlia neden olur. Bununla
birlikte sabit adim biyiikliigii zamanla degisen kanallarda zayif basarimla
sonuglanmaktadir. Bu nedenle her adimda hata degisimi dikkate alinarak adim
biiylikliigiiniin siirekli degistirilmesi gerekmektedir [41]. MMSE algoritmasi ise en iyi
performans gosteren klasik kanal kestirim algoritmalarindan biri olmasina ragmen
kanalin istatistiksel verilerini kullanarak kestirim yapmasi nedeniyle karmasik ve

uygulamasi zor bir algoritmadir [34,35].

Klasik yontemlerin yaninda, literatiirde yapay zeka teknikleri kullanilarak elde edilmis
caligmalar da bulunmaktadir [70-85]. Literatiirdeki mevcut ¢alismalardan [78] ‘deki
calismada MIMO OFDM sistemi ic¢in Tagaki-Sugeno-Kang tipi bulanik mantik
kullanilarak kanal kestirimi yapilmistir. [79]’da en biiyiik olabilirlikli ortak kanal ve
veri kestirimine dayanarak kor (blind) dengeleme yontemi gelistirilmistir. Bu
yontemdeki ortak en biiylik olabilirlik optimizasyonu iki seviyeli bir optimizasyon
dongiisiine ayrigsmaktadir. Bilinmeyen kanal modelini tanimlamak i¢in iist seviyede bir
mikro genetik algoritma uygulanirken iletilen veri dizisinin en biiylik olasilikli dizi
kestirimini saglamak amaciyla alt seviyede ise Viterbi algoritmasi kullanilmaktadir.
Elde edilen sonuglar, Genetik Algoritma temelli yontemin ortak kanal ve veri kestirimi
icin mevcut olan yontemlerden ¢ok daha iistiin bir performans sagladigini
gostermektedir. Gezgin haberlesmedeki kor kanal ve sembol kestirim problemi igin
yapay sinir aglarmin kullanildigi bir yaklasim [80]’de onerilmektedir. Kullanilan
yontem, kanal ve sembolleri tanimlamak amaciyla asir1 6rneklenen ve ¢oklu antenleri
kullanan deterministik kor kestirim metotlarina dayanmaktadir. Bu deterministik
yaklagimlar da en kiiciikk karesel hata Olgevini uygulamakta ve ardindan problemi

cebirsel olarak ¢ozmektedir. Yapilan ¢aligmada karesel maliyet fonksiyonunun YSA



enerji fonksiyonuna eslenmesiyle kestirim problemi YSA kullanilarak ¢6ziilmektedir
[80]. [81]’de kanal kestirimi icin ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilirken [82-
84]’deki ¢aligmalarda ise yapay sinir aglarmin bir tiirii olan radyal tabanli sinir aglari
kullanilarak kanal kestirimi yapilmaktadir. OFDM sistemlerinde uyarlanabilir bulanik
sinir aglarinin 68renme kabiliyeti kullanilarak yapilan kanal kestirimi de [70]’te yer

almaktadir.

Ayrica literatiirde, kanal kestiriminde kullanilan pilot tonlarin optimum bir sekilde
yerlestirilmesi ile kestirimci algoritmasinin performansiin artirildig: cesitli caligmalar
da bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan [48]’de Cramer-Rao sinir1, [46,47]’lerde ortalama
karesel hata degeri minimize edilerek optimum pilot ton yerlesimleri bulunurken [53]’te
ise kapasite maksimizasyonu ile optimum pilot ton tasarimi yapilmistir. [59] daki
calismada pargacik siirii optimizasyonu (PSO) kullanilarak gii¢ hatlar1 haberlesmesinde
kor kanal kestirimi yapilmistir. [60] no.lu c¢alismada OFDM sisteminde genetik
algoritma (GA) ve PSO kullanarak MMSE algoritmasinin optimal ¢6ziim verdigi durum

incelenmistir.

Tezin Amaci ve Onemi

Kablosuz haberlesme sistemlerinde genellikle alici ve verici antenin birbirini direkt
olarak goérmesi miimkiin olmaz. Bu durumda iletilen sinyal bir¢ok yoldan gelerek
alictya ulasir. Coklu yoldan aliciya gelen sinyalin rasgele genlik, faz ve gelis agilarina
sahip kopyalar1 olusur. Bundan dolay1 ¢oklu yoldan gelen sinyallerin alicidaki toplamu,
aliman sinyalin giiclinde sonlimleme olarak adlandirilan dalgalanmalara sebep olur.
Soniimleme etkilerini azaltmanin en iyi yontemlerinden biri; anten cesitlemesi olarak
bilinen MIMO sistemler kullanmaktir. MIMO sistemler ile birlestirilerek elde edilen
MIMO-OFDM  sistemleri ile kablosuz iletim ortaminda meydana gelebilecek
sontimleme etkileri azaltilarak tek girisli tek ¢ikisli OFDM sistemine gore yiiksek hizli
ve kaliteli veri iletisimi gergeklestirilir [18-20]. Ayrica uzay-zaman kodlar1 kullanilarak

sistemin performansini artirilabilir [21-25].

Ancak yiiksek hizli ve genis bandli radyo kanallarimin frekans se¢imli ve zamana

bagimli olmasi nedeniyle MIMO-OFDM sinyallerinin evre uyumlu demodiilasyonu i¢in



once kanal diirtii cevab1 (CIR)’m1 kestirmek gerekmektedir. Bu yiizden kanal kestirim

islemi MIMO-OFDM sistemleri i¢in 6nem arz etmektedir [33-60].

Literatirde OFDM sistemlerinde kanal kestiriminin yapilmasi amaciyla klasik
yontemlerin (kor kanal kestirimi, LS, LMS ve MMSE gibi), kullanildig1 bir¢ok ¢alisma
mevcut olmasina ragmen bu doktora tez calismasinin amact; sistem performansini
artirmak icin MIMO OFDM sisteminde yapay zeka tekniklerinden faydalanarak kanal
kestirimi yapmaktir. Bu sayede literatiirde yer alan mevcut klasik teknikler ile yapilmis
olan kanal kestirim islemlerinin sahip oldugu dezavantajlarin en asgari diizeye
indirilmesi saglanacaktir. Yapay zeka tekniklerinin en biiylik avantajlarindan birisi,
modellenmek istenilen sistemin matematiksel modelinin analitik olarak ifade
edilmesinin gerekmemesidir. Giris ve ¢ikis arasindaki iligskiyi karakterize eden veri
kiimelerinin bulunmasi, sistemi modellemek icin yeterlidir. Yapay zeka teknikleri
kullanilarak elde edilen degerler, bu teknikleri kullanarak kanal kestiriminin
yapilmasinin iyi sonuglar verecegini gdstermektedir. Bu tezde Oncelikle yapay zeka
yontemlerinden ¢ok katmanli yapay sinir aglari, radyal tabanli sinir aglart ve
uyarlanabilir bulanik sinir aglarinin 6grenme Ozellikleri kullanilarak MIMO-OFDM
sistemlerinde kanal kestirimi yapilmis ve ayrica dogada bulunan cesitli canlilarin
ozelliklerinden ve davranislarindan esinlenerek ortaya c¢ikarilmis genetik algoritma,
pargacik siirii optimizasyonu, farksal gelisim algoritmasi ve yapay ar1 koloni algoritmasi
gibi yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak pilot tonlarin yerlesim yerleri
ve giicleri optimize edilmis ve bu sayede LS kanal kestirim algoritmasinin performansi

artirllmastr.

Tezin ikinci bolimiinde, gezgin radyo karakteristikleri, dikgen frekans bdlmeli
cogullama teknigi, ¢ok girisli cok ¢ikisli OFDM sistemleri ve bu sistemlerde kullanilan

kanal kestirim yontemlerinden bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde, yapay zeka yontemlerinden olan ¢ok katmanli yapay sinir aglari,

radyal tabanli sinir aglar1 ve uyarlanabilir sinir aglar1 agiklanmistir.



Dordiincti boliimde, yapay zeka optimizasyon algoritmalardan genetik algoritma,
pargacik siirii optimizasyonu, farksal gelisim algoritmasi ve yapay ar1 koloni algoritmasi

ayrintilt bir bicimde agiklanmugtir.

Besinci boliimde yapay zeka yontemleri ve yapay zeka optimizasyon algoritmalar ile

elde edilen simiilasyon sonuglar1 verilmistir.

Altinc1 ve son boliimde ise elde edilen simiilasyon sonuglarina gore degerlendirmeler

yapilmis ve daha sonra yapilacak ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



1. BOLUM

COK GIRIiSLI-COK CIKISLI DiIKGEN FREKANS BOLMELi COGULLAMA
(MIMO-OFDM)

1.1. Gezgin Radyo Kanal Karakteristikleri

Gergek zamanli haberlesme sistemlerinde alinan sinyal; zayiflamis, yansitilmis veya
kirilmig bilesenlerden olugmaktadir. Ayrica kanalda bulunan giiriiltii, alict ya da
vericinin hareketinden dolayr meydana gelecek tasiyici frekans kaymalari (Doppler
kaymasi) ve ¢ok yollu soniimleme etkisi de sistem performansini olumsuz
etkileyecektir. Bu ylizden haberlesme sisteminin performansi dogrudan radyo kanal
karakteristiklerine baglhidir [1]. Radyo kanal karakteristiklerini etkileyen bazi faktorler

asagida yer almaktadir.

1.1.1. Zayiflama

Zayiflama, bir noktadan digerine iletim esnasinda c¢esitli sebeplerden dolay1 sinyal
giiciindeki diismedir. Bu olay; yol uzunlugu, sinyal yolunda tikanma ve ¢oklu yol
etkileri tarafindan meydana getirilebilir. Vericiden aliciya kadarki yol igerisinde goriilen
sinyal hattin1 tikayan herhangi bir obje, zayiflamaya neden olabilir. Sekil 1.1°de baz1
radyo yayilim etkileri yer almaktadir.[1]

—
———

. —— .
Baz istasyonu e Binalar
sinyali S — e R
i —— Kirilmis ———
——

-

sinyal Yansitimig

Sekil 1.1. Radyo yayilim etkileri.



1.1.2. Golgeleme

Sinyal golgeleme, alic1 ve verici arasinda bir ttkanma olur olmaz meydana gelebilir.
Genel olarak bu olay binalar, tepeler tarafindan olusturulur ve 6nemli bir cevresel
zayiflama faktoriidiir. Golgeleme, binalardaki golgelemeler yiiziinden yiiksek yapili
bolgelerde olusur. Ama tepelerdeki golgelemeler iletisim sistemlerindeki sinyaller igin
bliyiik problem olabilirler. Golgeleme probleminin iistesinden gelebilmek ve tikanma

sayisini minimize etmek i¢in verici, miimkiin oldugunca yiiksege ¢ikartilmalidir [1].

1.1.3. Kirilma

Kirilma, sinyalin binalar, araglar, ya da buna benzer kirict etkiler nedeniyle cesitli
parcalara ayrilmasidir. Kirinim miktari, yiiksek frekansh sinyalden daha diisiik frekans

kirinimlari kullanilan radyo frekansina bagimlhidir [1].

1.1.4. Doppler Kaymasi

Bir dalga kaynag1 ya da alicidan biri hareket ettirildigi zaman alinan sinyalin frekansi
kaynak ile ayni olmayacaktir. Bir sinyal kaynagi hareket ettirildigi zaman alinan sinyal
frekans1 kaynaginkinden yiiksek olacaktir. Eger biri digerine yaklastirilirsa frekans
diisecektir. Bu olaya Doppler Kaymas: denilmektir. Bu etki gezgin radyo sistemleri

gelistirilirken dnemlilik arzeder.

Frekans miktar1 kaynak ve alic1 arasindaki iliskili harekete ve dalganin yayilim hizina
baglhdir. Doppler etkisi yliziinden meydana gelen frekans degisimi asagidaki gibi

yazilabilir:

Af =+f, (1.1)

v
CO
Burada Af alicida goriilen kaynak frekansindaki degisim, f, kaynak frekansi, V alici

ve verici arasindaki hiz farki, C; ise 151k hizidir [33].

1.1.5. Gecikme Yayilimi

Bir vericiden alinan radyo sinyali, tipik olarak direkt sinyal art1 binalar, daglar ve diger

yapilardan yansiyan sinyallerden olusur. Daha sonra direkt sinyal extra yol uzunlugu



ylziinden farkli ayrilma zamanlarina yiikseltilir ve zaman igerisinde alinan enerji
yayilir. Sayisal bir sistemde gecikme yayilimi semboller arasi girisime sebep olur. Bu
durum, coklu yol sinyalleri ile bunlari takip eden sembollerin iist {iste binmeleri
yiliziindendir. Bu olay yiiksek bit hizli sistemlerde dikkate deger hatalara sebep olur.
Gecikme yayiliml sinyal Sekil 1.2°de goriilmektedir. Gecikme yayiliminin sinyal biti
zamaninin %50 sinden fazla oldugu durumlarin dikkate alinmasi gereklidir. Aksi halde

verilerin dogru alinmas1 miimkiin olmayacaktir [1].

direkt sinyal

I AN S A
o e

vanatilong ve gecilani g sirgral

Al ann W ey
S S S \_ zaman

ahinian sinyal

NWAWIS
VARV

Sekil 1.2. Gecikme yayilimli sinyal.

1.1.6. Cok Yollu Soniimleme

Cok yollu soniimleme, bir isaretin vericiden aliciya Sekil 1.3’de goriildiigii gibi bir¢cok
yoldan ulasmasi nedeni ile alicida elde edilen isaretin genliginde ve fazinda ani
degisimlere neden olur. Bu yiizden ¢oklu yoldan gelen sinyallerin alicidaki toplami
alinan sinyalin giiciinde dalgalanmalara sebep olur. Bu dalgalanmalar soniimleme olarak
adlandirilir. Coklu yol sonlimlemesine ek olarak ¢oklu yol yaymimi iletilen sinyalin
alictya ulagmasi i¢in gerekli olan zamani uzatir. Zamandaki bu dagilim gecikme
yaymimi olarak adlandirilir. Alictya farkli zamanlarda ulasan birden ¢ok isaretin
girisimi sonucu meydana gelen soniimleme giiniimiizde hiicresel ve kisisel iletisim
sistemlerinde sik¢a karsimiza ¢ikan ve etkisinin azaltilmasi gereken 6nemli bir bozucu

etkendir [1].
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Sekil 1.3. Coklu yol etkisi.

1.1.7. Cok Yollu Soniimleme Etkileri

Cok yollu yayilim iletilen isaretin diiz (flat) ya da frekans secici (frequency selective)

soniimlemeye ugramasina neden olur.

1.1.7.1. Diiz Soniimleme (Flat Fading )

Eger gezgin radyo kanali, iletilen sinyalin band genisliginden daha fazla band
genisligine ve bu band genisligi boyunca sabit kazan¢ ve dogrusal faz yanitina sahipse
alicidaki isaret diiz soniimleme’ye ugrar. Diiz soniimlemede kanalin ¢ok yollu yapisi
iletilen isaretin spektral karakteristiginin alicida aynen korunacagi anlamina gelir. Fakat,
alicidaki isaretin giicii zamanla degismektedir; ¢ilinkii ¢ok sayida yolun etkisiyle kanalin
kazancinda degismeler olmaktadir [33]. Diiz soniimlemeli kanallar “genlik degistiren
kanallar” olarak ta bilinir ve kanala gonderilen isaretin band genisligi kanalin band
genisliginden ¢ok daha dar oldugundan “dar bandli kanallar” olarak da bilinmektedirler.
Diiz soniimlemeli kanallar derin soniimlemelere neden olurlar, bunun i¢in soniimleme
olmayan kanallara oranla daha diisiik bit hata olasiligi elde etmek icin gdonderilecek
isaretin giici 20 yada 30 dB fazla olmalidir [33]. Ozetlenecek olursa bir isaretin diiz

sonlimlemeye ugramast icin,

B, << B. (1.2)
T >> o (1.3)

olmalidir. Burada T, isaretin simge periyodu; Bs, isaretin band genisligi; o, kanalin

gecikme yayilimi; B, kanalin uyum band genisligidir.
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1.1.7.2. Frekans Secici Soniimleme (Frequency Selective Fading)

Eger kanal iletilen sinyalin band genisliginden daha dar bir band genisligi boyunca sabit
kazan¢ ve dogrusal faz yanitina sahipse bu kanal frekans segici soniimlemeli kanaldir.
Bu durumda kanalin diirtii yanit1 iletilen sinyalin periyodundan daha biiyiik ¢ok yollu
yayilima sahiptir. Bu sekilde alicidaki sinyal génderilen sinyalin zayiflamig ve zamanda
gecikmis bircok bileseninden olusacaktir ki bu durumda alicida isaret bozulmaya
ugramig olur. Frekans secici soniimleme iletilen simgelerin kanal i¢inde zaman
yayilimina ugramalarindan kaynaklanmaktadir. Bu yiizden bu kanallar semboller arasi
girisime (ISI) neden olurlar [33]. Frekans secici sonliimlemede iletilen isaretin band
genisligi kanalin band genisliginden biiyiiktiir. Yine, frekans segici soniimleme c¢ok
yollu gecikmelerin iletilen simgenin periyodunu ge¢mesi sonucu meydana gelir.

Ozetlersek, frekans secici soniimleme durumu igin

B, > B (1.4)

T, <o (1.5)

olmalidir.

1.1.8. Doppler Yayilimi1 Sonucu Olusan Soniimlemeler
1.1.8.1. Hizh Soniimleme (Fast Fading):

Hizli soéniimlemeli kanalda kanalin diirtii yanit1 bir simge periyodu boyunca ¢ok hizl
degisir. Bu durum kanalin uyum zamanimnin (T,) iletilen sinyalin simge periyodundan
(Ts) daha kiiciik oldugu anlamina gelmektedir. Bu kanal tiirtinde Doppler yayilimidan
dolay1 frekans yayilimi meydana gelir ve isaret bozulmalarina neden olur [33]. Hizli

soniimleme su durumlarda meydana gelir:

T, > T (1.6)

B, < By (1.7)

Bir kanalin hizli ya da yavas soniimlemeli kanal olmas1 bu kanalin diiz ya da frekans
secici soniimlemeli kanal oldugunu belirtmez. Hizl1 soniimleme sadece kanalin hareket

sonucu degisme orani ile ilgilidir. Diiz sontimlemeli kanalda ise kanalin diirtii yanitinin
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sadece bir delta islevi (gecikmesiz) oldugunu diisiinebiliriz. Bundan dolay1, diiz, hizli
sontimlemeli kanal delta islevi genliginin degisimi iletilen temelband sinyalin degisim
oranindan daha hizli oldugu kanaldir. Frekans segici, hizli séniimlemeli kanalda ise her
bir ¢cok yollu elemanin zaman gecikmesinin, genliinin ve fazinin degisimi iletilen

sinyalin degisim oranindan hizlidir [32].

1.1.8.2. Yavas Soniimleme (Slow Fading):

Yavas sonlimlemeli kanalda kanalin diirtii yaniti, iletilen temelband isaretin degisimine
gbre daha yavas degismektedir. Bu durumda kanalin birka¢ simge periyodu boyunca
sabit oldugu disiiniilebilir. Frekans bolgesinde, kanalin Doppler yayilimi (Bg) temel
band sinyalin band genisliginden (Bs) cok kiiciiktiir [33]. Yavas sOniimleme su

kosullarda meydana gelir:
Ty << T¢ (1.8)
By >> By (1.9)

Gezgin birimlerin hizlar1 ve temelband sinyalin karakteristigi iletilen sinyalin hizli ya da

yavag soniimlemeye ugrayip ugramayacagini belirler [33].

1.2. iletim Cesitlemesi

Cok yollu soniimlemenin sistem performansi lizerinde meydana getirdigi etkiyi
azaltmanin en etkili yollarindan biri ¢esitleme islemidir. Cesitleme, alic1 tarafta
gbonderilen isaretin istatistiksel bagimsiz birden fazla kopyalarinin elde edilmesi i¢in
kullanilan bir yontemdir. Cok yollu kanallar iizerinden alicida elde edilen isaretler, derin
soniimlemelere neden olabilmekte ve bundan dolay: alicida hata miktar1 asir1 derecede
artabilmektedir. Sinyalin birden fazla kopyasinin farkli soniimlemeli kanallardan
gonderilmesi ile bu bilgi sinyalinin séniimleme sonucu ortadan kaybolmasi ihtimali
azalacaktir. Cesitleme, sadece sOniimleme etkisini azaltmakla kalmayip iletim giicii
gereksinimi de azaltacaktir. Bu nedenle kablosuz veri iletiminde hem performans hem
de iletim giicli tasarrufu bakimindan 6nemli bir yere sahiptir [1]. Asagida kablosuz

kanallarda kullanilan bazi ¢esitleme yontemleri yer almaktadir:
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1.2.1. Frekans Cesitlemesi

Ayni sinyalin birbirinden bagimsiz birden ¢ok kopyasini elde etmek i¢in ayni sinyalin
birbirinden farkli frekanslarda ve frekanslar arasi minimum band genisliginin uyum

band genisliginden (B.) fazla oldugu tasiyicilar ile iletilmesine Frekans Cesitlemesi

denir. Bu teknigin dezavantajlari, ek band genisligi gereksiniminin yaninda daha fazla
iletim giici ve frekans c¢esitlemesi icin kullanilan kanal sayist1 kadar alici

gerektirmesidir.

1.2.2. Zaman Cesitlemesi

Birbirinden bagimsiz c¢esitlenmis sinyaller elde edebilmek igin ayni sinyal bilgisi
birbirinden farkli zaman dilimlerinde gonderilir. Birbirini takip eden zaman dilimleri

arasindaki zaman ayrimi kanalin uyum zamanin (7, ), gegmelidir. Uyum zamam (7. ),

Doppler kaymasina, yani tasiyici frekansa ve gezgin birimin hizina baglhidir. Bu teknigin
dezavantajlarindan bazilari, gezgin birimin ¢ok yavas ilerlemesi durumunda

istenmeyecek kadar gecikmelerin olmasi ve yiiksek iletim giicii gerektirmesidir [1].

1.2.3. Uzay Cesitlemesi (Anten Cesitlemesi)

Uzay ¢esitlemesi, hiicresel radyo sebekelerinde kullanilan en yaygin teknik olmasinin
yaninda ek frekans spektrumu gerektirmeyen bir tekniktir. Bu gesitleme tekniginde
verici ve alicinin her ikisinde ya da sadece birinde birden c¢ok anten kullanarak
birbirinden bagimsiz soniimlemeli kanallar {izerinden iletim saglanmaktadir. Bu
cesitleme yontemi ¢ok girisli ¢ok ¢ikisli (MIMO) haberlesme sistemlerinin temelini
olusturmaktadir [1].

1.3. Dikgen Frekans Bolmeli Cogullama (OFDM)

Dikgen frekans bolmeli ¢ogullama, yiiksek hizli veri akisini belli sayida alt tastyict
lizerinden es zamanli olarak toplam hiz de§ismeyecek sekilde, alt bantlardan diisiik
hizda gondermeyi saglayan bir modiilasyon ve ¢ogullama teknigidir [2-17]. Bdylece alt
tastyicilar igin sembol siiresi artar ve ¢ok yollu gecikme yaymimi tarafindan zamanda

meydana gelen sagilmanin semboller arasi karisima sebep olmasi engellenir. Semboller
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arasi karisimin olmamasi ise kanalin her bir alt bant i¢in diiz soniimlemeli hale gelmesini
saglamaktadir. OFDM sembolleri i¢in koruma zamani eklenerek semboller arasi girisim
problemi neredeyse tamamen yok edilir. Ayrica OFDM de Sekil 1.4’te gortldigu gibi
tagtyict spektrumlarinin birbiri {izerine binmesi ve alt tasiyicilarin birbirine dikgen
olmas1 nedeniyle mevcut band genisligi verimli bir sekilde kullanilacak ve spektral

verimlilik saglanacaktir. Bu sayede veri iletimi yliksek hizlarda yapilabilecektir [2-17].

Kanal O Kanal 1 Kanal 2
_/'&\ . ,’"\ _/A\

{ v
Dikgen Alttagiyicilar
AT » P
RN TTTIN RTTT
L | | | | f
| [ | | |

\I
>

Frekans

Sekil 1.4. Dikgen alt tasiyici yerlesimi.

1.3.1. OFDM Sistemlerinde Dikgenlik

Bir iletim sisteminde amag, kanaldaki band genisligini olabildiginde kiiclik olacak
sekilde ayirarak tasiyicilara minimum frekans tahsisini saglamaktir. Her bir tasiyicinin
bir sembol periyodu iizerinde tam say1 periyotlara sahip olmasi sayesinde sistemdeki
diger tasiyicilarin her birinin merkez frekansinda bir sifir meydana gelecek ve alt
tastyicilarin birbirine dikgen olmasi saglanacaktir. Tastyicilarin bir birine dikgen olmasi
durumunda, tasiyicilar arasinda spektral olarak iist liste binme olmasina ragmen
tagtyicilara minimum frekans tahsisi saglanarak spektral verimlilik elde edilecektir.
Matematiksel olarak dikgenlik, su sekilde ifade edilir [2-9]: Sistemdeki n. alt tastyicinin

v, oldugu ve v alt tagtyici kiimelerine sahip oldugumuzu kabul edelim.

pP=9q
P#q

b . K
[v, v, @dt = {O (1.10)

olmasi durumunda alt tastyicilar birbirine dikgendir. Bu ifadede; ‘*’ kompleks eslenik

islemini gostermektedir [2-9].
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1.3.2. OFDM Sinyallerinin Uretilmesi

Temel olarak OFDM sinyallerini elde etmek igin Oncelikle sistemde kullanilacak
modiilasyon islemine baglh olarak gerekli olan tayfin se¢imi yapilir. Ters hizli Fourier
dontistimii (IFFT) kullanilmasi ile frekans ekseninden zaman eksenine doniisiim
saglanirken aynm1 zamanda alt tastyicilar da iiretilecektir. Kullanilacak IFFT boyutu
coklu yolun meydana getirecegi etkilere karsi sistemin direncini artiracaktir. Sonrasinda
ise semboller aras1 girisimden korunmak i¢in {iretilen OFDM sinyallerine periyodik 6n

ek eklenir. OFDM sinyal {iretimi i¢in yapilan islemler asagida yer almaktadir.

1.3.3. OFDM’ de IFFT Kullanarak Alt Tasiyicilarin Uretilmesi

Bir OFDM isareti, kullanilan modiilasyon tipine bagli olarak modiile edilen alt
tagiyicilarin toplamindan olusmaktadir [2-7]. Eger; d;’ler karmasik QAM sembolleri, N
alt tasiyici sayisi, T sembol siiresi ve f; tasiyici frekansi ise t=t; aninda baslayan bir

OFDM isareti;

N
2

s(t)= Re Z di+NS/2 exp(j27‘c[

N

==

2

i+0.5

3 i< .
(t ts)] ,t, <t<t +T igin (1.11)

0 , diger

olacaktir. Literatiirde ¢ogunlukla Denk.(1.12)’de verilen kompleks temel bant
notasyonu kullanilmaktadir. Bu gosterimde gercel ve imajiner kisimlar, sonu¢ OFDM
isaretini iiretmek i¢in, istenilen tasiyici frekansin kosiniis ya da siniisii ise ¢arpilmasi

gereken OFDM sinyalinin es faz ve dikgen kisimlarina kars1 gelmektedir.

. i
s(t) = z dicn, 2 exp( ‘]2”F(t_t5) , t <ttt +T igin (112)

0 R diger

Sekil 1.5, bir OFDM isaretinden alinan dort alt tasiyictyr gostermektedir. Her bir alt
tastyicinin T araliginda tamsay1 salinimlara sahip olduguna ve bitisik alt tasiyicilar
arasindaki salinimlarin bir digerinden farkli olduguna dikkat edilmelidir. Bu 6zellik alt

tastyicilar arasindaki dikgenligi agiklamaktadir.
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Ornegin Denk.(1.12) deki J’nci alt tasiyici, isaretin J/T frekansi ile demodiile edilir ve
ardindan isaretin T saniye iizerinden integrali alinirsa sonug, Denk(1.13)’teki gibi
yazilir. Demodiile edilmis alt tastyici i¢in bu integrasyon, QAM degeri olan istenilen
dy:np2 ¢ikisini vermektedir. Diger biitlin alt tasiyicilar igin integrasyon sifirdir, ¢iinkii (i-
/T frekans farkliligi T integrasyon araliginda integrasyon sonucunun sifir olmasini

saglayan tamsayi1 salinimlar tiretir [1].

NY
t,+T ; 7—1 ;
‘[ exp(.]zﬂ-_(t_tv )jz di+N /2 eXp(]zﬂ._(t_tv)dt
" r )= r
2
N (1.13)
2 . l' _j
= Z dioy pexp(j2r—=(@—t)dt=d,  ,T
N Ni s T s
T2

Sekill.5. Bir OFDM isaretindeki dort alt tasiyict 6rnegi.

Farkli OFDM alt tasiyicilarinin dikgenligini gdstermenin baska bir yolu da; Denk.
(1.11)’e gore, her OFDM isareti; 7 saniye araliinda sifir olmayan alt tasiyicilar
icermektedir. Bdylece bir isaretin spektrumu, tasiyici frekansindaki Dirac darbeler
grubu ile 7 saniye periyodunda 1, aksi taktirde sifir olan kare darbelerin spektrumunun
konvolosyonudur. 1/7°nin tamsay1 ¢arpani olan biitiin frekanslar i¢in, sifirlar1 olan kare
darbenin genlik spektrumu, sinc(nf7)’ye esittir. Bu etki her bir alt tagiyicinin Ortiisen

sinc tayfinin gosterildigi Sekil 1.4’ te goriilmektedir. Sekilden de goriilecegi gibi her bir
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alt tagiyici spektrumunun maksimumunda diger biitiin alt tastyicilarin tayfi sifirdir. Bir
OFDM alicisi, spektrum degerlerini her bir alt tasiyicinin maksimumuna denk diisen bu
noktalarda hesapladig i¢in, diger alt tasiyicilardan herhangi bir girisim olmaksizin her

bir alt tagiyiciy1 serbestce demodiile edebilir.

Denk.(1.12) ile tanimlanan karmasik temel bant OFDM sinyali Ny adet QAM giris
semboliiniin ters Fourier Donlisiimiinden bagka bir sey degildir. Bunun da ayrik zaman
esitligi ters ayrik Fourier Doniistimii olup, t sliresinin drnek sayisi n ile degistigi (1.14)

ifadesinde verilmektedir [2-7].

S(n):Nfdi exp[jZn%) (1.14)

i=0

1.3.4. OFDM Sinyaline Koruma Arahginin Eklenmesi

Cok yollu kanallarda soniimleme etkisi, ¢ok tastyicili sistemlerde sembollerin iist {iste
binmesine neden olacak ve semboller arasi girisim meydana getirecektir. OFDM’nin
sahip oldugu en 6nemli 6zelliklerden bir tanesi de ¢oklu yol gecikme yayilimlarinin
meydana getirdigi olumsuz etkilere karst dayanikliliginin  olmasidir. OFDM
sistemlerinde, semboller arasi girisime kars1 dayanikliligi saglamak i¢in periyodik 6n ek
(cyclic prefix) olarak adlandirilan koruma araligi eklenir. Periyodik 6n ek, OFDM
semboliiniin son pargasinin bir kopyasidir. Bu 6n ek, iletilen sinyalin periyodikligini
saglar ve tastyicilarin dikgenligini etkilemez. Ayni zamanda sembollerin tasiyicilari
arasinda meydana gelebilecek girisimden ka¢inmada rol oynar. Periyodik 6n ek (CP)

yerlestirme islemi Sekil 1.6’da goriilmektedir.

o

Cyohe simyal sirpral son
Prfix ill: pargas: pamas1
1._‘,_) i
\LT‘ F A
T
T

Sekil 1.6. Periyodik 6n ek ekleme islemi.
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Bu islemde OFDM semboliiniin son v uzunluklu 6rnegi sembol dizisinin basina eklenir.
Alic tarafta ise eklenen bu koruma araligi kaldirilir. Periyodik 6n ek uzunlugu, ISI ve
ICI olmayacak sekilde maksimum kanal gecikme yayilimindan daha uzun yada esit

olacak bigimde se¢ilmelidir [2-5].
1.4. MIMO-OFDM Sistem Modeli

Bir OFDM sisteminin, zamanla degisen ya da frekans secici kanallar iizerindeki sistem
kapasitesini gelistirmek ve cesitlilik kazancini artirmak i¢in alici ve verici katlarinda
anten dizileri ile birlestirilmesi sonucunda ¢ok girisli ¢cok ¢ikislt dikgen frekans bolmeli
cogullama (MIMO-OFDM) sistemleri elde edilmektedir. Haberlesme sistemlerinde
MIMO-OFDM kullanarak, sadece yliksek hizlarda veri iletimi saglamakla kalmayip
ayni zamanda sistem performansinin da dikkate deger bir bigimde artirtlmasi saglanir

[18-20]. Sekil 1.7°de N, verici, N, alict, n OFDM sembolii ve K tane alt tasiyicidan

olusan bir MIMO-OFDM sisteminin blok diagrami goriilmektedir.

Tx Ant.-1
o — . S .
NI 12l el e g
Uzay @Rt ';UE Tx Ant.-N
Verl I modiilasyon > Zaman | © LI rL_—> | i
girisi Kodlama| , _ _ S
> »>
R
i il
VERICI
Rx Ant.-1
e P EDN
| [e . »n s | F
: Uzay [ &| 23] ¢ |7 : .
veri < < _ ]
1Kis1 <4—{ Demodiilas. [« Zaman « — — — Rx Ant.-N
SIS Kod |+ |
h wn P . H P . -] P . : -]
— [ = F
Kanal < ALICI
Kestirimi |

Sekil 1.7. MIMO-OFDM sistem modeli.

Sekil 1.7°den goriilecegi lizere sistemin girisinden gelen ikili veriler, kullanilacak

modiilasyon tipine bagl olarak gruplandirildiktan sonra modiile edilir. Daha sonra kanal
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icerisinde meydana gelebilecek kanal bozulmalarinin 6niine gegmek i¢in uzay zaman
kodlamasi yapilir ve olusan kodlanmis semboller anten sayisina bagli olarak ayrilir. Her
bir antene bagli olan kolda birer OFDM yapist yer almaktadir. Her bir OFDM yapisinda
seri veri akisi, alt tasiyicilarin olusturulmasini saglayan ters hizli Fourier doniisiimii
(IFFT)’niin alinabilmesi i¢in paralele doniistiiriiliir ve sonrasinda ise kanal kestirimini
saglamada kullanilan pilot semboller eklenir. Bu durumda iletilecek olan sembol

vektorii asagidaki gibidir:
X(n,k1=[X"[n,k],...; X V" [n,k]]" k=0,.,K-1 (1.15)

Ifadede X“[n, k], i. anten ve n. alt tastyicida iletilen semboldiir. X[n,k] semboliiniin

IFFT si alinir ve CP eklenmesi (L, ) durumunda S, [m] OFDM sembolii elde edilir:

z}nnﬂy”““ m=—Lgp,.. K

- K -1
S, [m] = 1/ oo (1.16)

bu durumda her bir OFDM sembol siiresi N = K + L., olacaktir. Daha sonrasinda

olusan bu sembol vektorii seri hale doniistiiriildiikten sonra 7. antenden iletilir. Iletilen

bu sembol vektori
= >.S,[m—nN] (1.17)

dir. N, verici ve N, alict antenin kablosuz kanal diirtii cevab1 asagidaki gibi ifade
edilir:

hyx, (0= ENy (De(t=Ty), ) (1.18)
]

Ifadedeki T\, [ yolun gecikmesi ve &\, [ yolun kompleks genligidir. &),

istatistiksel olarak bagimsiz Gaussian dagilimli genis anlamda duragan prosestir. ¢

zamaninda frekans cevabi ise

Hyp, (6 1) = [l D s = C(NEN e ™ (1.19)
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olup C(f) asagidaki gibidir:
C(f)= fwc(r)e-f“ﬁdr dir. (1.20)
j. alict antenden alinan sinyallerin 6ncelikle CP si kaldirildiktan sonra FFT si asagidaki

gibi alinir:

K-1

Y[n,k]= > y[nN +mle 2" x (1.21)

1
T
Bu durumda alinan sinyal vektorii asagidaki gibidir:

Y[n,k]= Zdeg Fh +W/n,k] i=12,.,N, (1.22)
j=12...N,
Esitlik (1.22)’deki X[n, k] sembol vektorii, K x1 boyutlu D[n,k] veri vektorii ve K x1

boyutlu pilot sembol vektoriiniin toplamimdan olusmaktadir. W/[n, k] toplamsal beyaz

Gauss giiriiltiisiidiir. 4"/ ifadesi i. verici antenden j. alic1 antene olan L x1 boyutlu

kanal diirtli cevabidir. F' ise asagida esitligi verilen K x K boyutlu DFT matrisidir:

Foy Fo, Fy o
F, F, F

F= 1,0 11 1LV (1.23)
Fyao Fyag Fyina

Ifadedeki u. kolon ve v. satirin elemani olan F

u,v?

(/K )e ™5 ya esittir. Bu

durumda esitlik (1.22) asagidaki gibi yeniden yazilabilir:
Y/[nk]= ZDM [n,k1Fh"™ + ZBM [n,k1Fh™ +W/[n,k] (1.24)

Eger (1.24) esitligini basitlestirilmis sekilde yazarsak:

Y =Gh' + Ah’ + W’ (1.25)
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elde edilir. Esitlikteki 4’ =[#""",..h"""']" N,L boyutlu kanal diirtii cevabr,

G=[D! F..DY F]ve A=[B)

diag diag diag

F..,B) F1 KxN,L boyutlu matrislerdir. (.)"

diag
matrisin transpozudur. MIMO-OFDM sisteminde N, x N, lik her bir kanalin kanal

diirtii cevabiin kestirilmesi gerekmektedir. Kestirim islemi sonraki alt bdliimde
anlatilacak cesitli algoritmalar kullanarak yapildiktan sonra uzay zaman kodlu
sembollerin kodu ¢ozillir ve demodiilasyon isleminden ikili veriler elde edilir

[37,38,46].

1.5. MIMO-OFDM Kanal Kestirimi

Frekans se¢imli ve zaman degisimli iletim kanalinin dogasindan kaynaklanan genlik ve
faz kaymalar1 nedeniyle OFDM sisteminde modiile edilmis iletim bitleri iletim boyunca
bozulmalara maruz kalirlar. Alic1 tarafta iletilen bu bitlerin dogru olarak alinmasi ve
evre uyumlu demodiilasyonun yapilabilmesi i¢in kanaldaki bu degisimlerin dikkate
alimmasi1 ve kanal diirtii cevabinin elde edilmesi gerekir. Kanal diirtii cevabinin dogru
bir sekilde tespit edilmesi MIMO-OFDM sisteminin performansini  dogrudan
etkilemektedir. Alicida evre uyumlu demodiilasyon ic¢in gerekli olan kanal diirtii
cevaplar1 kanal kestirim yontemleri ile elde edilir [30-60]. Literatiirde genel olarak
kanal diirtii cevaplarini kestirmek i¢in kor kanal kestirimi ve yapisi ve pozisyonu alici
tarafta bilinen pilot ton eklemeli kanal kestirimi olmak {izere iki fakli kestirim yontemi
yer almaktadir [30-60]. Bunlardan kor kanal kestirim yonteminde sonradan herhangi bir
veri eklemesi yapilmaksizin kanal kestirimi yapilir. Ancak bu yontemin performansi
kablosuz kanallardaki yiliksek hizli veri iletimi i¢in diisiik kalmaktadir. Ayrica uygulama
bakimindan kanalin istatistiksel verilerine fazlasiyla ihtiya¢ duymasi nedeniyle pilot ton
eklemeli yonteme gore daha karmasik bir yontemdir [30-33]. Pilot ton eklemeli kanal
kestirim yoOnteminde ise ya belirli periyotlarla OFDM alt tasiyicilarina pilot tonlar
yerlestirilir ya da her bir OFDM semboliine pilot tonlar eklenerek kanal kestirimi
yapilir. Bu pilot tonlar1 kullanarak cesitli kanal kestirim algoritmalari ile kanal diirti
cevaplar1 elde edilir. Pilot ton eklemeli kanal kestiriminin performansit koér kanal
kestirimine gore daha iyidir [33-45]. Bu yiizden kablosuz aglar (WLAN) ve karasal-
sayisal video yayinciligi (DVB-T) gibi veri iletiminin hizli olmasinin istendigi

sistemlerde pilot ton eklemeli kanal kestirimi kullanilir [26-29].
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1.5.1. Kor Kanal Kestirimi

Kor kanal kestiriminde kullanilan alt uzay (subspace) algoritmasi ile kanal kestirimi su
sekilde yapilir: Alman r veri vektoriiniin otokorelasyon matrisi R, asagidaki gibi

verilir:
R, =E{r" | (1.26)

Giiriiltiiniin iletilen verilerden bagimsiz oldugu varsayilirsa R matrisi asagidaki gibi

ifade edilir:

R =AR,A" +R, (1.27)
Bu ifadede R, =FE {dd " } gonderilen veri vektoriiniin otokorelasyon matrisi,
R, =E {be } ise giirtiltiinlin otokorelasyon matrisidir.
R matrisinin kosegen degerleri asagidaki gibidir:

R, =Udiag(A,... 4, Aprat-Axpyn-n U (1.28)

Ifadede U kosegen vektorleri, A, kosegen degerleridir. Bu kosegen degerler
G =[G,....G,] ile gosterilebilir. Ifadedeki g =k(N—-M)+PN—LN dir. G, AR, A"

uzayini kapsar ve dizi uzayina dikgendir. Bu durumda
GI'4=0 i=12,.,g (1.29)

dir. Bu durumda kanal kestirimi asagidaki ikinci dereceden fonksiyonun optimize

edilmesi yapilir [30]:

A g
h= argmin{ZGiHAAHGi} (1.30)

(I =
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1.5.2. Pilot Ton Eklemeli Kanal Kestirim Yontemleri

Kanal kestirimini saglamak igin pilot tonlarin yerlesimi i¢in agsagida yer alan iki temel

yontem bulunmaktadir [34]:

e Blok tip pilot ton yerlesimi.

e Tarak tip pilot ton yerlesimi.

Sekil 1.8’de bu yontemler goriilmektedir. Gerek blok tipi gerekse tarak tipi pilot ton
yerlesim yontemlerinde, en kiigiik kareler (LS), en kii¢lik ortalama kareler (LMS) ya da
en kiiciik ortalama karesel hata (MMSE) algoritmalar ile kanal kestirimi yapilir [33-
45].

A pe— S —» ® Pilot
e e 8 8 0 0 0 ® 00 0 0 ® 0 Oy
o0 0 00 0 0 0 0 O C @8 O
o 0 0 0 0 0 0 -c|® 0o 0 0 0 @ O

Slo o o000 o0 o0 Sle 0 0 00 &0
E e 8 8 8 8 8@ m|® o 0o 0O O @ O
M| o oo oo oo Nle 0 0o 0o 0o @ 0
00 0O0O0CO0OO|F 4 0 O 0O O 8 O
o0 0 o0 o0 0 o0|=3 e 0 0 0 OC ® O
® o0 0 0 0 oV e 0 0 0 0 8 O _
Frekans Frekans
Blok Tip Pilot Ton Yerlesimi Tarak Tip Pilot Ton Yerlesimi

Sekil 1.8. Pilot ton yerlesimi.

1.5.2.1. Blok Tip Pilot Ton Yerlesimi

Blok tip pilot yerlesiminde pilot tonlar tiim alt tastyicilara periyodik olarak yerlestirilir
ve bunun sonucunda tiim alt tasiyicilar pilot ton olarak kullanilir. Bu yerlesim tiiriinde
amag, pilot tonlar1 ve alinan OFDM sembollerini kullanarak belirli kanal istatistik
verileri olarak veya olmaksizin kanal diirtii cevaplarini tespit etmektir. Alict bir sonraki
pilot ton gelinceye kadar blok igerisinde alinan veriyi tespit edebilmek i¢in kestirilmis
kanal sartlarin1 kullanir. Bu tip pilot ton yerlesimi sistem karmagsikligi ve pilot ton
yerlesimi bakimindan avantajli olmasina ragmen, soniimlemenin fazla oldugu kanal

sartlarinda kanal kestirim performansi yetersiz kalmaktadir [35].
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1.5.2.2. Tarak Tip Pilot Ton Yerlesimi

Tarak tipi pilot ton yerlesiminde, pilot tonlar belirli pozisyonlarda alt tasiyici olarak
yerlestirilir. Bu sayede hizli degisen kanallarda kanal kestirim performansi artacaktir.
Ancak tiim alt tagiyicilarin yerine belirli alt tasiyicilarda pilot semboller kullanildig: igin
tiim sistemin kanal diirtii cevaplarinin bulunabilmesi i¢in ara degerleme (interpolasyon)

kullanilir. Genellikle asagidaki ara degerleme yontemleri kullanilmaktadir [33]:

e Dogrusal ara degerleme ( LI).

e ikinci dereceden ara degerleme (SOI).
e Algak geciren ara degerleme (LPI).

e Parcali kiibik ara degerleme (SCI).

e Zaman domeni ara degerleme (TDI).

1.5.2.2.1. Dogrusal Ara Degerleme (LI)

Dogrusal ara degerleme yonteminde, k. veri alt tastyicisindaki kanal kestirimi asagidaki

gibi bulunur [33]:
H,(k)=H,(mL+1) 0<[/<L (1.31)

:(Hp(m+1)—Hp(m))%+Hp(m)

1.5.2.2.2. ikinci Dereceden Ara Degerleme

Ikinci dereceden ara degerleme kullanarak kestirilen kanal asagidaki gibi bulunur [33]:

H,(ky=H,(mL+1) (1.32)
=cH,(m=1)+c,H,(m)+c H,(m+1)
burada

o= a(a—1)

1 : (1.33)

/
C, ——(oc—l)(oc+1),oc—ﬁ (1.34)
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c, = M (1.35)
2
1.5.2.2.3. Algak Geciren Ara Degerleme

Alcak geciren ara degerlemede orijinal veri dizisinin icerisine sifirlar eklenir. Daha
sonra algak geciren sonlu diirtii yanit1 (FIR) uygulanarak orijinal verinin degismeden
gecisi saglanir ve sonrasinda da ara degerleme noktalar: ile olmasi gereken ideal ara

degerler arasindaki ortalama karesel hata minimize edilir [33].

1.5.2.2.4. Parcal Kiibik Ara Degerleme
Parcal1 kiibik ara degerleme tekniginde verilmis olan veri noktalarindan gecen diiz ve

stirekli polinominal egri iiretilir [33].

1.5.2.2.5. Zaman Domeni Ara Degerleme

Zaman domeni ara degerlemede kestirilen (H ,(k),k=01,..N, —1) oncelikle IDFT

kullanarak zaman domenine ¢evrilir [33]:

2mkn
N,-1 =

Gny=Y He " n=0L..,N, -1 (1.36)
k=0

Daha sonra temel sinyal isleme teknikleri kullanilarak N, nokta N noktaya

dontistiiriilerek asagidaki ifade ile ara degerleme yapilir:

N
M=—L41 (1.37)
2
G 0<n<M-2
? N
Gy = 0 TPSN—M (1.38)
Gp(n—N+2M -1 ~-M<n-N<-1

Tim frekanslardaki kanal kestirimi asagidaki gibi bulunur:

N-l —jﬁnk
H(k)=>Gy(me ¥ ,0<k<N-1 (1.39)
n=0
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1.5.3. Kanal Kestirim Algoritmalar

Kanal diirtii cevaplarini kestirmek i¢in asagida verilen algoritmalar kullanilmaktadir.

1.5.3.1. LS Algoritmasi

LS kanal kestirim algoritmasi, uygulama bakimindan kolay bir algoritmadir. Ancak

zaman degisimli soniimlemeli kanallardaki performansi diisiiktiir. LS algoritmasi
min{(¥Y7 — 4)" (Y7 - 4)} (1.40)
ifadesini minimize ederek
h; =(4,)"'Y’ :hj+(AHA)’1AHW-/ (1.41)

ifadesi ile kanal diirtii cevabr £, ’yi kestirir [34,35]. Bu ifadedeki ()" Hermitian

matrisidir. Pilot tonlarin optimal olarak tasarlanmasi i¢in LS algoritmasinin ortalama

karesel hata (MSE) ‘s1 asagidaki gibi yazilabilir:

=il a o a (142)

T

N

hj_hj

T

MSE = 1 €
LN

Ifadedeki (.)" matrisin tersi, #(.) iz matrisi ve &(.)beklenti matrisidir. Sifir ortalamali

beyaz Gauss giiriiltiisii i¢in 8{ wewe"” }= c’1,, yazlabilir. Burada I,, M x M boyutlu

matris ve ¢ ise gliriiltiinlin varyansidir. Bu durumda MSE asagidaki gibi tanimlanir:

2
G

MSE =
LN

tri(4” 4y} (1.43)

T

Eger 4"A=PI,, ise minimum MSE elde edilir ve bu durumda minimum MSE

asagidaki gibi yazilabilir:
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2

MSE =7 (1.44)
P
Ifadedeki P pilot tonun sabit giiciidiir [46].

1.5.3.2. MMSE Algoritmasi

MMSE algoritmas1 sontimlemeli kanallarda gosterdigi performans bakimindan en iyi
kanal kestirim algoritmalarindan bir tanesidir. Ancak kanalin istatistiksel verilerine
ihtiyac duymasi ve uygulanmasinin zor olmasi nedeniyle karmasik bir algoritmadir.

MMSE algoritmasi ile kanal kestirimi su sekilde yapilir:

h, =FR,R,Y (1.45)
Bu ifadede

R,, =E{hY}=R, F"B" (1.46)

R,, = E{YY}=BFR, F"B" + 51, (1.47)

dir. (1.47) ifadesi h ve Y arasindaki kovaryans matrisi ve (1.47) ifadesi ise Y nin

otokovaryans matrisidir. (1.46) ve (1.47) ifadelerindeki R,, h’nin otokovaryans matrisi

ve o =E {G(k)|2} ise giiriiltiiniin varyansidir [34-35].

1.5.3.3. LMS Algoritmasi

LMS algoritmas1 kabul edilebilir kanal kestirimi sonuglart vermektedir. Ancak
kullanilan adim biiyiikliigii parametresi sabit olup kiiciik degerli olmasi durumunda
algoritma kararli duruma yavas ulasmakta, biliyiik olmasi durumunda ise kararsizliga
neden olmaktadir. LMS algoritmasi kullanilarak iki antenli sistemde kanal diirtii cevab1

su sekilde bulunur:



b, (n+1)=h (W) +n[Y,(n+1)=h, ,(n)B, (n+1)— b, (n)B,(n+1)]B] (n+1)

hy ,(n+1)=h, ;(n)+ n[Y] (n+D)=h, ;(n)B,(n+1)—h, (n)B,(n+ I)JB2 (n+1)

[fadelerdeki m LMS adim biiyiikliigii parametresidir [36].
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(1.48)

(1.49)



2. BOLUM

YAPAY ZEKA YONTEMLERI

2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 insan beyninin isleyisini taklit ederek yeni sistem olusturmaya ¢alisan
yaklagimlardir. Beynin {istiin 6zellikleri, bilim adamlarini iizerinde ¢alismaya zorlamis
ve beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya
calisilmigtir. Beynin biitlin davraniglarin1 tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diislincesi ile gesitli yapay hiicre ve
ag modelleri gelistirilmistir. Boylece yapay sinir aglar1 denen yeni ve giinlimiiz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alam1 ortaya

cikmistir [61-65].

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit bir
yapiya sahiptir. En temel néron modeli Sekil 3.1°de goriilmektedir. Yapay sinir agi
hiicresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger ndronlardan alman veriler yani
girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislar
bulunmaktadir. Di1s ortamdan alinan veri agirliklar araciliiyla norona baglanir ve bu
agirhiklar ilgili girisin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girisi hesaplar. Net
girisi, girisler ve bu girislerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir sonucudur. Aktivasyon
fonksiyonu islem siiresince net ¢ikisini hesaplar ve bu islem ayni zamanda néron
cikisinm1 verir. Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Sekilde goriilen b bir sabit olup bias veya aktivasyon fonksiyonunun esik degeri olarak

adlandirlir.
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Sekil 2.1. Temel yapay sinir ag1 hiicresi.

Noron ¢ikisi, o = f(WX +b) seklinde hesaplanir. Burada W agirliklar matrisi, X ise
girigler matrisidir. Buna gore, n giris sayis1 olmak iizere, agin ¢ikis1 asagidaki gibi

hesaplanir:

net = ZW,-X,- +b ve o=f(net) (2.1)

0= f(zn: w.x, +b) (2.2)

Yukaridaki formiilde goriilen f aktivasyon fonksiyonudur. Genelde dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonunun gesitli tipleri vardir [61-65].

2.1.1. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Hiicre modellerinde, hiicrenin gerceklestirecegi isleve gore c¢esitli tipte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da
uyarlanabilir parametreli segilebilir. Asagida, hiicre modellerinde yaygin olarak

kullanilan ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 tanitilmagtur.

2.1.1.1. Esik aktivasyon fonksiyonu

Sekil 2.2°de esik aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir. Esik aktivasyon
fonksiyonu eger net degeri sifirdan kiigiikse sifir, sifirdan daha biiyiik bir deger ise net
cikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun —1 ile +1 arasinda degiseni ise

signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum aktivasyon fonksiyonu, net
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giris degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan kiiciikse —1, sifira esitse sifir degerini verir

[61-65].

Sekil 2.2. Esik aktivasyon fonksiyonu.

2.1.1.2. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 2.3’te dogrusal aktivasyon fonksiyonu goriilmektedir. Lineer aktivasyon
fonksiyonunun ¢ikisi girisine esittir. Siirekli ¢ikislar gerektigi zaman ¢ikis katmanindaki
aktivasyon fonksiyonunun lineer aktivasyon fonksiyonu olabildigine dikkat edilmelidir
[61-65].

Sekil 2.3. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu.

2.1.1.3. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 2.4’te logaritmik sigmoid transfer fonksiyonu goriilmektedir. Lojistik fonksiyon
olarak da adlandiriimaktadir. Bu fonksiyonunun lineer olmamasindan dolay: tiirevi
almabilmektedir boylece daha sonraki boliimlerde goriilecek olan geri yayinimli aglarda

kullanmak mumkiin olabilmektedir.
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Sekil 2.4 Logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

Fonksiyonun matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:

1

2.3)

Ifadedeki S, egim sabiti olup genelde 1 olarak secilmektedir.

2.1.1.4. Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 2.5’te tanjant hiperbolik fonksiyonun grafigi goriilmektedir. Tanjant hiperbolik

aktivasyon fonksiyonu lineer olmayan ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1

arasinda ¢ikis degerleri iireten bu fonksiyon lojistik fonksiyona benzemektedir.

Denklemi asagida goriildiigii gibidir:

eX _ e—X
X

e +e

f(x) =tanh(x) =

—X

2.4)

h

Sekil 2.5. Tanjant hiperbolik fonksiyonu.

Yapay sinir aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagli olarak

degismektedir [61-65].

Yukarida verilen fonksiyonlar en genel aktivasyon
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fonksiyonlaridir.

2.1.2. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde, dis ortamdan girisler alinir ve yapay sinir
aginda aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir ¢ikis tiretilir. Bu ¢ikis yine tecriibeyle
verilen ¢ikigla karsilastirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme algoritmalariyla hata
azaltilip gergek cikisa yaklagilmaya calisilir. Yapay sinir aginin agirliklart her bir
cevrimde yenilenerek amaca ulasilmaya ¢alisilir. Amaca ulagsmanin veya yaklasmanin
Ol¢iisti de yine disaridan verilen bir degerdir. Eger yapay sinir ag1, verilen giris-cikis
ciftleriyle amaca ulasmis ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip
istenilen sonuca ulasilana kadar gecen zamana 6grenme adi verilir. Yapay sinir agi
ogrendikten sonra daha dnce verilmeyen girisler verilip, sinir ag1 ¢ikisiyla gergek cikis
yaklagimi incelenir. Eger yeni verilen orneklere de dogru yaklasiyorsa sinir agi isi
Ogrenmis demektir. Sinir agina verilen 6rnek sayis1 optimum degerden fazla ise sinir ag1
151 0grenmemis ezberlemistir. Genelde eldeki 6rneklerin yilizde sekseni aga verilip ag
egitilir, daha sonra geri kalan yiizde yirmilik kisim verilip agin davranisi incelenir ve ag

boylece test edilir [61-65].

2.1.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalari

1990’11 yillardan bugiline gelinceye kadar birgok O0grenme algoritmasi gelistirilmistir.
Ogrenme algoritmalar1 temelde egiticili dgrenme, egiticisiz 6grenme ve takviyeli

O0grenme algoritmalar1 olmak iizere ii¢ grupta toplanmaktadir.

Egiticili (supervised) 6grenmede, her bir drnekleme zamaninda giris uygulandiginda
sistemin arzu edilen y cevabi egitici tarafindan saglanir. Arzu edilen y ¢ikisi ile sinir
agiin o ¢ikis1 arasindaki fark hata Olciisiidiir ve ag parametrelerini gilincellemekte
kullanilir. Agirliklarin  giincellenmesi  siiresince egitici  ddiillendirme-cezalandirma
semasini aga uygulayarak hatayi azaltir. Bu 6grenme modelinde giris ve ¢ikis drnekleri

kiimesi egitim kiimesi olarak adlandirilir.

Egiticisiz 6grenmede, egiticili 6grenmedeki gibi arzu edilen y ¢ikislar1 bilinmemektedir.

Bu yiizden kesin bir hata bilgisini agin davranisin1 degistirmekte kullanmak miimkiin
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degildir. Cevabin dogrulugu veya yanlishigi hakkinda bilgi sahibi olunmadigi igin
ogrenme, girislerin verdigi cevaplar gozlenerek basariya ulagilir. Aslinda egiticisiz
o0grenme demek dogru degildir, ¢linkii egiticisiz 6grenme gercekte miimkiin degildir.
Egitici her 6grenme adiminda dahil olmamasina ragmen, amaclar1 ayarlamaktadir [61-

65].

Takviyeli 6grenmede, agin davraniginin uygun olup olmadigini belirten bir 6z yetenek
bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu bilgiye gore agirliklar ayarlanir. Ger¢ek zamanda 6grenme

yontemi olup deneme-yanilma esasina gore sinir ag1 egitilmektedir.

Cok sayida 6grenme algoritmasi bulundugundan dolayi, bu kisimda sadece en popiiler
Ogrenme algoritmasi olan Geri Yayinim Algoritmasi ve Levenberg-Marquardt 6grenme

algoritmasi anlatilacaktir.

2.1.3.1. Geri Yayilim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi, sinir aginin egiticili stnifina giren genel bir algoritmadir. Daha
oncede belirtildigi gibi girislerle ¢ikislar arasindaki hata sinyali bulunarak, agirliklar bu
hata sinyaliyle glincellenmektedir. Hata yani e(k), arzu edilen ¢ikis (gergek ¢ikis: y(k))

ile sinir aginin ¢ikisi (o(k)) arasindaki farktir. Yani:

e(k) =y(k) —o(k) (2.5)

dir. Sekil 2.6’da birgok sinir hiicresinin bir birine baglandigi ileri yonlii cok katmanli bir
yapay sinir ag1 goriilmektedir. Girig katmani ile ¢ikis katmani arasindaki katman veya
katmanlar gizli katman olarak adlandirilir. Sinir aglarinda kag¢ tane gizli katman
kullanilacagi ve her bir gizli katmanda ka¢ noron olacagr bugiine kadar

belirlenememistir. Probleme gore degisen bu nitelikler deneme-yanilma yoluyla bulunur

[61-65].
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—*OS/?&\
R~ DHOT
Girisler o +O< )Q< Cikislar
= A YO
Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani
Sekil 2.6. Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli.
Sekildeki ¢ok katmanli ag1 diisiiniirsek;
k+1. katmanda i. birime net giris;
Sk
(@) = 2w ot () + b1 () (2.6)
j=1
Birim i’nin ¢ikis1 soyle olacaktir;
0k+l (l) — fk+l (nk+l (Z)) (27)
M katmanli bir ag§ matris bi¢ciminde ifade edilirse;
0
0 =X (2.8)
o' = T oF + b k=01,..., M-1 (2.9)
elde edilir. Agin temel gorevi giris-¢ikis ¢iftleri arasindaki iliskiyi 6grenmektir:
(2.10)

{(x_l9.)i1)9()6_29)12)7"'3(XQ9yQ)}

Agin performansi soyledir:
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1 1
E:EZ(yq—O;”)T(yq—oéw):EZeqTeq (2.11)
=l - - - -

g=1 - -

Buradaki 02” , q. giris (x, ) oldugunda agin ¢ikisidir, e, =y, —o;” ise q.girigin

hatasidir. Standart geri yaymim algoritmas1 yaklagik adim diisiimii algoritmasini

kullanir. Performans indeksiyle soyle yaklasilir:
e, e (2.12)

Bu ifadede toplam karelerin toplamu tek girig-¢ikis ¢ifti i¢in karesel hatayla yer

degistirilir. Yaklasik adim (egim) diistimii algoritmasi bundan sonra sdyle olur:

AWt (i, j) = —af—E (2.12)
ow" (i, )
Ab* (i) = —a akE (2.13)
ob" (i)
Burada o 6grenme orani olup sdyle tanimlanir:
OFE
5 (i) = 2.14
(@) ot () (2.14)

Performans indeksinin duyarhilig1 k.katmanda i. birimin net girisinde degistirilir. Simdi

(2.1),(2.6) ve (2.9) kullanilarak,

OE  OE  on"(0) _ ok oka, .
o)t oway 0 PV @.15)
0E  OE 6nk(i)_5k(l,) 2.16)

ob* (i) on* (i) ob* (i)

elde edilir. Hassaslik yeterligi asagidaki yinelemeli iligskiyle de gdsterilebilir:
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s" = 1r%*k(n")vrf'f+l s (2.17)
burada;
7 k@) 0 e 0
Fk(’}k) _10 f (nk(Z)) 0 (2.18)
0 0 fk(n"(a")_
Ve
Q) =@ (2.19)
n
5" = F0),-0,) (2.20)

dir. Tiim 6grenme algoritmalarinda su adimlar izlenir: Ik énce (2.8)-(2.9) kullamlarak
girig ileri yonde yayilir, sonra (2.20) ve (2.17) kullanilarak geri yayilir ve son olarak
agirliklar ve denge (2.12), (2.13), (2.15) ve (2.16) kullanilarak giincellenir [61-65].

3.1.3.2. Levenberg- Marquardt Algoritmasi

Geri yaymim algoritmast (GYA) c¢ok kullanilmasina ragmen bazi dezavantajlar
bulunmaktadir. GY A sonuca ¢ok yavas olarak yaklagmaktadir. Ayrica lokal minimuma
yakalanma riski de vardir. Geri yaymim adim diigme algoritmasiyken, Levenberg -
Marquardt (LM) algoritmasi Newton metoduna bir yaklagimdir. LM algoritmasi,

Newton metodunun hiziyla adim diisme metodunun saglamliginin bileskesidir [63].

LM 6grenme algoritmasi minimumu aragtirma metotlarinin ikincisidir. Her bir iterasyon
adiminda hata yiizeyine parabolik yaklagimla yaklasilir ve paraboliin minimumu o adim

icin ¢oziimii olusturur. E(x) fonksiyonuna sahip oldugumuzu ve bunu x parametresine

gbre minimize etmek istedigimizi diislinelim. Newton metodunda
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Ax = —[VZE({C)]*1 VE(x) (2.21)

olup, burada V?E(x)ifadesi Hessian matrisidir ve VE(x)ise egimdir. E(x)’in

karelerin toplam1 fonksiyonu olup
N
E(x)=) e (x) (2.22)
- &t

ifadesiyle verilir. Bu ifadeden

VE(x)=J" (x)e(x) (2.23)
VIE(x) = J" (x)J(x) +S(x) (2.24)

elde edilir. Burada J(x) Jacobian matris olup

_ael (Jf) Oe, (Jf) Oe, (Jf) ]
0ox, ox, ox,

e, (x) Oe,(x) e, (x)

J=|"aq o " o (2.25)
dey (Jf) ey (Jf) ey (Jf)
| Ox, ox, ox, |

seklindedir ve

N

S(x) =Y e,(x)V?e,(x) (2.26)

A N

dir. Gauss-Newton metodu i¢in S(x)~ 0 kabul edilir ve (2.21) giincellenerek su hale

gelir:

Ax =1 I @I ()e) (227)
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Levenberg-Marquardt modifikasyonuyla Gauss-Newton metodu soyle olur:

A =17 (DI @) + @l T (¥e(x) (2.28)

M parametresi, bir adimda E(x)artimi sonucunda bir £ faktoriiyle carpilir. Bir adim
E(x)azaltisinda u parametresi fya boliiniir. 4 biiyiikse algoritma adim diisimi (1/x

adimi ile) olur. Kiigiik g parametresi i¢in algoritma Gauss-Newton olur [63].

Bu algoritmadaki anahtar adim Jacobian matrisinin hesaplanmasidir. Yapay sinir agi
tasarim probleminde Jocobian matristeki terimler geri yayilim algoritmasinin basitge
degistirilmesiyle hesaplanabilir. Tasarim problemi i¢in performans indeksi (2.11)’de

verilmigtir. Bu, (2.22)’deki esitlikte kolayca goriilebilir. Burada
x =[w' (L)W' (1,2)..w' (SL,R)B' (SHW?(1,1)..6Y (SM)]" ve N=0Ox SM ‘dir. Standart

geri yaymim algoritmasi terimleri soyle hesaplanir:
SM
82 ej (m)

fE = ol (2.29)
ow (i, j)  ow (i, ))

Levenberg-Marquardt algoritmast i¢in Jacobian matrisin  elemanlar1  sdyle

hesaplanabilir:

de,,(m)

Bu terimler standart geri yaymim algoritmasi kullanilarak son katmanda bir degisiklikle

hesaplanabilir:
.M
A" =—F (n") (2.31)

(2.31)’deki matrisin her bir kolonu bir vektordiir, Jacobianin bir satirin1 iiretmek igin ag

geri yaymilmalidir.
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Sonug olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi ¢ok hizli olarak ¢oziime ulagmasina
ragmen ¢ok fazla bellek gerektirmektedir. Geri yayilim algoritmasi ise sonuca yavas

ulagmakta ve daha az bellek gerektirmektedir [63].

2.1.4. Yapay Sinir Ag1 Yapilar

Bu tezde kullanilan yapay sinir ag1 yapilart ¢ok katmanli perseptron ve radyal tabanl

yapay sinir aglar1 olup asagida anlatilmistir:

2.1.4.1. Cok Katmanh Perceptron (MLP) Ag1

Cok katmanli perseptron sinir ag1 (MLP) modeli, Sekil 2.7°de gosterilmistir. Bu ag
modeli 6zellikle miihendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir agr modeli
olmustur. Birgok Ogrenme algoritmasinin bu agi egitmede kullanilabilir olmasi, bu
modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir. Bir MLP modeli, bir giris, bir veya daha
fazla ara (gizli) katman ve bir de ¢ikis katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem
elemanlar1 bir iist katmandaki biitiin islem elemanlarina baghdir. Bilgi akisi ileri dogru
olup geri besleme yoktur. Bunun i¢in ileri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilir.
Giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani sayisi
tamamen uygulanan problemin giris sayisina baglhdir. Ara katman sayist ve ara
katmanlardaki islem elemani sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikis

katmanindaki eleman sayis1 yine uygulanan probleme dayanilarak belirlenir [61-65].

MLP aglarinda danigmanli 6grenme uygulanmakta olup, aga bir ornek gosterilir ve
ornek neticesinde nasil bir sonug iiretecegi de bildirilir. Ornekler giris katmanina
uygulanir, ara katmanlarda islenir ve c¢ikis katmanindan da ¢ikislar elde edilir.
Kullanilan egitme algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata
tekrar geriye dogru yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar
degistirilir. Ileri beslemeli aglar, en genel anlamiyla giris uzayiyla ¢ikis uzayr arasinda
statik haritalama yapar. Herhangi bir andaki ¢ikis, sadece o andaki girisin bir

fonksiyonudur [61-65].
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Bulunan I"1a1.:_a3r1 Cikig
yayma yéni

Q Cilig Tabalcast
51zl Tabaka

( (e )
tarla olakilir)

(5 (Far1g Tabakamb oikig

hesaplama
I I
Xl Xm

yoni (lert)
Sekil 2.7. Geri yayilimli MLP yapis1 [65].

2
31rig

2.1.4.2. Radyal Tabanh Sinir Aglar

Radyal tabanli sinir agi, ¢ok degiskenli modelleme ve yakinsamalarda kullanilan bir
yapay sinir ag1 yapisidir. Ara katmandaki islemci elemanlar girislerin agirliklandirilmis
seklini kullanmamakta ve ara katmandaki islemci elemanlarin ¢ikislart YSA girisleri ile
temel fonksiyonun merkezi arasindaki uzakliga gore belirlenmektedir. Radyal tabanl
sinir ag1 yapist en genel anlamiyla radyal olarak simetrik olan ara katman islemci

elemanlari iceren bir yapidadir [65-67].

Radyal olarak simetrik olan ara katman islemci eleman igin ii¢ bilesen vardir. ilki giris
uzayindaki merkez vektoriidiir. Bu vektdr giris ve ara katmanlar arasindaki agirlik
vektorii olarak saklanir. Ikincisi ise bir giris vektoriiniin merkezden ne kadar uzakta
oldugunu belirlemek i¢in uzaklik 6l¢iitiidiir. Tipik olarak bu 6l¢iit standart oklit uzakligi
olarak alinir. Sonuncusu ise tek degiskenli olan ve uzaklik fonksiyonu c¢ikisini
belirleyen bir aktivasyon fonksiyonu yapisidir. Diger ifade ile ara katman islemci

eleman c¢ikist sadece merkezle giris vektorii arasindaki uzakligin bir fonksiyonudur ve
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cok degiskenli enterpolasyon yaklastminda kullanilan YSA yapisindadir. 11k
katmandaki islemci elemanlarin ¢ikislart YSA girisleri ile temek fonksiyonun merkezi
arasindaki uzakliga gore belirlenir. Radyal tabanli sinir aglarmin son katmani lineerdir
ve ilk katmanin c¢ikislarindan agirliklandirilmis toplam ¢ikis Tretir. Genellikle

uygulamalarda Sekil 2.8’de mimarisi yer alan yap1 kullanilmaktadir.

Sekil 2.8. Radyal tabanli sinir ag1 yapist.

Bu yapidaki ara katman islemci elemanlari, lineer yapidaki bir ¢ikis katmanina
biitiiniiyle baglantilidir. Radyal tabanli bir agin giris ¢ikisi arasindaki iliski asagidaki
gibidir:

Ji(x)= Z’ilwi,h (%) (2.32)

h(x)=d(x—x,) (2.33)

burada ¢(x—x,), x, vektoriinde merkezi olan ;. digiimiin aktivasyon fonksiyonudur.
x=[x,...x,]",K boyutlu gergek giris vektorii ve w; ise gizli katman ve lineer ¢ikis
arasindaki agirliklardir. Aktivasyon fonksiyonu olarak asagidaki Gauss fonksiyonu

secilebilir:

< 2

Z(xk _ij)

k=0
h;(x) =exp| —

- (2.34)

[fadede o Gauss genisligidir.
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Radyal tabanli sinir aglari, ¢ok katmanli sinir aglarindan daha hizli 6grenirler. Fakat
artan girisle ¢ok yliksek boyutlu radyal sinir aglar1 yapilarina ihtiya¢ duyulur. Bu yapilar
genellikle sistem modelleme, tahmin ve siniflandirma gibi problemlerin ¢oziimleri igin

kullanilirlar [65-67].

2.1.4.3. RBF Aglarinin MLP Aglarina Gore Ustiinliikleri

e MLP yapilarindan daha hizli 6grenirler.

e Karar smirlanin belirlenmesinde ve siniflandirmada MLP yapilarindan daha
dogru sonuglar verebilmeleri.

e Ara katmanit MLP ara katmanindan daha dogal bir yorumlama yetenegine sahip
olmalari.

e RBFNN ara katman elemanlariyla giris uzaymin bir yogunluk fonksiyonuyla
temsil edilebilmesi saglar.

e Yeni bir giris vektoriinlin egitim vektorii olarak ayni dagilimin pargasi olma

olasiligini ortaya ¢ikarabilmesi [65].

2.1.4.4. RBF Aglarimin MLP Aglarina gore Dezavantajlar

e Egitimin ilk asamasinda merkez vektoriinlin belirlenmesi igin kontrolsiiz
O0grenme yOnteminin kullanilmasi durumunda 6nemli diskriminant bilgilerinin
kaybolabilmesi.

e Regrasyon problemlerinin  ¢oziimiinde  smirlandirilmamis  aktivasyon
fonksiyonlarina ihtiya¢ duymalari.

e RBFNN yapilarinin MLP gibi farkli formda olmamalar1 [65].

2.2. Uyarlanabilir Yapay Sinir Agh Bulanik Mantik Sistemi (ANFIS)

ANFIS tiiyelik fonksiyonu, parametrelerinin bir geri yayilim algoritmasi veya karma
O0grenme algoritmasi kullanarak verilen bir giris/cikis veri seti vasitasiyla belirlendigi
bir bulanik mantik sistemi olusturur. ANFIS’in ag yapist yapay sinir agina benzer.
Girisi, girig tiyelik fonksiyonlar1 ve ilgili parametrelere bagli olarak islenir ve sonra
cikis lyelik fonksiyonlar1 ve ilgili parametrelere bagli olarak ¢ikis olusturulur. Bir

sistemin davranisini daha kiigiik boyutta gosterebilmek i¢in verilen biiylik bir veri
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setinden verinin dogal gruplamasini belirlemek i¢in kiimeleme islemi kullanilir. Kiime
bilgisi minimum sayida kurallar kullanarak veri davraniglarimi en iyi modelleyen
Sugeno tipi bulanik mantik sistemini olusturmak i¢in kullanilir. Sekil 2.9°da ANFIS’in
birinci derece Sugeno bulanik mantik sistemi olarak modellenmesi goriilmektedir. Sekil
2.9°da, her bir daire bir sabit diiglimii gosterirken, her bir kare bir uyarlanabilir digiimii

gostermektedir [68-69].

Katman 1 Katman 4

A Katman 2 Katman 3
1
< Katman 5
X

Ay W Z, l

Z
B :_ :
W, Z,

y

B,

Sekil 2.9. ANFIS yapist.

Bu model i¢in, eger-ise sartlamasiyla yaygin kullanilan bir kural s6yle tanimlanabilir:
Kural 1: Eger x A; ve y Byise, z, = p;x+q,y+n (2.35)
Kural 2: Eger x Ay vey By ise, z, = p,x+ g,y +1, (2.36)

Burada 4; ve B; baslangictaki bulanik mantik setleri, p;, ¢; ve r; egitim islemi esnasinda
belirlenen sonug¢ parametreleridir. Sekil 2.9’da goriildiigii gibi, ANFIS bes katman

igerir:

Katman 1: ilk katmandaki her bir i diigiimii katman 1’deki i. diigiimiin ¢ikigin

gosteren bir Q; diiglim fonksiyonuna sahiptir ve bu fonksiyon soyle verilir:

My (x), i=12 igin
L=y : . (2.37)
T g, (»), =34 icin
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burada x (veya y) I diiglimiine giris, A; (veya Bi,) digiimle ilgili dilsel terim ve

ty (veya pg ) Ai(veya Biz) i¢in iyelik fonksiyonudur. Diger bir deyisle, her bir

diigiim fonksiyonu, A; (veya Bi, ) belirleyicilerini saglayan verilen x (veya y) girisine

olan dereceyi belirler.

Katman 2: Her bir diigiim ¢ikis1 bir kuralin atesleme giiclinii gosterir ve bulanik mantik
VE islemini gerceklestirir. i diigiimiiniin ¢ikis1 7. kural i¢in biitiin gelen sinyallerin

carpimudir ve soyle verilir:
Oy =; = py (g (y), =12 icin (2.38)

Katman 3: Bu katmandaki i. diiglim i. kuralin atesleme giiclinlin biitiin kurallarin
atesleme giiclerinin toplamina olan orani hesaplar. Bu katmandaki i diigiimiiniin ¢ikis
normalize atesleme giiciidiir ve soyle verilir:

-

’ o, +®,

Katman 4: Bu katmanda, her bir diiglim verilen su diiglim fonksiyonuna sahiptir:
Qui = 0z = ® (piX+q;y +17), (2.40)

Burada o, katman 3’den gelen bir normalize atesleme giiciidiir ve {pi, qi, 1} i

diigimiiniin sonug parametre setleridir.

Katman 5: Bu katmandaki tek diigiim biitiin gelen sinyallerin toplami olarak biitiin

¢ikist hesaplar ve ¢ikis fonksiyonu soyle verilir:

Sz
Q=) bz = Za’ (2.41)

Yapilan simiilasyon ¢alismalarinda, en kii¢iik kareler metodu ve gradyan inis yontemini
birlestiren bir karma 0&grenme algoritmasi kullanmistir. Referans parametrelerin

degerleri sabit oldugunda ve karma 6grenme kuralinda, her bir egitim adimi bir ileri
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gecis ve bir geri gecis icerir. Ileri geciste, katman 4’iin diigiim ¢ikislar1 hesaplanir,
diigim ¢ikislar arzu edilen degerlerle kiyaslanir ve daha sonra sonug parametreleri en
kiictik kareler metoduyla ayarlanir. Geri gegiste hata sinyalleri geri yayilir ve iiyelik

fonksiyonlarinin  parametreleri gradyan inis yontemiyle giincellenir [68-69].



3. BOLUM

YAPAY ZEKA OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

3.1. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritma (GA), dogadaki canlilarin gecirdigi evrim siirecini 6rnek alarak
matematiksel modeli kurulamayan veya c¢oziim alam1 c¢ok genis olan problemlerin
coziimiinde kullanilan tekniktir. Genetik algoritmanin evrimden faydalanma ilkesi, anne
ve babadan meydana gelen bir ¢ocugun hem annesinin hem de babasinin bazi
Ozelliklerini tasiyabildigi gibi ebeveynlerinden daha {istiin 6zellikleri de tasiyabilmesi
varsayimina dayanmaktadir. John Holland (1975), evrimden ve evrimin canlilardaki bu
stirecinden etkilenerek, canlilardaki bu genetik siireci bilgisayar ortamina aktarmak
istemis ve tek bir mekanik yapimin 6grenme yetenegini gelistirmek yerine, bdyle
yapilardan olusan toplulugun ciftlesme, cogalma ve degisim gibi genetik siireclerden
gecerek basarili yeni bireyler olusturabildigini gostermistir. Genetik algoritmada her bir
¢ozlim, birey veya kromozom ad1 verilen dizinler ile gosterilir. Biyolojiyi andirir sekilde
bir kromozom genel olarak O ve 1' lerden olusan dizinler halinde gosterilir. Biyolojik
kromozom iizerinde belirli genlerin belirli karakteristik 6zellikleri tasimasi gibi genetik
algoritmadaki kromozomlarin belirli kisimlarinin problemin belirli 6zellikleriyle

¢Oziimiinii igerdigi kabul edilir [86-89].

Genetik algoritmada Oncelikle rasgele veya bilinen "olurlu" c¢oziimleri igeren ve
uygunluk degerleri hesaplanmis baslangic popiilasyonu olusturulur. Segilecek
populasyondaki kromozom sayisinin ¢ok kii¢liik olmasi islem kolaylig1 saglamakla
beraber, alternatif ¢oziim cesitliligini azaltacagindan tercih edilmez. Kromozomlarin
fazla olmast ise islem hacmini artirarak iterasyonlarin uzamasina neden olacagindan
uygun degerin se¢ilmesi algoritmanin performansi agisindan Onemlidir. Baslangi¢
coziimler, daha sonra probleme bagli olarak belirlenen temel genetik operatorler

yardimiyla evrimden gecirilerek yeni ¢oziimler olusturulur. Yeni bireyleri olusturma
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isleminde kullanilacak kromozomlarin se¢iminde oncelik genellikle uygunluk degeri
yiiksek olanlara verilir. Bir veya birden fazla rasgele caprazlama noktast seg¢ilip, bu
noktalara gore c¢aprazlama operatorii uygulanarak bilgi degisimi saglanir ve yeni
kromozomlar olusturulur. Caprazlama operatériinden sonra veya ¢aprazlama sirasinda
mutasyon operatorii uygulanir. Mutasyon operatorii tek bir kromozom iizerinde islem
yapar. Kromozomun herhangi bir eleman1 rasgele segilir ve onun yerine o elemanin
alabilecegi baska bir deger ile degistirilir. Bu operatorler uygulandiktan sonra mevcut
popiilasyon bireylerinden bazilar1 yeni bireylere yer agmak amaci ile popiilasyondan
cikartilir. Optimal ¢6zliime yaklagsmak amaci ile bu evrimden gecirme operasyonu daha

uygun ¢6ziim bulunamayincaya kadar devam eder.

Baslangi¢ popiilasyonunu iiret

Y

Bireylerin uygunluk degerini hesapla

A 4

Bireyleri uygunluk degerine gore
eslestir

A4

Eslenen bireyleri ¢aprazlayarak bilgi
aligverisini sagla

A 4
Verilen ihtimale gore bazi
bireyleri mutasyona tabi tut

A4
Uygun olan bireyleri yer
degistirerek yeni popiilasyo
olustur

y

Durdurma Kkriteri HAYIR _

sagland1 m1?

EVET

Uygunluk degeri en yliksek
kromozomu sonug olarak al

Sekil 3.1. Genetik algoritma akis diagrama.
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Yapilan bu islemlerin basamaklart Sekil 3.1°de gosterilmektedir. Olusturulan
poplilasyon uygunluk degeri, uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilip uygunluk
degerleri hesaplanir. Aradigimiz sonucu veren kromozom olup olmadigi kontrol edilir.
Kabul edilebilir sonuca ulagamamissa uygunluk degeri goz onilinde bulundurularak yeni
kromozomlar olusturmak iizere baz1 kromozomlar eslenir. Eslestirilen bireyler bilgi alis
verisinde bulunmak tiizere daha 6nceden belirlenen caprazlama stratejisi ve ¢aprazlama
oranina gore ¢aprazlamaya tabi tutulur. Caprazlama esnasinda veya sonrasinda bazi
bireyler yine dnceden belirlenen mutasyon orani ve stratejisi ¢er¢evesinde mutasyona
ugratilir. Bir 6nceki popiilasyondan direkt aktarilan kromozomlar ve ¢aprazlama sonucu
tiretilen yeni kromozomlara yer agmak iizere eski kromozomlardan en diisiik uygunluk
degerli olanlar veya rasgele segilenler silinir. Daha sonra olusan yeni popiilasyon
uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilir. Belirlenen hedefe ulasincaya kadar bu

evrim devam ettirilir [86-89].

3.1.1. Genetik Operatorler

Genetik operatorler genetik algoritma yaklasiminin problemler {izerine uygulanmasin
saglayan temel islemcilerdir. Problemde ¢oziime ulagsmay1 saglayan bu operatorlerdir.
Genetik algoritmalarin en temel operatdrleri kromozomlar arasinda bilgi aligverisini

saglayan "caprazlama" ve kiiciik degisimi saglayan "mutasyon"dur [89].

3.1.1.1. Tekrar Ureme Operatorii

Tekrar lireme operatorii tabii se¢cme olarak adlandirilan kalitesi yliksek bireylerin
hayatta kalmalar1 ve sayilarinin artmasi, kalitesi diisiik bireylerin ise sayilarinin azalarak
kaybolmas1 prensibine gore calisan operatordiir. Bu se¢me islemi, tabiatta gevre
tarafindan, yapay sistemlerde ise amag¢ fonksiyonu ve diger kalite degerlendirme
islemleri tarafindan kontrol edilir. Bireysel yapilar bir jenerasyondan diger kusaga
gecerken kalite degerlerine gore daha fazla kopya edilme sanslar1 vardir. Bundan dolay1
daha kaliteli ¢6ziimlerin popiilasyonda baskin olmalari, kalitesiz olanlarin ise yavas
yavag kaybolmalar1 yani dlmeleri saglanir. Bu operatdriin uygulanmasi i¢in kullanilan

en basit metot rulet tekerlegi teknigidir [89].

Bu teknikte her bir ¢ozlime, kalite degerinin popiilasyonundan ortalama kalite degerine
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gore tekerlek iizerinde bir deger verilir. Daha sonra tekerlek tekrar liremeye tabi
tutulacak bireylerin se¢imi i¢in yeterli sayida dondiiriiliir. Her doniiste top, hangi bireye
ait bosluga girerse o doniis icin o birey basarili olmus demektir. Basarili adaylar
eslestirme havuzu olarak adlandirilan bir havuzda toplanarak diger genetik operatdrlerin

uygulanmasi i¢in hazirlanirlar [89].

3.1.1.2. Caprazlama Operatorii

Caprazlama operatorii ile iki kromozomu bir araya getirip karsilikli bilgi degisimi
yaparak yeni kromozomlarin olugmasi saglanir. Caprazlanarak bilgi alis verisinde
bulunacak kromozomlarin se¢iminden once, baslangicta kromozomlarin ¢aprazlamaya
tutulma olasiligini belirten sabit bir ¢aprazlama orani tanimlanir. Bu ¢aprazlama oram
kromozomlarin ¢aprazlamaya tabi tutulma olasiligim1 verir. Caprazlama isleminde,
eslestirme havuzunda bulunan yapilarin birer ¢ifti rasgele segilerek bu iki yapidan yeni
iki yapt meydana getirilir. Eski yapilar veya caprazlama operatoriiniin uygulanmasindan
sonra ortaya ¢ikan ¢ocuklar mevcut jenerasyonda tutulur veya birbirileri ile yani eski ile
yeni yapilar yer degistirilirler. Ikinci durumda kétii yapilar atilir ve popiilasyon

biiylikliigii sabit olarak korunur. Farkl sekillerde caprazlama islemi yapilabilmektedir.

Tel Noltah Caprazlama

Kromozom 1 10110100 Yeni kromozom1 10110110

| |
Kromozom 2 11000110 Yeni kromozom 2 11000100

Cift Nol:tah Caprazlama

Kromozom 1 10110100 Yeni kromozom 1 10100100

Kromozom 2 11000110 Yeni kromozom 2 11131_1]1113

Sekil 3.2. Caprazlama islemi.
En klasik tek noktali ¢aprazlama birinci ve ikinci kromozom iizerinde ortak belirlenen

rasgele nokta temel alinarak birinci kromozomun bu noktadan 6nceki kismi ile ikinci

kromozomun bu noktadan sonraki kismi birlestirilerek yeni bir kromozom elde edilir.
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Ikinci kromozom icin de kromozomlarin diger kisimlar1 birlestirilir. Cift noktal:
caprazlama ise kromozomlar iizerinde rasgele belirlenen iki nokta esas alinarak
kromozomlarin bu noktalar arasinda kalan kisimlarinin karsilikli - degistirildigi
caprazlamadir. Tek noktali ve ¢ift noktali ¢aprazlamaya ait birer 6rnek Sekil 3.2°de

verilmektedir [89].

3.1.1.3. Mutasyon Operatorii

Mutasyon operatorii ile kromozomlarin genleri veya genleri olusturan kiiciik birimleri
tizerinde degisiklik yapilmasi saglanir. Yeni popiilasyonda bulunan ¢éziimlere ait her
bir bit tek tek kontrol edilerek mutasyon oranina gore 1 ise 0’a, 0 ise 1’e cevrilir; yani
bitlerin degerleri tersine dondiiriiliir. Gosterim olarak buna uymayan bir yapida da yine
rastgele secilecek iki genin yerleri veya sirasi degistirilmek suretiyle mutasyon
gerceklestirilir. Genetik algoritmalarda mutasyonun sagladigi avantaj, problemin
¢Ozlim alanini aragtirmada yon degisikliklerini saglayarak aragtirmanin kisir dongiiye

girmesini onlemektir [89].

Degisime ugrayan bitler

FskiDim 1 1 10011

Yem IThn 11

0
I
000111

L
|
0
Sekil 3.3. Mutasyon Islemi

3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) 1995 yilinda Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy
tarafindan gelistirilen, kus ve balik siiriilerinin davranislar1 gozlemlenerek olusturulmus
popiilasyon tabanli stokastik bir optimizasyon teknigidir. Bu teknikte kuslarin yerlerini
bilmedikleri yiyecekleri aramalari, optimize edilecek bir problem i¢in ¢6ziim yolu
bulmaya kars1t gelmektedir. Parcacik siiri optimizasyonunda; parcacik olarak
adlandirilan tekil ¢oziim, arama uzayindaki bir kustur. Pargaciklarin yiyecege ne kadar
uzakta oldugu uygunluk degeri ile Ol¢iiliir ve bu pargaciklarin hizlar1 ve konumlar1 bu

uygunluk degerine gore degistirilir. Bu degisim, parcaciklarin komsulariin en iyi
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koordinatlarinin ve kendi koordinatlarinin bilesiminden olusacaktir. PSO rastgele bir
¢Oziimle baslatilir ve her bir tekrarlama (iterasyon) ile pargaciklarin konumlari en 1yi iki
deger arasinda giincellenir. Bu iki degerden ilki par¢acigin o zamana kadarki elde ettigi
en 1yi ¢0ziimii saglayan koordinat olup pbest olarak isimlendirilir. Diger en iyi deger
ise o zamana kadar elde edilen tiim parcaciklarin en 1yi ¢oziimii olan koordinat degeridir

ve gbest olarak adlandirilir [90-92]. PSO algoritmasinin islem basamaklarin1 gosteren

diagram Sekil 3.4’te yer almaktadir.

Basla

Y

Pargaciklarin hizlarini ve pozisyonlarini
rastgele olarak tiret

A 4

{Her bir pargacigin pozisyonunu}

uygunluk degerini (p) hesapla

A 4

[ Eger uygunluk (p), uygunluk (pbest) ten }

iyiise pbest=p

pbests’i en iyi gbest olarak
ayarla

A4

{Pargamklarln pozisyonlarml}

ve hizlarini glincelle

A 4

Durdurma kriteri HAYIR |
sagland1 m1?

EVET

A4

[ gbest (optimal) ]

Sekil 3.4. Pargacik siirii optimizasyonu akis diagrami.

D boyutlu arama uzayindan olusan n adet parcacigin oldugu bir problemi gbz Oniine

aldigimizda populasyon parcacik matrisi asagidaki gibi olacaktir:
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1 2 D]
XX Xy
1 2
Xy X)X
X=| . (3.1)
1 2 D
[ S e I

Matriste i. pargacigin pozisyon vektorii x, = (x],x,...,x”) dir. Onceki en iyi
uygunluk degerini veren i. pargacifin pozisyonu pbest! =(p!,p’,...,p")ile ifade
edilir. gbest’ =(p', p*,...,p") ise her bir tekrarda tiim parcaciklarin en iyi konum
degeridir ve tektir. Her bir boyuttaki i. par¢acigin degisim hizi ise v, =[v,,v,,...v;5 ]

dir. En 1iyi iki degerin bulunmasindan sonra pargaciklarin hizlar1 ve konumlar1 agagidaki

verilen ifadeler ile giincellenir:
vl (£ +1) = wv! (1) + ¢, (0)( pbest! (6) - x (1)) + ¢,r> () gbest” () - x! (1)) (3.2)
Xt +)=x' ) +vI (¢t +1) (3.3)

ifadelerde yer alan ¢, ve c, her bir pargacigr pbest ve gbest degerlerine g¢eken
ogrenme faktorleridir. ¢, parcacigin kendi tecriibelerine gore hareket etmesini saglarken
c, ise siiriideki diger pargaciklarim tecriibelerine gore hareket etmesini saglar. 7' ve r’,

[0 1] arasinda diizgiin dagilimli rastgele sayilardir. w ise atalet agirlig1 olup 6nceki hiz

ile mevcut hiz vektorlerinin kontrol edilmesini saglar [90-92].

3.2.1. PSO Parametre Secimi
3.2.1.1. Parcacik sayisi

PSO da pargacik sayis1 genel olarak 20 ile 40 arasinda segilir. Coziilecek problemin

zorluk durumuna gore bu parametre degeri 100 veya 200 gibi degerler de alinabilir [92].

3.2.1.2. Parcacik arahg

Optimize edilecek problemin degerine bagli olarak farkli boyutlarda ve farkli araliklarda
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tanimlama yapilir [92].

3.2.1.3. Maksimum Hiz (Vmax)

Her bir tekrar sonucunda bir parg¢acigin maksimum degisim hizidir. Genellikle probleme
bagli olarak degigmesine ragmen (-10,10) araligindaki bir problem i¢in Vmax degeri 20

olarak alinir [92].

3.2.1.4. Ogrenme Faktorleri

¢, ve ¢, genelde 2 olarak secilir ve ¢, ve ¢, birbirine esittir [92].

3.2.1.5. Durma Kriteri

Maksimum tekrar sayis1 ya da istenen bir hata degeri durma kriteri olarak segilebilir

[92].

3.2.1.6. Atalet Katsayisi (inertia factor)

Bu katsayis1 parcaciklarin hizinin kontrol edilmesini saglar. Diisiik w degerinin
secilmesi parcaciklarin hedefe dogru c¢ekilmeden 6nce bu bdlgeden uzak yerlerde
dolagmasini saglar ancak hedefe ulagsma siiresi de artacaktir. Yiiksek degerler secilmesi
durumunda ise hedefe ulagsma hizlanirken hedef bolgesinden uzaklasmalar meydana
gelecektir. Bu nedenle uygun degerin bulunmasi optimum degere ulagsmay1 saglarken
tekrar sayisini da azaltacaktir. Asagidaki ifade kullanilarak en uygun w degeri bulunur
[90-92]:
W —W

w=w, ——" W fekrar (3.4)
tekrar,

max

3.3. Farksal Gelisim (DE) Algoritmasi

Farksal gelisim (DE) algoritmasi, Storn ve Kenneth 1999 yilinda 6nerilmis global
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan popiilasyon tabanli bir algoritmadir.

Farksal gelisim algoritmasi, popiilasyondaki bireyler arasindaki fark bilgilerini
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kullanarak yeni aday c¢Oziimlerin bulunmasini saglar. Genetik algoritma gibi gelisim
tabanli algoritmalarin aksine farksal gelisim algoritmasi rasgele olarak secilmis amag
vektor ciftlerinin farklarina dayali bir mutasyon islemi kullanir. Amag vektor farklarinin
dagilimi amag¢ vektorlerinin kendi dagilimlari tarafindan belirlenir. Farksal gelisim
algoritmasinda kullanilan basit mutasyon islemi algoritmanin performansini
gelistirmekte ve onu daha giirbliz yapmaktadir. Bu 6zelliginin yani sira hizli, basit,
kolayca kullanilabilir, dogal olarak paralel, matris ¢arpimlar1 ve siralama islemleri
olmadig1 icin hesaplama maliyeti agisindan avantajli, daha 6nceden tanimlanmis
herhangi bir olasilik dagilimli mutasyon kullanmadigi ve fazla parametreye ihtiyag
duymadan hizli yakinsama 6zelliklerinden dolay1 etkili bir optimizasyon algoritmasidir

[93,94]. Algoritmanin islem adimlar1 Sekil 3.5’te gosterilmektedir.

4 I

DE populasyonunu
rastgele iiret

!

Her bir populasyonun
uygunlugunu hesapla

!

Mutasyon
Caprazlama
Se¢me

HAYIR |
Durdurma kriteri >
Saglandi m1?
| EVET
[Optimal sonug elde et ]

Sekil 3.5. Farksal gelisim algoritmasi islem adimlari.

Farksal gelisim algoritmasinda NP tane D boyutlu amag degisken vektorlerinin x

rasgele dagilimli baslangi¢ popiilasyonu firetilir. j indisi j’nin her bir degeri i¢in yeni bir
rasgele say1 Uretildigini gosterir. 1 indisi ise rasgele degerin her bir vektor igin
tiretildigini gostermektedir. Olusturulan baslangi¢ popiilasyonu, mutasyon, yeniden

tiretim ve se¢gme islemleri ile gelistirilir [93,94]
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3.3.1. Mutasyon

Mutasyon isleminde, varolan amag¢ vektorler ¢iftinin agirliklagtirllmig farkinin, amag
vektoriine ilave iglemi yapilir. Algoritmanin basit mutasyon islemi genellikle aritmetik
caprazlama islemi ile karistirilir. Aritmetik caprazlama, iki vektoriin genel dogrusal
kombinasyonu iken mutasyon ii¢ vektoriin dogrusal kombinasyonunun 6zel bir halidir.
Her iki durumda da amag vektorlerinin dogrusal kombinasyonu olan yeni vektorler

uretmektir.

Her bir x,(i=12,...,m) amag¢ vektorii icin G jenerasyonundaki mutasyon vektorii

asagidaki gibi tanimlanir:
Vign = X6 TN(X06 —X,56) (3.5)

ifadede yer alan i,7,,r,,7; € {1,2,...m} birbirinden farkli ayn1 zamanda rasgele secilmis

popiilasyon indisleridir. 7 ise x, ve x,, arasindaki farklilifi belirleyen o6lgiit

faktoriidiir [93-94].

3.3.2. Yeniden Uretim

Yeniden iiretim, var olan amag¢ vektor parametrelerinden faydalanarak yeni vektorleri
olugturmak suretiyle arastirmanin bagarili olmasini saglar. Yeniden iiretim islemi

asagidaki gibi yapilir:

% : d.(0O)<C vj=k
U,~,G+l={”6” o rand,(OD<C v (3.6)

X, aksi.halde

ifadede yer alan C, yeniden iretim yada ¢aprazlama sabiti iken, rand (0,1) ise jth

nesil i¢in rasgele olarak iiretilmis sayilardir [93,94].

3.3.3. Secme

Secme, yeni {liretilen vektorlerin hangi sartlar altinda popiilasyona girebilecegini



57

tanimlayan bir kriterdir. Ornegin turnuva se¢me isleminde rasgele secilmis vektdr
ciftleri arasinda bir dizi yarisma gerceklestirerek yeni nesil tliyesi secilir. Yarigsan
vektorler ebeveyn cocuk popiilasyonundan secilir ve en fazla kazanan vektorlerin
gelismesine miisaade edilir. Bu islemde yeni iiretilen vektor ebeveynine gore daha
gelismis veya en azindan ayni gelisme seviyesinde degilse ebeveyn vektor en az bir
nesil daha popiilasyonda kalmaya devam etmekte ve baska vektorlerle yer

degistirmemektedir. Segim iglemi, U, ;,, bireyinin (G +1)neslin Uyesi olacagina ya da

olmayacagina karar verir [93,94]:

Ui.G» U, < ,
Xiom :{ i,G+l eger  f( z,G+1) S(x6) 3.7)

X, aksihalde

3.4. Yapay Ar1 Koloni (ABC) Algoritmasi

Yapay ar1 koloni (ABC) algoritmasi, bal aris1 kolonilerinin nektar kaynaklarina giderek
dans etmeleri ile zengin nektar kaynaklari ig¢in diger arilara haber vermelerinden
esinlenerek 2005 yilinda Prof. Dr. Dervis Karaboga tarafindan gelistirilmis bir
optimizasyon algoritmasidir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda bir kolonide, is¢i arilar,
gozcii arilar ve kasif arilar olmak tizere ti¢ farkli ar1 grubu bulunmaktadir. Koloni, yarisi
is¢1, yaris1 gézcii art olmak iizere meydana getirilir. Her bir nektar kaynagi i¢in sadece
bir ig¢i art bulunmaktadir. Yani is¢i arilarin sayisi nektar kaynagina esittir [98-103].

Algoritma Sekil 3.6’da verilen adimlardan olusmaktadir.

Her bir ¢evrim iic adimdan olusmaktadir; is¢i ve goOzcii arilarin  kaynaklara
gonderilmesi, gidilen kaynaklarin nektar miktarinin hesaplanmasi, kasif arilarin
belirlenerek yeni bir kaynaga rasgele konumlanmasi. Algoritmada yer alan yiyecek
kaynaklar1 optimize edilmeye calisilan problemin olas1 ¢oziimlerine karsilik
gelmektedir. Bir kaynaga ait nektar miktar1, o kaynakla ifade edilen ¢oziimiin kalite
degerini ifade etmektedir. Gozcl arilar rulet tekerlegi prensibine gore gidecekleri
kaynaklar1 belirlemektedirler. Her kolonide rasgele arastirma yapan kasif arilar
bulunmaktadir. Bu arilar yiyecek ararken herhangi bir 6n bilgi kullanmamakta tamamen
rasgele arastirma yapmaktadirlar. Dolayisiyla arama maliyetleri diisiiktiir ve zengin

nektar kaynagina sahip kesfedilmemis kaynaklart bulmalar1 da olasidir. Yapay ar
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kolonisi algoritmasinda is¢i arilarin biri segilerek kasif ar1 haline gelmektedir. Bu segme
islemi limit parametresine gore yapilmaktadir. Bir kaynagi ifade eden ¢oziim belli
sayidaki deneme ile gerceklestirilmemisse bu kaynak terk edilir ve bu kaynaga gidip
gelen isci a1 kasif ar1 haline gelir. Kaynagin terk edilmesi igin belirlenmis deneme

sayis1 limit parametresi ile belirlenmektedir [98-103].

{ Baslangic degerlerini belirle }

»

A 4

[Egi arilar1 kaynaklara gonder Ve}

nektar miktarini hesapla

v

( 1\
Gozcii arilan kaynaklara gonder
ve nektar miktarini hesapla

(. J

v
( A

Rasgele yeni kaynaklar bulmalari

i¢in kagif arilar1 gonder
g J

!

( )

O ana kadarki en iyi kaynagi

hafizada tut
. J
Durdurma Kkriteri HAYIR |
saglandi m?
EVET

[ Optimal sonucu elde et

Sekil 3.6. ABC algoritmasi islem adimlari.

Arama isleminde kesif ve kesfedilenden faydalanma ayni anda gergeklesmelidir. Yapay
ar1 kolonisi algoritmasinda gozcii ve isci arilar kesfedilen kaynaklardan faydalanma
isleminde, kasif arilar ise kesif silirecinde rol alirlar. Gergek arilarda tasima hizi
koloninin bir kaynagi bulmasi ve kovana getirmesi ile belirlenirken yapay arilar

durumunda bulunan ¢6ziimiin kalite degeri yani uygunlugu ile belirlenir.
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Diger sosyal yiyecek arayicilart gibi arillar £/7 degerini yani birim zamanda yuvaya
getirilen yiyecek miktarini belirten enerji fonksiyonunu maksimize etmek i¢in calisirlar.

Bir maksimizasyon probleminde amag fonksiyonunun F(6,), 6, € R” maksimize
edilmesi 1slemi gergeklesir. €., i. kaynagin pozisyonu olmak tizere F(6.) bu nektar
miktarma karsilik gelir ve E(6,) ile orantilidir. ¢ ¢evrim sayisi, S kovan etrafindaki
nektar kaynagi sayidir ve P(c) = {01. (c)|i =12,...,8 } tiim kaynaklarin pozisyon bilgilerini
iceren nektar kaynagi populasyonudur. Gozcili arilarin bir kaynagi se¢meleri F(6)

degerine baglidir. Kaynagin nektar miktar1 ne kadar fazla olursa bu kaynagin bir gozcii

ar1 tarafindan segilme olasiligr o kadar fazla olmaktadir. Yani 6, pozisyonundaki bir

kaynagin sec¢ilme olasilig1:

£(6)

F ==
D F(6,)

(3.8)

ile belirlenir. Gozcli ar1, is¢i arilarin dansini izledikten ve secilme olasiligindaki olasilik

degeri 6. konumundaki kaynagi sectikten sonra bu kaynagin komsulugundaki bir
kaynag1 belirler ve kaynagin nektarini almaya baslar. Yani €, civarindaki kaynaklar

arasinda bir kiyaslama yapar. Seg¢ilen komsuya ait pozisyon bilgisi asagidaki gibi

hesaplanir:
0. (c+1)=6,(c)L¢,(c) (3.9)

¢.(c), 6. civarinda daha fazla nektara sahip bir kaynak bulabilmek i¢in kullanilan
rasgele Uretilen adim biyiikliigidiir. @.(c), k, i’den farkli olarak rasgele iretilen
popiilasyondaki bir ¢oziime ait indis olmak lizere 6,(c) ve 6, (c) ¢oziimlerinin bazi
boliimlerinin farkinin alinmasi ile hesaplanir. 8,(c +1) ’e ait nektar miktar1 F(6.(c +1)),
6.(c) konumundaki kaynaga ait nektar miktarindan daha fazla ise kovana giderek bu
bilgisini digerleri ile paylasir ve yeni pozisyon olarak 6,(c+1)’i aklinda tutar, aksi
durumda 6,.(c)’yi hafizasinda saklamaya devam eder. 6, konumundaki nektar kaynagi

“limit” parametresi sayisinca gelisememis ise €, deki kaynak terk edilir ve o kaynagin
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aris1 kasif ar1 haline gelerek rasgele arastirma yapar ve yeni buldugu kaynak 6,’ye

atanir [98-103].

3.5. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari i¢in Uygunluk Fonksiyonu

Denk. (1.44)’0 bu tez calismasindaki yapay zeka optimizasyon algoritmalarinda
uygunluk fonksiyonu olarak kullanabilecegimize ragmen Denk. (1.44)’te yer alan
matrisin tersinin alinmasi gereksinimi, yapilmasi gereken hesap karmasikligini
artiracaktir. Bu durumda A4 matrisinin full rank olmast ve 44" ‘nmin késegen
elemanlarimin pozitif ve reel degerli olmasi nedeniyle Gerschgorin ¢ember teoremi
yardimiyla hesap karmasikligini azaltabiliriz [104-107]. Yapay zeka optimizasyon

algoritmalari i¢in kullanilacak MSE’nin iist degeri bu teorem ile su sekilde bulunabilir:

L
I , P>R
<{P-R e (3.10)

L
i=l1

1
}\"i
ifadedeki 4, (i=1,..,L) 06z degerler, b, = P(i=1,...,L) ,(A4A™) matrisinin kdsegen

elemanlart ve R =max(R,;)ise Gerschgorin diskinin yarigapidir ve asagidaki gibi

ifade edilir [104-107]:

L
R=>lb

J=lj#i

(3.11)

i

Denk. (3.8)’deki analize gore uygunluk fonksiyonu olarak asagidaki esitlik

kullanilabilir:

max

R
uygunluk fonksiyonu = 5 (3.12)



4. BOLUM

SIMULASYON CALISMALARI
4.1. Giris

Bu béliimde, MIMO-OFDM sistemlerinde kullanilan kanal kestirim algoritmalarinin ve
bu algoritmalara alternatif olarak bu tez calismasinin da 6ziinii olusturan yapay zeka
yontemlerinden ¢ok katmanli sinir aglari, radyal tabanli sinir aglar1 ve uyarlanabilir
bulanik sinir aglarinin 6grenme 6zellikleri kullanilarak elde edilen kanal kestirimcilerin
performanslari, bilgisayar simiilasyonlar1 yardimiyla incelenmistir. Ayrica pilot ton
tabanli kanal kestiriminde kullanilan, pilot tonlarin yerlesim yerleri ve gii¢leri genetik
algoritma, pargacik siirii optimizasyonu, farksal gelisim algoritmasi ve yapay ari
kolonisi algoritmas1 gibi yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak optimize
edilmis ve bu sayede kanal kestirim algoritmasinin farkli Doppler kaymasina sahip

kanallardaki performansi artirilmastir.

4.2. Yapay Zeka Yéntemleri icin MIMO-OFDM Sistem Parametreleri

Tablo 4.1. Yapay zeka yontemlerinin degerlendirilmesi i¢in MIMO-OFDM sistem

parametreleri.

Parametre Deger
Tastyici frekansi ( f,) 5 GHz
Ornekleme frekanst ( £,) 3 MHz
FFT boyutu 64
Alt tagtyici sayisi 64
Periyodik 6n ek boyutu 16
Sembol siiresi 647 =21.33 ps
Periyodik 6n ek siiresi T /4= 5.33 s
Modulasyon tipi QPSK
Kanal tipi COST 207 TU
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Klasik ve yapay zeka yontemli kanal kestirimcilerin performanslarini degerlendirmek
icin Sekil 1.7°de verilen MIMO-OFDM sistem modeli ve Tablo 4.1°de verilen sistem

parametreleri kullanilmistir.

Farkl1 anten sayilarinin kanal kestirim performansi iizerindeki etkisini gormek i¢in 2x2,
4x4 ve 8x8 lik alici ve wverici anten sayisina sahip MIMO-OFDM  sistemi
olusturulmustur. Kanal yapis1 olarak literatiirde kanal kestirim algoritmalarinin
performans degerlendirmesinde siklikla kullanilan, (0, 200, 600, 1600, 2400, 5000) ns
gecikme yayilimlarina ve (-3, 0, -2, -6, -8, -10) dB gii¢ yollarina sahip ¢ok yollu
soniimlemeli kanal tipi olan COST 207 TU kanali [103] kullanilmistir.

4.2.1. MLP Sinir Aglar1 Kullanarak Kanal Kestirimi

OFDM sinyallerinin karmasik degerli olmasi, YSA nin da reel degerli girislere ve
cikiglara gore islem yapmasi nedeniyle OFDM sinyallerinin YSA ya giris olarak
uygulanabilmesi i¢in yapisi Sekil 4.1°de goriilen 2 girisli ve 2 ¢ikish ¢ok katmanlh

model kanal kestiriminde kullanilmistir.

W, A
Reel S(n) _,D
L

Imajiner S(n) —0

girisler Cikis katmam

Gizli katman

Sekil 4.1. MLP sinir ag1 kanal kestirimci yapisi.

Kanal kestirimi i¢in MLP yapay sinir aglarinda kullanilan parametreler asagida
verilmektedir. Verilen bu parametreler yapilan simiilasyonlar sonucu elde edilen en

uygun degerlerdir.

e Ogrenme algoritmasi: Levenberg- Marquarth
e Ara katman noron sayist: 5
e Ara katman aktivasyon fonksiyonu: tanjant hiperbolik

e (ikis katmani aktivasyon fonksiyonu: lineer
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e Tekrar (epoch) sayisi: 500

MLP sinir agimi egitmek i¢in dogru kanal diirtii cevaplarindan olusan 1200 degisik
egitim seti kullanilmigtir. Egitim isleminden sonra reel ve imajiner parcalarina ayrilmis
OFDM sinyalleri bu YSA yapisina giris olarak uygulanarak agin ¢ikisiin kestirilmis

kanal diirtli cevaplarini1 vermesi saglanmigtir.

Sekil 4.2°de 2x2 alic1 ve verici anten yapisina sahip MIMO-OFDM sistemi igin kanal
kestirim algoritmalarinin 0-30 dB sinyal/giiriiltii araliginda bit hata oranm1 (BHO)
kiyaslamasi yer almaktadir. Kiyaslanan algoritmalar igerisinde en kotli sonucu kor kanal
kestirim islemi vermistir. Elde edilen bu sonuca gore, bu kestirimin ¢ok yollu
sonlimleme etkilerine kars1 fazla dayanikli olmadigr goriilmektedir. Ayrica LS ve LMS
algoritmalar1 uygulama bakimindan kolay algoritmalar olmalarina ragmen
performanslart1 hem YSA’dan hem de MMSE algoritmasindan daha kotiidiir. Sekil
4.2’den goriilecegi gibi gerek diisiik sinyal/giiriiltii oran1 (SGO) degerinde gerekse
yiiksek SGO degerlerinde YSA I kanal kestirimcinin performansi kor kanal kestirimi,
LS ve LMS algoritmalarindan daha iyidir. Hatta artan SGO degerlerinde YSA nin
performans: daha da artmaktadir. Ornegin 10 dB SGO’da YSA ve LS algoritmasi

arasindaki BHO degeri 10™' den daha azken 30 dB SGO degerindeki BHO farki

107" den daha fazla olmustur. MMSE algoritmasi diger algoritmalara gore en iyi
performanst vermis olmasina ragmen, kanal kestiriminde korelasyon hesaplamasina,
matris tersinin alinmasina ve alic1 tarafta kanal giirliltiisliniin istatistiksel verilerine

ihtiya¢ duymasi nedeniyle uygulamasi zor bir algoritmadir.

Sekil 4.3’te ise kanal kestirimi i¢in kullanilan algoritmalarin performanslarini
degerlendirmek i¢in bir baska degerlendirme kriteri olarak ortalama karesel hata (OKH)
degisim grafigi goriilmektedir. Her bir SGO degerinde algoritmalarin OKH degerlerini
elde etmek i¢in asagidaki ifadeden faydalanilmistir:

N-1
OKH =1/NY E[(H,, -H,,)"(H, -H,,)] 4.1

q=0
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Burada H , kestirilmis kanal diirtii cevabi, H, , ise ger¢ek kanal diirtii cevabidir.

Sekil 4.3’e gore; tiim kestirim algoritmalarinin artan SGO degerlerine kars1 OKH
degerleri azaltmaktadirlar. YSA’nin kanal kestirim hatasi, LS, LMS ve kor kanal
kestirimine gére daha azdir. Ornegin 10~ OKH degerinde YSA ile kér kanal kestirimi
arasinda 7 dB lik SGO farki bulunmaktadir.

Bit Hata Crrani (BHO)

[ | —B— Kdr Kanal Kestirimi
1 —5— LS Algoritmasi

F] —— L= Algoritmasi

] —+— Yapay Sinir Ad) ; ; ; :
(1 —%— MMSE Algoritmas) [------ Tomomseosoes Tomomseosoes Tomomseoooes z

10 ] ] | | |
0 o 10 15 20 25 a0

Sinyal Gordltd Oran (dB)

Sekil 4.2. 2x2-MIMO-OFDM’de MLP-YSA kanal kestiriminin BHO performansi.



Ortalama Karesel Hata (OkH)

107 L —HB— Kir Kanal Kestirimi ! : )
Fy —— LS Algoritmas :H]
[ ] —=— LM3Z Algoritmas : : N
[1 —#— Yapay Sinir Aji - : PR TR
| —&— MMSE Algoritmas : ; ;

1 I I | | |

a 5 10 15 20 25 30
Sinyal Gardltd Oram (dB)

Sekil 4.3. 2x2-MIMO-OFDM’de MLP-YSA kanal kestiriminin OKH performansi.

Bit Hata Orani (BHO)

F] —8— Kiir Kanal Kestirimi |- -
{ —%— LS Algoritrnast |------ R RRRCEEEEEEE .
107 F —*— LMS Algoritrnas) [rzzzz:3 '
F] —— Yapay Sinir Aj)

. ] —&— MMSE Algoritmas) |F-----d--emnemoecdooo oY
] I I

a 5 10 15 20 25 30
Sinyal Gardltd Oram (dB)

Sekil 4.4. 4x4-MIMO-OFDM’de MLP-YSA kanal kestiriminin BHO performansi.
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Ortalama Karesel Hata (OkH)

[ 1 —2— Ker Kanal Kestirimi [ 77 F - RIS -
1 * L —%— LS Algaritmasi :

—#— LM3Z Algoritmas
—4— Yapay Sinir AQ ! !
—<— MMSE Algoritmast [~777° R R R

10 I I I | | D
1] 5 10 15 20 25 30

Sinyal Gardltd Oram (dB)
Sekil 4.5. 4x4-MIMO-OFDM’de MLP-YSA kanal kestiriminin OKH performansi.

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te 4x4 alic1 ve verici anten sayilarina sahip MIMO-OFDM sistemi
icin BHO ve OKH degisimleri goriilmektedir. Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’e gore, YSA ile
elde edilen kestirim performansi; LS, LMS ve kor kanal kestirimcinin performansina
gore oldukca iyidir. Sekil 4.4’1 dikkate aldigimizda 20 dB SNR degerinde, YSA ile
LMS algoritmas1 arasindaki BHO degeri 5x107, LS algoritmasi ile 10™" ve kor kanal

kestirimi ile de 107 dir.
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Bit Hata Orani (BHO)

- £y — B Kir Kanal Kestirimi |z
F] —%— LS Algoritrmas .
4| | —— LMS Algoritmas
El —+— Yapay Sinir AJl s
] —&— MMSE Algaritmasg .

1II|'? | | | | |
1] 5 10 15 20 25 30

Sinyal Gardltd Oran (dB)
Sekil 4.6. 8x8-MIMO-OFDM’de MLP-YSA kanal kestiriminin BHO performansi.

Ortalama Karesel Hata [OKH)

—H— Kir Kanal Kestirimi [F22222322222000000300Inz i pit TERIIoRid

1 —%— LS Algoritrmas

107 Fy —— M3 Algoritmas

F] —+— YYapay Sinir Agi

1 —=— MM=E Algaritmas)
I I

a ] 10 15 20 25 30
sinyal Gardid Oran (dE)

Sekil 4.7. 8x8-MIMO-OFDM’de MLP-Y SA kanal kestiriminin OKH performansi.
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Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de ise, 8x8 lik anten sayilarina sahip sistemdeki kanal kestirim
algoritmalarinin performanslarinin degerlendirmesi yer almaktadir. Sistemde bulunan
anten sayisinin artmastyla MIMO-OFDM sisteminin ¢oklu soniimlemeli kanallara kars1
gosterdigi dayaniklilik ta artmaktadir. Bu sayede, sistemin kanal kestirim hatalari
sistemde bulunan anten sayisinin daha az oldugu durumlara gore daha da azalmstir.
Oyle ki Sekil 4.3 ve Sekil 4.7°yi inceledigimizde 2x2 lik antenli sistemden YSA
kullanilarak elde edilen OKH degeri ile 8x8 lik antenli sistemden YSA kullanilarak elde

edilen OKH arasindaki fark yaklasik olarak 107 den daha fazladir. Elde edilen bu
sonuca gore, sistemde kullanilan alict ve verici anten sayisinin artirilmasi kanal
kestirimcinin de performansini artirmaktadir. Ancak anten sayisinin artmasi sistemin
karmagikligini artirmakta ve olusturulan YSA 11 kanal kestirimcinin de daha karmasik

bir yapida olmasina neden olmustur.

4.2.2. RBF Sinir Aglar1 Kullanarak Kanal Kestirimi

Kanal kestiriminde kullanilan radyal tabanli sinir ag1 yapis1 Sekil 4.8’de goriilmektedir.
Sekilden de goriilecegi iizere OFDM sinyallerini RBF aginda kullanilabilir hale
getirmek i¢in karmagik yapidaki sinyaller reel ve imajiner kisimlarina ayrilarak agin
girisine uygulanir. 1200 tane ger¢ek kanal diirtii cevaplarindan olusan egitim seti
kullanilarak agin egitiminden sonra egitilmis ag kanal kestirimci olarak kullanilmistir.
Elde edilen simiilasyon sonuglarindan en uygun deger olarak radyal tabanli sinir aginin

gizli katmaninda 25 néron ve Gauss aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir.

’
/7

Reel S(n) _:\’,//, . ~\::\,\,\"©>
7 - &
Imajiner S(n) —Lk<.__ . O ()

Sekil 4.8. Radyal tabanli yapay sinir ag1 kanal kestirimei modeli.

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da 2x2 anten sayisina sahip MIMO-OFDM sistemindeki kanal

kestirimcilerin bit hata oran1 (BHO) ve ortalama karesel hata ile ilgili simiilasyon
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sonuglart goriilmektedir. Elde edilen bu sonuglara gore; kanal kestirimi i¢in Onerilen
radyal tabanli sinir ag1, kor kanal kestirimi, LS algoritmas1 ve LMS algoritmalarina
kiyasla daha iyi sonuclar vermistir. Ayrica radyal tabanli sinir aglari, bir onceki
boliimde incelenen ¢ok katmanli sinir aglarindan da daha iyi performans gostermistir.
Bu algoritmanin performanst MMSE algoritmasinin performansina biraz daha
yaklagsmustir. Ornegin MMSE algoritmas ile radyal tabanli SA arasindaki sinyal giiriiltii
farki 10~ BHO degerinde yaklasik olarak 1.5 dB dir. Ancak Sekil 4.3 teki grafige gore
YSA ile MMSE arasindaki bu degerin yaklasik olarak 2 dB civarinda oldugu

goriilmektedir.

Bit Hata Cirami (BRI

Eooo

| | —B— Kiir Kanal Kestirimi [_____ O O e Seo oo
1ot L] —%— LS Algoritmas ' ; ;
—— M3 Algoritmas
—4— REBF Sinir A3 : -
—&— MMSE Algoritmasi [----- foommeeonees foommeeonees fommoneooes e

1° [ [ | | |
0 5 10 14 20 25 a0

Sinyal Goraltd Oram (dB)
Sekil 4.9. 2x2-MIMO-OFDM’de RBF-YSA kanal kestiriminin BHO performansi.
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Ortalama Karesel Hata (OkH)

a| | —8— Kor Kanal Kestirimi

F] —&— LS Algotitmas

—— LM3S Algoritmasi

(1 —#— RBF Sinir A

[ —=— MMSE Algoritmas : : :

1 | | | | | J
a ] 10 15 20 25 30

Sinyal Gardltd Oram (dB)

Sekil 4.10. 2x2-MIMO-OFDM’de RBF-YSA kanal kestiriminin OKH performansi.

Onerilen radyal tabanl sinir ag1 kanal kestirimcisinin 4x4 ve 8x8 lik anten yapisina
sahip MIMO-OFDM sistemindeki performansini géstermek icin Sekil 4.11, Sekil 4.12,
Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’teki simiilasyon sonuglar1 elde edilmistir. Bu sonuglardan
goriilmektedir ki radyal tabanli sinir ag1 kanal kestirimcisi, anten sayilarinin artirildigi
sistemde de iyi bir performans gostermistir. Sekil 4.11 incelendiginde 30 dB SNR
degerinde RBF sinir ag1 ile kor kanal kestirimi arasindaki BHO farki 10~ den daha
fazladir. Bu sonug bize kor kanal kestiriminin ¢ok yollu soniimlemeli kanallar igin
uygun bir kanal kestirim yontemi olmadigini, RBF sinir aginin ise bu tip kanallar i¢in
uygun bir kanal kestirim algoritmasi oldugunu gdstermektedir. Ayrica anten sayisinin
fazla oldugu Sekil 4.13” teki durumda da bu algoritmanin performans: daha da

artmaktadir. Sekil 4.12 ve Sekil 4.13 dikkate alindiginda anten sayisinin artmasi RBF

sinir agiin 10~ lik OKH kazancinin olmasini saglamustir.



71

Bit Hata Orani (BHO)

L] —&— LS Algoritmas

107 B —— LMS Algoritmasi
H] —+— RBF Sinir A

[] —&— MMSE Algaritrnas:

] —B— Kor Kanal Kestirimi |-

______________________________

__________________________________________

-G I I

a ) 10

Sinyal Gardltd Oram (dB)
Sekil 4.11. 4x4-MIMO-OFDM’de RBF-YSA kanal kestiriminin BHO performansi.

Ortalama Karesel Hata (OkH)

[| —B— Kir Kanal Kestirimi
gt Ll —%— LS Algoritmasi

F] —— LM3 Algoritmas

[| —#— REF Sinir A

1 —=— MMSE Algoritmas

1|:| | |

a ) 10

Sinyal Gardltd Oram (dB)
Sekil 4.12. 4x4-MIMO-OFDM’de RBF-YSA kanal kestiriminin OKH performansi.



Bit Hata Orani (BHO)

F] —H— Kir kanal Kestirimi |32 IR :
| —6— LS Algoritmagsi [FT1373353I00I00I00 30000 R AT
’IEI'E;— —— LMS Algoritmas) | N
F] —F— REBF Sinir A

| —&— MMSE Algaritmasi I :
| |

a 5 10 15 20 25 30
Sinyal Gardltd Oram (dB)

Sekil 4.13. 8x8-MIMO-OFDM’de RBF-YSA kanal kestiriminin BHO performansi.

Ortalama Karesel Hata (OkH)

F] —H8— Kiir Ianal Kestirimi |- .
L] —&— LS Algoritmas ::::::T ______ .-""- . S N
10° | —— LMS Algoritmast  |rzzz
H] —+— RBF Sinir A EE st
[} —&— MMSE Algoritmas) |----dooooooi iy
*||:|'Ei I I ]
0 5 10 15 20 25 30

Sinyal Gardltd Oram (dB)
Sekil 4.14. 8x8-MIMO-OFDM’de RBF-YSA kanal kestiriminin OKH performansi.
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4.2.3. ANFIS Kullanarak Kanal Kestirimi

Kanal kestirimi i¢in Sekil 4.15’te yer alan uyarlanabilir sinir aglart yapist kullanilmistir.
Yukaridaki boliimlerde de bahsedildigi gibi reel ve imajiner kisimlarina ayrilmis olan
OFDM sinyalleri aga giris olarak uygulanir. 1200 egitim seti kullanilarak 100 tekrarla

egitilmis ag c¢ikisi ise kestirilmis kanal diirtii cevaplarini vermektedir.

Reel S(N)

H(N)

Imajiner S(N)

Bulaniklastirma Durulastirma

Sekil 4.15. ANFIS kanal kestirimci modeli.

Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de 2x2 alic1 ve verici antene sahip MIMO-OFDM sisteminde
kullanilan kanal kestirim algoritmalarinin BHO ve OKH degerleri kiyaslanmaktadir.
Sekil 4.16’dan da goriilecegi gibi ANFIS tabanli kanal kestirim algoritmast MMSE
disindaki diger kestirimcilerden daha iyi BHO degerlerine sahiptir ve bunun yaninda
MMSE algoritmasinin BHO performansina da oldukca yakindir. Ayrica ANFIS kanal
kestirimcisi, yukaridaki boliimlerde onerilen YSA ve RBF sinir agindan daha iyi
sonuglara sahiptir. Her ne kadar MMSE algoritmas1 iyi sonuglar vermis olsa da
literatliirde bahsedildigi ve bolim 1 deki yer alan esitliklerden de goriilecegi iizere
kestirim igleminin kanalin istatistiksel verilerine ihtiyag duymasi ve pratik
uygulamalarda bu istatistiksel verilerin elde edilmesinin giic olmasit nedeniyle

uygulamada kullanilmas1 zor bir algoritmadir.



=)
T
ek
c
pad
]
[
b
T
E
1 —8&— Kir Kanal Kestirimi
1ot —&— LS Algoritmas
F3 —— LMS Algaritmas
| —#+— ANFIS
L{ —&— MMSE Algoritmas ; ; ;
1’ | | | | |

a 5 10 15 20 25 30
Sinyal Gardltd Oran (dB)

Sekil 4.16. 2x2-MIMO-OFDM’de ANFIS kanal kestiriminin BHO performansi.

Ortalama Karesel Hata (OkH)

10t L —H8— Kir Kanal Kestirimi
F] —%— LS Algoritmas
[] —— LMS Algoritmas
1 —%— ANFIS
| —&— MMSE Algoritmas
1|:|'4 I I

a 5 10
Sinyal Gardltd Oram (dB)

Sekil 4.17. 2x2-MIMO-OFDM’de ANFIS kanal kestiriminin OKH performansi.
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Sekil 4.18, Sekil 4.19, Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°de ise 4x4 ve 8x8 lik anten i¢in kanal
kestirim algoritmalarinin performans degerlendirmesi goriilmektedir. Sekillerden de
goriilecegi gibi anten sayisimin artirilmast ile kanal kestirim algoritmalarinin
performansinin artmasinin yaninda sistemin de performansi artmaktadir. MIMO-OFDM
sistemlerinde anten sayisinin artirilmasiyla kanaldaki soniimleme etkilerinin iistesinden
gelmek miimkiin olacaktir. Ancak bu durumda hem kestirim algoritmalarinin hem de

buna bagli olarak sistemin de karmagsikliginin artacagi da unutulmamalidir.

Bit Hata Crrani (BHO)

] —B— Kir Kanal Kestirimi [-223:333 SIIITNGRITTIITNG

H —s— LS Algaritmas g
107 Fy —— LMS Algaritmas: zzzzzs : ;

) —+— ANFIS = : =
5 1 —&— MMSE Alguritmam S R S e S R e S e S S S S R S S SIS SISl SRt ]
1|:|' T T
0 5 10 15 20 25 30

Sinyal Goraltd Oram (dB)
Sekil 4.18. 4x4-MIMO-OFDM’de ANFIS kanal kestiriminin BHO performansi.



Ortalama Karesel Hata (OkH)

[| —B— Kar Kanal Kestirimi
1t —%— LS Algoritrnas:

F| —— LMS Algaritmas!
[ —— AMFIS

[ —=— MMESE Algoritmas
| |

a 5 10 15 20 25 30
Sinyal Gardltd Oram (dB)

Sekil 4.19. 4x4-MIMO-OFDM’de ANFIS kanal kestiriminin OKH performansi.

Bit Hata Orani (BHO)

E| —HB— Kir Kanal Kestirimi |22

| —&— LS Algoritmas: Iy : e ettt
“IEI'E;— —— LMS Algoritrnast | 5 1SN N

F| —+— ANFIS i T

[| —=— MMSE Algaritmas 221200 IIIIIIIIIIIaIIIIIIIIII Il :
1|:|'? I I

a 5 10 15 20 25 30
Sinyal Gardltd Oram (dB)

Sekil 4.20. 8x8-MIMO-OFDM’de ANFIS kanal kestiriminin BHO performansi.

76



77

_____

] —B— Kiir Kanal Kestirimi 222 e e S

Ortalama Karesel Hata (OkH)

____________

[] —&— LS Algoritmas LI -
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Sekil 4.21. 8x8-MIMO-OFDM’de ANFIS kanal kestiriminin OKH performansi.

4.2.4. Kanal Kestiriminde Yapay Zeka Yontemleri Performanslarinin

Kiyaslanmasi

Sekil 4.22 ve Sekil 4.23°te 2x2 MIMO-OFDM sistemi i¢in kanal kestiriminde kullanilan
yapay zeka yontemlerinin BHO ve OKH performanslar1 goriilmektedir. Sekil 4.22
incelendiginde, YSA kanal kestirimcisinin en kotii sonucglara sahip oldugu ancak
aralarindaki performans farkinin fazla olmadig1 goriilmektedir. En iyi sonucu ise ANFIS
kanal kestirimcisi elde etmistir. ANFIS, 107 BHO degerinde RBFNN’den yaklasik
olarak 0.5 dB SGO daha iyiyken, YSA ile arasindaki fark ise yaklagik olarak 1 dB
SGO’dir. Ayrica artan SGO’larinda ise ANFIS’in BHO performans: daha da
artmaktadir. Ancak YSA ile RBFNN arasindaki BHO farki tiim SGO’larinda
degismemektedir. Sekil 4.23’te ise ANFIS’in OKH degerleri YSA ve RBFNN’ten daha
iyidir. 107 OKH degerinde ANFIS, yaklasik olarak YSA’dan 2 dB RBFNN’ten ise 1
dB SGO kazancina sahiptir.
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Sekil 4.22. 2x2 MIMO-OFDM’de yapay zeka yontemlerinin BHO performanslari.
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Sekil 4.23. 2x2 MIMO-OFDM’de yapay zeka yontemlerinin OKH performanslari.
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Sekil 4.24 ve Sekil 4.25° te 4x4 MIMO-OFDM sistemi ve Sekil 4.26 ve Sekil 4.27°de
ise 8x8 MIMO-OFDM sistemi i¢in kanal kestiriminde kullanilan yapay zeka
yontemlerinin BHO ve OKH performans degerleri yer almaktadir. Sekil 4.24’ten
goriilecegi gibi her bir yontemin performansi arasinda ¢ok fazla fark bulunmamaktadir.
Ancak YSA’nin performans degerleri RBFNN ve ANFIS’ten daha kotidiir. En iyi
kestirim performansina ise ANFIS sahiptir. YSA ile RBFNN arasindaki BHO ve OKH
farklar1 oldukca yakindir. 10~ BHO degerinde iki kestirimci arasindaki SGO farki 1
dB’in oldukga altindadir. Bu sonuctan her iki yonteminde 4x4 anten sistemi i¢in hemen
hemen aym performansi gdsterdigini sdyleyebiliriz. ANFIS, 10 BHO degerinde ise
YSA’dan 2 dB SGO daha iyidir. Sekil 4.26 incelendiginde, artan SGO degerlerine
karsiik ANFIS’in BHO performansti YSA ve RBFNN’ten daha iyi oldugu
goriilmektedir. YSA ve RBFNN’ilin performans degerleri ise olduk¢a yakindir. Bu
nedenle kanal kestirimi i¢in YSA ya da RBFNN ten herhangi birinin kullanilmasi

durumunda kestirimci performansinda fazla fark goriilmeyecektir.

____________________

_____________________________________________________________________
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...............................................................
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Sekil 4.24. 4x4 MIMO-OFDM’de yapay zeka yontemlerinin BHO performanslari.
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Sekil 4.25. 4x4 MIMO-OFDM’de yapay zeka yontemlerinim OKH performanslari.
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Sekil 4.26. 8x8 MIMO-OFDM’de yapay zeka yontemlerinin BHO performanslari.
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Ortalama Karesel Hata (OkH)
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Sekil 4.27. 8x8 MIMO-OFDM’de yapay zeka yontemlerinin OKH performanslari.

Sekil 4.28°de ise anten sayilarinin kestirimci performansi tizerindeki etkisini gostermek
icin 1x1, 2x2, 4x4 ve 8x8 antenler icin 20 dB SGO’nina elde edilen OKH degisim
grafigi goriilmektedir. Sekilden de goriilecegi gibi anten sayilarinin artmasi durumunda
kestirimcilerin de performanslari artmaktadir. Ornegin 2x2 anten sayisina sahip bir
sistem ile 4x4 anten sayisina sahip sistemin OKH deger farki yaklasik olarak 107" dir.
Gene ayni sekilde 4x4 anten sayisina sahip sistem ile 8x8 anten sayisina sahip sistemin
OKH deger farki1 107" dir. Elde edilen bu sonuglardan anten sayilarinin artirilmast ile
sistemin performansinin da artacagi soylenebilir. Ciinkii anten sayilarinin artirilmasi

coklu yolda meydana gelebilecek soniimleme etkilerini azaltmaktadir.
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Sekil 4.28. 20 dB SGO ig¢in yapay zeka yontemlerinin anten sayilarina gére OKH
performanslari.

4.3. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari icin MIMO-OFDM Parametreleri

Optimize edilmis pilot tonlarin LS kanal kestirim algoritmasi performansi iizerindeki
etkisini degerlendirmek i¢in simiilasyonlarda kullanillan MIMO-OFDM  sistem

parametreleri Tablo 4.2°de yer almaktadir.

Tablo 4.2. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin degerlendirilmesi i¢in MIMO-
OFDM sistem parametreleri.

Parametre Deger
Tastyici frekansi ( f,) 5 GHz
FFT boyutu 128
Alt tastyici sayist 128
Periyodik 6n ek boyutu 32
OFDM sembol siiresi 1.13 ms
Pilot ton sayis1 16
Normalize edilmis pilot ton giicii 1 dBm
Modulasyon tipi QPSK
Alici-verici anten sayisi 2




83

Kanal tiirii olarak, literatiirde pilot tonlarin optimizasyonu sonucu performans

degerlendirmesi icin siklikla kullanilan ¢ok yollu ve her bir yolun birbirinden bagimsiz,
benzer yayilimh 7, (7) = o, J,(27f,7) esitlikli Jakes modeline [103] gore olusturulmus
8 yollu kanal yapisi kullanilmistir. Ayrica Onerilen yontemlerin Doppler kaymasina
karst olan dayamiklihigmi gostermek i¢in f,=5 Hz ve f,= 40 Hz lik Doppler

kaymalarinda simiilasyonlar gergeklestirilmistir. Simiilasyonlarda asagidaki pilot

yerlesimlerinin degerlendirmesi yapilmistir.

e Esit giiclii rasgele yerlestirilmis pilot tonlar
o [Esit giiclii esit aralikli yerlestirilmis dikgen pilot tonlar
o Esit giiclii ve yerlesimi optimize edilmis pilot tonlar

e iicii ve yerlesimi optimize edilmis pilot tonlar

4.3.1. Genetik Algoritma Kullanarak Pilot Tonlarin Yerlerinin ve Gii¢lerinin

Optimize Edilmesi

Pilot tonlarm yerlerinin ve gii¢lerinin optimizasyonu i¢in Onerilen genetik algoritmada
asagida verilen kontrol parametreleri kullanilmistir. Kullanilan bu parametreler gesitli
denemeler sonucu elde edilmistir ve bu denemeler sonucunda en uygun degerli olanlari

simiilasyonlarda kullanilmigtir.

e Popiilasyon biiytikligi: 20
e (Caprazlama orani: 0.8

e Mutasyon orant: 0.2

Pilot tonlarin optimum yerlerinin belirlenmesi i¢in algoritma ilk olarak 0-127 arasinda
rasgele popiilasyon fiiretilerek baslatilir. Uretilecek popiilasyon, pilot tonlarin
konumlarina karsilik gelecektir. 0-127 arasinda popiilasyonun iiretilmesinin nedeni ise
OFDM sisteminde 128 tane alt tasiyicinin bulunmasi ve pilot tonlarin tarak tipi
yerlesimde 128 farkli konumda yerlestirilebilmesindendir. Popiilasyondaki her bir
bireyin uygunluk degeri Denk. (3.12)’de yer alan uygunluk fonksiyonu kullanilarak test
edilir. Daha sonrasinda pilotlarin en iyi yerlerini belirlemek i¢in ayrintilar1 boliim 3 te

yer alan ¢aprazlama ve mutasyon islemleri yapilir. Yapilan bu islemler durdurma kriteri
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saglanincaya kadar tekrar edilir ve uygunluk degeri en yiiksek olan kromozomlar
secilerek pilot tonlarin yerleri belirlenir. Simulasyonlarda durdurma kriteri olarak
maksimum 3000 tekrar kullanilmistir. Ayrica pilot giicliniin 0-1 dBm gii¢ degerlerine
sahip olmasindan dolay1, pilot tonlarin giiciiciin optimizasyonu i¢in baslangigta 0-1
araliginda rasgele popiilasyon iiretimi yapilir ve yukarida bahsedilen islemler ile
poplilasyonun giincellenmesi ve sonucunda en uygun degerin pilot giicii olarak

belirlenmesi saglanir.

Bit Hata Cirani (BRHO)

1ot H —%— Rasgele Filot Yerlegimi
F{ —%— Dikgen Pilot Yerlegimi
[] —#— Optimum Filat Yerlegimi

[ —— Optimum Pilot Glcd ve Yerlegimi [~ T """""" T """"""

’Il:l- I I I | |
0 5 10 15 20 25 30

sinyal Gardltd Oram (dB))

Sekil 4.29. GA ile optimize edilmis pilot tonlarin 5 Hz Doppler kaymal1 kanaldaki BHO
performans.

Sekil 4.29 ve Sekil 4.30°da kanalda 5 Hz’lik Doppler kaymasi olmas1 durumunda elde
edilen 0-30 dB SGO araligindaki BHO ve OKH grafikleri goriilmektedir. Sekil 4.29
incelendiginde, optimum pilot yerlesimi, rasgele ve dikgen yerlesime gore daha az BHO
degerlerine sahiptir. 30 dB SGO degerinde optimum yerlesim ile rasgele yerlesim
arasindaki BHO farki 107" den daha fazladir. Ve 10~ BHO degerinde ise optimum
yerlesim, dikgen yerlesimden 2.5 dB fazla SGO’ya sahiptir. Ayrica hem pilot ton
konumunun hem de giiciiniin optimizasyonu ile dikgen yerlesime gére 10~ BHO

degerinde 4 dB’e yakin SGO kazanci saglanmaktadir. Sekil 4.30’a dikkat edildiginde
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ise gerek konum gerekse giic optimizasyonu ile daha az kanal kestirim hatalar1 ortaya

cikmaktadir.

Artan Doppler kaymalarinin sistem iizerindeki etkisini gormek i¢in kanalda 40 Hz’lik
Doppler kaymast olmasi durumunda elde edilen grafikler Sekil 4.31 ve Sekil 4.32°de
yer almaktadir. Sekillerden de goriilecegi gibi pilot ton optimizasyonu, Doppler
kaymalarinin kanal kestirimci iizerinde olan etkisine karsi dayaniklilik saglamistir.
Ornegin Sekil 4.32 incelendiginde 10 OKH degerinde yerlesim optimizasyonu dikgen
yerlesimden 5 dB SGO daha iyiyken bu deger hem gilic hem de yerlesim

optimizasyonunda 8 dB dir.

Ortalama karesel Hata (OKH)

] —o— Rasgele Pilot Yerlegimi
] —%— Dikgen Pilat Yerlegimi : :
| —#— Optimum Pilat Yerlegimi : :
—— Optimum Pilat Gicd we Yerlegimi | :
a ] 10 15 20 24 a0
Sinyal GOrdltd Oram (dB)

10

Sekil 4.30. GA ile optimize edilmis pilot tonlarin 5 Hz Doppler kaymali kanaldaki OKH
performans.
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Sekil 4.31. GA ile optimize edilmis pilot tonlarin 40 Hz Doppler kaymali kanaldaki
BHO performansi.
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Sekil 4.32. GA ile optimize edilmis pilot tonlarin 40 Hz Doppler kaymali kanaldaki
OKH performansi.
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4.3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Kullanarak Pilot Tonlarin Yerlerinin ve

Giiclerinin Optimize Edilmesi

Pilot tonlarin optimizasyonunda kullanilan sistem i¢in en uygun parcacik siiri

optimizasyonu parametreleri agagida yer almaktadir:

e Parcacik sayisi: 20
e Maksimum degisim hizi: 20
e Ogrenme faktorleri: 2

e Atalet (inertia) katsayisi: 0.9 (baslangi¢), 0.4 (sonlanma).

PSO kullanilarak pilot tonlarin optimizasyonunda, Oncelikle pilot tonlarin yerlerine
karsilik gelen pargaciklar O ile 127 arasinda rasgele olarak iiretilir. Parcaciklarin
pozisyonlarinin olas1 tim kombinasyonlari Denk. (3.12)’de yer alan uygunluk
fonksiyonuna gore test edilir. Eger parcacigin mevcut pozisyonunun uygunluk degeri,
onceki en 1yi pozisyonundan daha iyi ise par¢acigin hizi ve konumu boliim 4’te yer alan
(4.2) ve (4.3) esitlikleri kullanilarak giincellenir. Bu islemler durdurma kriteri olarak
secilen 3000 tekrar yapilana kadar tekrarlanir ve bu tekrarlarin sonucunda elde edilen en
1yi global parcaciklar pilot tonlarin yerlesim yeri olarak secilir. Pilot tonlarin giliciiniin
optimizasyonu i¢in pilot tonlarin giiciinii temsil eden pargaciklar O ve 1 arasinda rasgele
olarak dretilir ve yukarida bahsedilen islemler yapilarak pilot tonlarn giicliniin

optimizasyonu saglanir [105].

Sekil 4.33 ve Sekil 4.34°te, 5 Hz lik Doppler kaymasi olan kanaldaki pilot tonlarin 0-30
dB SGO’ndaki bit hata orani (BHO) ve ortalama karesel hata (OKH) degerlerleri
goriilmektedir. Sekil 4.33’ten goriilecegi gibi pilot tonlarin rasgele olarak yerlestirilmesi
durumundaki kanal kestirimcinin performansi diger pilot ton yerlesim yontemlerine
gore diisiik kalmistir. Ornegin rasgele yerlesim ve dikgen pilot yerlesimi arasindaki
OKH farki 30 dB SNR degerinde yaklasik olarak 10~ dir. Rasgele yerlesim yerine
dikgen yerlesimde oldugu gibi pilot tonlarin diizenli olarak yerlestirilmesi kestirimci
performansinin artmasini saglayacaktir. Sekil 4.34’ten goriilecegi iizere, 10~ BHO
degerinde dikgen pilot yerlesimi rasgele yerlesime gore 10 dB daha az SGO’ya ihtiyag

duymaktadir. PSO kullanilarak pilot ton yerlesimlerinin optimize edilmesi durumunda
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ise sistemin performansi artirilmistir. 30 dB SNR degerinde optimum yerlesimli pilot
tonlar, dikgen pilot yerlesimine kiyasla yaklagik olarak 107'lik BHO kazancina

sahipken bu kazang rasgele yerlesimlilere gore yaklasik olarak 107> dir. Ayrica hem
pilot tonlarin yerlesimi hem de giicii optimize edilerek performansin daha da artirilmasi
saglanmigtir. Artan Doppler kaymasinin sistemdeki etkisini gormek icin 40 Hz lik
Doppler kaymasi kullanilarak elde edilen simiilasyon sonuglar1 Sekil 4.35 ve Sekil
4.36’da yer almaktadir. Bu sekillere gére Doppler kaymasinin artmasi durumunda
sistemdeki kanal kestirim hatalar1 artmaktadir. Ancak optimum pilot tonlar kullanilmasi,

Doppler kaymasindan dolay1 meydana gelen hatalara kars1 bagisikliligr artirmistir.

Bit Hata Crram (BRHO)

0¥ Ll —=— Rasgels Pilot Yerlegimi . AN
F{ —&— Dikgen Pilot Yerlegimi DEINII
—+— Optimum Pilat Yerlegimi . S Siiiiiio

—— Optimum Pilot Gici ve Yerlegimi|----- Tomoseooee- Tomomeomees
10 I I I

0 5 10 15 20 25 a0
Sinyal Gordltd Cran (dB)

Sekil 4.33. PSO ile optimize edilmis pilot tonlarin 5 Hz Doppler kaymali kanaldaki
BHO performansi.
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Sekil 4.34. PSO ile optimize edilmis pilot tonlarin 5 Hz Doppler kaymal1 kanaldaki
OKH performansi.
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Sekil 4.35. PSO ile optimize edilmis pilot tonlarin 40 Hz Doppler kaymali kanaldaki
BHO performansi.
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Sekil 4.36. PSO ile optimize edilmis pilot tonlarin 40 Hz Doppler kaymali kanaldaki
OKH performansi.

4.3.3. Farksal Gelisim Algoritmasi Kullanarak Pilot Tonlarin Yerlerinin ve

Giiclerinin Optimize Edilmesi

Pilot tonlarin yerlerinin ve gii¢lerinin optimizasyonu icin Onerilen farksal gelisim
algoritmasinda asagida verilen parametreler kullanilmistir. Verilen bu parametreler

cesitli denemeler sonucu elde edilen en optimum degerlerdir:

e Popiilasyon biiytikligi: 20
e Olcekleme faktorii: 0.8

e (Caprazlama orant: 0.8

Algoritma, ilk olarak pilot tonlarin yerlerine karsi gelen popiilasyonun 0 ile 127
arasinda rasgele olarak iretilen ilk degerleri ile optimizasyon islemine baslar. Pilot
tonlarin yerlerinin olas1 tiim kombinasyonlar1 Denk. (3.12)’de yer alan uygunluk
fonksiyonu kullanilarak test edilir. En iyi yerlesim yerlerinin belirlenmesi i¢in ayrintilari

boliim 3 te verilen mutasyon, caprazlama ve se¢im islemleri ile glincelleme yapilir. Bu
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giincelleme islemleri simiilasyon caligmasinda 2000 tekrar olarak seg¢ilen durdurma
kriteri saglanincaya kadar tekrar edilir. Tekrarlarin sonucunda en iyi yerlesim yerleri
secilerek pilot ton yerlesim optimizasyonu sonlandirilir. Pilot tonlarin yer
optimizasyonundan sonra, pilot tonlarin gii¢ optimizasyonu i¢in baglangi¢c popiilasyonu
0-1 arasinda rasgele iiretilir ve yukarida bahsedilen mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im

islemleri ile olmas1 gereken gii¢c degerlerinin bulunmasi saglanir [104].

Sekil 4.37 ve Sekil 4.38’de iletim kanalinda 5 Hz lik Doppler kaymasi olmasi
durumunda farksal gelisim algoritmasi ile optimizasyon yapilmast sonucu kanal
kestirimcinin performans degerlendirilmesi i¢in bit hata oran1 ve ortalama karesel hata
degerleri goriilmektedir. Sekillerden de goriilecegi iizere, LS algoritmasinin performansi
optimal yerlesimli pilot tonlar kullanilarak artirilmigtir. Sekil 4.37’yi inceledigimizde
artan SGO’larinda bit hatalarin azaldig1 goriilmektedir. Ornegin 10 dB SGO’nda dikgen
yerlesimli pilot tonlar ile optimal yerlesimli tonlar arasindaki BHO farki 10~ *den daha

azdir. 30 dB SGO’da ise bu fark 107" ’den daha fazla olmustur. Pilot tonlarin yerlesim
yerlerinin optimizasyonunun yapilmasinin yaninda gili¢ optimizasyonu sayesinde
performans daha da artirilmistir. Hem giiciin hem de yerlesimin optimizasyonu ile,

sadece yerlesimin optimize edildigi durum arasinda 10~ OKH degerinde 1 dB’den

daha fazla SGO farki bulunmaktadir.

Sekil 4.39 ve Sekil 4.40°ta ise 40 Hz lik Doppler kaymasi i¢in pilot tonlarin performans
degerlendirmeleri yer almaktadir. Bu sekillere gore, Doppler kaymasinin artmasi
sistemin genel performansimi diisiirmiistiir. Ornegin Sekil 4.37 ve Sekil 4.39’taki
grafikler kiyaslandiginda 10~ BHO degerinde dikgen yerlesimli pilot tonlarda Doppler
kaymasinin artmasi 5 dB’lik SGO diisiimiine neden olmustur. Ancak bu SGO diigiimii,
optimum yerlesimli pilot tonlarda yaklasik olarak 4 dB’dir. Bu sonug¢ optimizasyonun,

Doppler kaymasina kars1 sistemin daha da dayanikliligini artirdigin1 gostermektedir.
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Sinyal Gardltd Oran (dB)
Sekil 4.37. DE ile optimize edilmis pilot tonlarin 5 Hz Doppler kaymal1 kanaldaki BHO

performans.
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=]

-2 i i :
U0 —i— Rasqgele Pilot Yerlegimi
—HB— Dikgen Filot ¥erlegimi
—4— Optimurm Filat Yerlegimi
——Optimum Pilet Gicl ve Yerlegimi|--"""77 777777777777 00T
T [ [ [ | |
a ] 10 15 20 24 30
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Sekil 4.38. DE ile optimize edilmis pilot tonlarin 5 Hz Doppler kaymali1 kanaldaki OKH

performansit.
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Sekil 4.39. DE ile optimize edilmis pilot tonlarin 40 Hz Doppler kaymal1 kanaldaki

BHO performansi.
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Sekil 4.40. DE ile optimize edilmis pilot tonlarin 40 Hz Doppler kaymali1 kanaldaki
OKH performansi.
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4.3.4. Yapay Arn Koloni Algoritmas1 Kullanarak Pilot Tonlarin Yerlerinin ve

Giiclerinin Optimize Edilmesi

Pilot tonlarin optimizasyonunda kullanilan yapay ar1 kolonisi algoritmasi i¢in asagidaki

kontrol parametreleri kullanilmistir:

e Koloni biiyiikligii: 20
e Limit parametresi: 10

e Maksimum ¢evrim sayisi: 1000

ABC algoritmas1 kullanilarak yapilan optimizasyon isleminde, algoritmada yer alan
yiyecek kaynaklarinin pozisyonlart pilot tonlarin yerlerine ya da giiclerine karsi
gelmektedir. Pilot tonlarin optimum yerlerinin bulunmasi i¢in yiyecek kaynaklarinin
pozisyonlari 0 ile 127 arasinda rasgele olarak tiretilir. Daha sonrasinda ayrintilari boliim
4’te yer alan islemler yapilarak yiyecek kaynaklarinin en iyi pozisyonlarinin
belirlenmesi saglanir. Yapilan bu islemler maksimum ¢evrim sayisi1 gerceklesene kadar
tekrarlanir ve en iyi yiyecek kaynaklarinin pozisyonlar: pilot tonlarin optimal yerlesim

yeri olarak kullanilir.

Onerilen ABC algoritmasinin 5 Hz’lik Doppler kaymasindaki performansini
degerlendirmek icin Sekil 4.41 ve Sekil 4.42°de yer alan grafikler elde edilmistir. Ilgili
sekillere gore; pilot tonlarin yerlerinin ve gliglerinin optimize edilmesi ile rasgele ve
dikgen yerlesime gore dikkate deger bir performans artigi saglanmistir. Sekil 4.41°de
optimum pilot yerlesimi, 10> BHO degerinde dikgen yerlesime kiyasla 6 dB’lik SGO
avantaj1 saglamistir. Ayn1 BHO degerinde ise rasgele yerlesime gore bu avantaj yaklasik
olarak 11 dB civarindadir. Ayrica pilot tonlarin konumlarinin ve giiglerinin optimize
edilmesi ile dikgen yerlesime gore 30 dB SGO degerinde 107" ’den daha fazla OKH
farki elde edilmistir.

Sekil 4.43 ve Sekil 4.44°te 40 Hz lik Doppler kaymasindaki performans degerlendirmesi
goriilmektedir. Sekillerden de goriilecegi gibi ABC algoritmasi ile yapilan pilot ton
optimizasyonu ile kanalda meydana gelebilecek Doppler kaymalarina kars1 giirbiizliik
saglanmgtir. Ornegin Sekil 4.43’te 10~ BHO degerinde rasgele yerlesim ve optimum
yerlesim arasinda 13 dB SNR farki bulunmaktadir.
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Sekil 4.41. ABC ile optimize edilmis pilot tonlarin 5 Hz Doppler kaymali kanaldaki

BHO performansi.
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Sekil 4.42. ABC ile optimize edilmis pilot tonlarin 5 Hz Doppler kaymali1 kanaldaki
OKH performansi.
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Sekil 4.43. ABC ile optimize edilmis pilot tonlarin 40 Hz Doppler kaymal1 kanaldaki
BHO performansi.
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Sekil 4.44. ABC ile optimize edilmis pilot tonlarin 40 Hz Doppler kaymali kanaldaki
OKH performansi.
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4.3.5. Pilot Tonlarmm Yerlerinin ve Giiglerinin Optimizasyonu icin Yapay Zeka

Optimizasyon Algoritmalar1 Performanslarinin Kiyaslanmasi

Sekil 4.45 ve Sekil 4.46’da pilot tonlarin yerlerinin ve gliglerinin optimizasyonu i¢in
kullanilan yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin 5 Hz’lik Doppler kaymali
ortamdaki BHO ve OKH degisim grafikleri yer almaktadir. Sekil 4.45’ten goriilecegi
gibi ABC algoritmas1 en iyi BHO degerine sahipken en kotii BHO degerine ise GA
sahiptir. 20 dB SGO’da iki algoritma arasindaki BHO degeri 10~ dir. 10™ BHO’da
ABC ile DE arasinda 2.5 dB SGO farki varken bu fark ABC ile PSO arasinda ise 3.5
dB’ den daha fazladir. Sekil 4.46 incelendiginde, GA’nin OKH degeri diger
algoritmalardan daha kétii oldugu goriilmektedir. 10 OKH degerinde bile GA ile
kendisine en yakin performans gosteren algoritma olan PSO arasinda 1.5 dB’den fazla
SGO farki bulunmaktadir. Ayn1 OKH degerinde ise GA ile DE arasinda 3 dB SGO farki

bulunmaktadir.

Bit Hata Cirami (BRI

sinyal Gardid Oran (dE)

Sekil 4.45. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin 5 Hz Doppler kaymali kanaldaki
BHO performanslari.
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Ortalama Karesel Hata (OkH)

Sinyal Gardltd Oram (dB)

Sekil 4.46. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin 5 Hz Doppler kaymali kanaldaki
OKH performanslari.

Sekil 4.47 ve Sekil 4.48°de pilot tonlarin yerlerinin ve gii¢lerinin optimizasyonu icin
kullanilan yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin 40 Hz’lik Doppler kaymali
ortamdaki BHO ve OKH degisim grafikleri yer almaktadir. Doppler kaymasinin artmasi
sistemin genel olarak performansinin diigmesine neden olmustur. Sekil 4.47’yi dikkate
aldigimizda, Doppler kayma etkisine karsi en iyi dayanikliligt ABC algoritmasinin
gosterdigi goriilmektedir. 15 dB SGO’da, ABC algoritmasi ile GA arasindaki BHO
farki 10~ dir. 10~ BHO degerinde ABC ile DE arasindaki SGO farki 1.5 dB, ABC ile
PSO arasindaki SGO farki 2.5 dB ve ABC ile GA arasindaki SGO farki ise yaklasik
olarak 4 dB dir. Sekil 4.48’den goriilecegi gibi ABC algoritmasinin OKH degeri diger
algoritmalardan daha iyidir. Ornegin 10~ OKH degerinde ABC ile DE arasinda 1 dB
den fazla SGO degeri varken en kotii performans gosteren GA arasinda ise 5 dB ye

yakin SGO farki bulunmaktadir.
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Sekil 4.47. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin 40 Hz Doppler kaymal1 kanaldaki
BHO performanslari.

Ortalama Karesel Hata (OKH)
=]
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-
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10

Sinyal Goraltd Oram (dB)

Sekil 4.48. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin 40 Hz Doppler kaymali kanaldaki

OKH performanslart.



5. BOLUM
SONUC VE ONERILER

Bu tezde ilk olarak yiiksek hizlarda veri iletimini saglayan MIMO-OFDM sistemlerinde
kanal kestirimi icin yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglar1 (YSA), radyal tabanl
sinir aglar1 (RBFNN) ve uyarlanabilir bulanik sinir aglart (ANFIS) oOnerilmistir.
Onerilen bu kestirim islemlerinde belirtilen yapay zeka yontemlerinin sahip oldugu
o0grenme kabiliyetleri kullanilarak kanal yapisin1 6grenmeleri saglanmis ve egitilmis ag
yapis1 kanal kestirimci olarak kullanilmistir. Yapay zeka yontemleri kullanilarak elde
edilen kanal kestirimcilerin performanslari, klasik kanal kestirim tekniklerinden kor
kanal kestirimi, en kiigiik kareler (LS), en kiiciik ortalama karesel hata (LMS) ve
minimum ortalamali1 karesel hata (MMSE) algoritmalarinin performanslari ile bit hata
oran1 (BHO) ve ortalama karesel hata (OKH) kriterlerine gore bilgisayar ortaminda
simiile edilerek kiyaslanmistir. Anten sayillarinin MIMO-OFDM kanal kestirimi

tizerindeki etkisini incelemek i¢in 2x2, 4x4 ve 8x8 anten sayilart kullanilmistir.

Elde edilen simiilasyon sonuglarina gore; dnerilen her bir yapay zeka yontemi kor kanal
kestirimi, LMS ve LS algoritmasindan daha iyi; MMSE algoritmasina ise yakin
performans gostermistir. Kor kanal kestiriminin ¢ok yollu soniimlemeli ortamda kotii
sonuglar vermesinin yaninda kullaniminin zor olmasi ve kanalin istatistiksel verilerine
ihtiya¢ duymasindan dolay1 kullanigh bir kanal kestirimci olmadigi goriilmiistiir. LS
algoritmas1 ise kullanimi kolay ve fazla matematiksel islem gerektirmeyen bir
algoritmadir; ancak bu algoritmanin performansinin ¢ok yollu soniimlemeli kanal
sartlarinda iyi olmadig1r goriilmiistiir ve farkli anten sayilarina bagli sistemlerde de
yapay zeka yontemi kullanilarak elde edilen kestirimcilerden ¢ok daha diisiik
performans gostermistir. LMS algoritmasi ise LS algoritmasindan daha iyi performans
gostermistir ve bu algoritma da LS algoritmasi gibi kullanimi basit bir algoritmadir

ancak bu algoritmada yer alan adim biiyiikliigii parametresi sabit degerlidir ve bu
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degerin uygun bir sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu parametrenin kiiciik degerli
olmasi durumunda algoritmanin kararli duruma ulagmasi zaman almakta, aksine biiyiik
degerli olmas1 durumunda ise karasizlik meydana gelmektedir. Sabit adim biiytikligi
kullaniminin séniimlemeli kanaldaki zayif basarimi ve hataya bagli olarak adim
blyiikliigiiniin degistirilmesi gerekliliginden dolayr bu algoritmanin séniimlemeli
ortamlar i¢in kullanigli bir kanal kestirim algoritmasi olmadig1 sdylenebilir. Klasik
algoritmalar icerisinde en iyi sonuglart MMSE algoritmas1 vermis olmasina ragmen bu
algoritma yapisal olarak karmasik ve zor bir algoritmadir. Cilinkii bu algoritma, kanalin
istatistiksel verilerini kullanarak kanal kestirimi yapmaktadir. Ger¢ek zamanli iletim
durumlarinda ise kanalin istatistiksel verilerini elde etmek miimkiin olmamaktadir. Bu
nedenle bu algoritmanin pratik uygulamalar i¢in kullanilabilecek bir algoritma olmadigi
goriilmektedir. Ayrica MMSE algoritmasinda matris tersinin alinmast ve korelasyon
gibi matematiksel olarak zor islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu gibi matematiksel
islemlerin yapilmasi ise algoritmanin karmasikligini artirmakta ve bunun sonucunda ise
alicinin sistem yiikii artarak sistem yavas ¢alismaktadir. Ancak yapay zeka yontemleri
kullanarak  yapilan kanal kestirim isleminde istatistiksel verilere ihtiyac
duyulmamaktadir. Ve yapay zeka yontemleri ile yapilan kanal kestirimcilerin farkli
anten sayilarina sahip sistemlerdeki performanslari, MMSE algoritmasina yakindir.
Yapay zeka yOntemlerinin icerisinde en iyi sonuclart uyarlanabilir bulanik sinir aglar
vermigken en kotli sonucu ise ¢ok katmanli sinir aglar1 vermistir. Fakat aralarindaki
performans farki fazla degildir. Yapay zeka yontemleri kullanarak elde edilen kanal
kestirimcilerin en biiylik dezavantaji ise kanal sartlarinin asir1 degismesi durumunda
egitim isleminin yenilenme gerekliligidir. Eger belirli araliklarla egitim islemi tekrar
edilecek ya da ¢ok daha biiyiik egitim seti kullanilarak egitim islemi gergeklestirilecek
olursa bu dezavantaj da ortadan kaldirilabilecektir. Ancak genel olarak yapay zeka
yontemleri kullanilarak kanal kestirim igslemi yapilmasi ile kor kanal kestirimi, LS ve
LMS algoritmalarindan daha iyi performans elde edilmisken, MMSE algoritmasinin

sahip oldugu dezavantajlar da ortadan kaldirilmistir.

Anten sayilariin artmasi durumunda ise sistemin genel olarak performansi her bir kanal
kestirimci i¢in artmaktadir. Cilinkii anten sayisinin artmasi sistemin sOniimleme
etkilerini azaltmis ve dolayisiyla kanal kestirim hatalar1 daha aza inmistir. Ancak anten

sayisinin artmasi sonucu kestirilecek kanal sayisinin artmasi nedeniyle kestirimcilere
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diisen gorev de artmistir. Bu nedenle hem klasik hem de yapay zeka yontemli
kestirimcilerin yapis1 biraz daha karmasik hale gelmistir. Elde edilen sonuglardan yapay
zeka yontemi ile olusturulan kanal kestirimciler klasik yontemlere alternatif olarak

kullanilabilecek performansi iyi kestirimciler olarak karsimiza ¢ikmuistir.

Bu tez ¢alismasinda, ikinci olarak yapay zeka optimizasyon algoritmalarindan; genetik
algoritma (GA), pargacik siirii optimizasyonu (PSO), farksal gelisim (DE) algoritmasi
ve yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi kullanilarak pilot ton tabanli kanal kestiriminde
kullanilan pilot tonlarin giigleri ve konumlar1 optimize edilmis ve LS kanal kestirim

algoritmasinin ¢ok kanalli soniimlemeli kanallardaki performansi artirilmistir.

Pilot ton tabanli kanal kestiriminde kullanilan pilot tonlarin nasil tasarlandigi, kullanilan
kestirim algoritmasinin performansini dogrudan etkileyecektir. Bu nedenle pilot ton
tasarimi i¢in klasik bir¢ok metot Onerilmistir ve Onerilen bu metotlar icerisinde en
iyilerinden biri dikgen yerlesimdir [46]. Ancak dogadaki ¢esitli canlilarin 6zellikleri ve
davraniglarindan ortaya ¢ikarilmig yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin farkl
problemlerin optimum noktalarinin bulunmasinda 1yi sonuglar vermesinden yola
cikarak pilot tonlarin yerlesim yerleri ve gii¢lerinin optimum noktalarinin
bulunabilecegi goriilmiis bu parametreler optimize edilerek elde kanal kestirim
sonuglar1 ve rasgele yerlesim ve dikgen yerlesimli sonuglar ile bilgisayar ortaminda
mukayese edilmistir. Yapilan simiilasyonlarda yapay zeka algoritmalar1 kullanarak pilot
tonlarin yerlerinin optimizasyonu ile gerek rasgele yerlesime gore gerekse dikgen
yerlesime gore daha iyi bit hata oran1 (BHO) ve ortalama karesel hata (OKH) sonuglari
elde edilmistir. Elde edilen sonuglardan pilot tonlarin optimizasyonunun kanal
kestirimcinin performansi iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Cilinkii
pilot tonlarin optimum yerlesimi, ¢ok yollu sontimlemeli kanalin bozucu etkilerini
azaltmis ve LS kestirim algoritmasinin kestirim hatalarini daha da aza indirmistir. Pilot
tonlarin  yerlerinin  optimizasyonunun yaninda, pilot tonlarin giliglerinin de
optimizasyonu ile LS kanal kestirimcinin performansi daha da artirilmistir. Ayrica artan
Doppler kaymalarinin pilot ton tasarimina olan etkisini incelemek icin farkli Doppler
kaymasina sahip kanallardaki iletim durumlar1 da incelenmistir. Doppler kaymasinin
artmasi sistemin performansini azaltmis olsa da pilot tonlarin optimize edilmesi ile

Doppler etkileri rasgele ve dikgen yerlesimli pilot tonlara gore daha aza indirilmistir.
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Pilot tonlarin yerlerinin ve giiclerinin optimizasyonunda kullanilan yapay zeka
algoritmalar1 igerisinde en iyi performansi yapay ar1 koloni algoritmas: gosterirken en
diisiik performansi ise genetik algoritma gostermistir. Ayrica ABC algoritmasi igin
gerekli tekrar sayisi da diger algoritmalardan daha azdir. Elde dilen simiilasyon
sonuglarina gore; yapay zeka yontemleri ile pilot tonlarin optimize edilmesi LS kestirim
algoritmasinin performansim1 artirmigtir. Bu yiizden bu yontemler kullanilarak

kestirimci performansinin en iist diizeye ¢ikarilmasi saglanacaktir.

Sonraki yapilacak caligmalarda, yapay zeka yontemleri ile MC-CDMA ve dalgacik
paket modiilasyonu gibi haberlesme sistemlerinde kanal kestirimi yapilarak mevcut
klasik yontemlerin dezavantajlar1 ortadan kaldirilabilir. Bu sayede hem sistem yiikii
azaltilacak hem de ¢oklu yol etkileri en aza indirilerek yiiksek performans elde
edilecektir. Ayrica dalgacik paket modiilasyonu yada MC-CDMA gibi sistemlerde pilot
ton tabanli kanal kestiriminde yer alan pilot tonlarin konumlar1 bu tez ¢alismasinda
onerdigimiz gibi yapay zeka optimizasyon algoritmalari kullanilarak optimize edilerek
kullanilacak kanal kestirim algoritmasinin performansinin daha iyi olmasi ve kanalin

bozucu etkilerine kars1 dayanikli olmas1 saglanabilir.
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