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KABLOSUZ SPEKTRUM KULLANIMININ ISTATISTIKSEL ANALIZI

OZET

Kablosuz iletisim teknolojilerinin gelisimiyle birlikte frekans spektrumuna ait
kullanic1 yogunlugu artarak devam etmektedir. Spektrumun bu sekilde asir1 yogun
olmasi; lisanshi ve lisanssiz kullanicilarin, spektrumu daha verimli bir gsekilde
kullanabilmesini saglamak amaciyla ¢6ziim ve Onerileri de beraberinde getirmistir. Bu
maksatla, spektrumda kullanici varli§ini tespit edip ardindan caligabilecegi spektrum
bosluguna uygun frekans ve zaman alanlarinda iglevlerini yerine getiren ve spektrumu
daha verimli kullanabilme amaci tasiyan bilissel radyolar Joseph Mitola tarafindan
onerilmistir.

Spektrumdaki uygun bosluklarin tespit edilmesi Oncelikle birincil kullanicilarin
incelenen spektrum alaninda tespitiyle baglar. Litaratiirde spektrumdaki kullanicilarin
tespiti i¢in bazi metotlar bulunmaktadir. Bunlardan ilk akla gelen, islem
maliyetinin ve hesaplama karmagikliginin diisilk olmasindan dolayi, spektrumdaki
birincil kullanicinin sinyalinin enerjisinin sezilmesidir. ~ Gozlemlenen alandaki
sinyallerin enerjileri tespit edilerek belirlenen esik de8erlerine gore karsilastirilmasi
yapildiktan sonra o alanda kullanicinin varlifi belirlenir.  Ancak Onerilen bu
enerji sezici yonteminde; spektrum alanindaki giiriiltii, gelen sinyalin tespitini
zorlagtirarak hatali uyarilara veya var olan sinyalin tespit edilememesine sebep
olmaktadir. Birincil kullanicinin sinyalinin tespit edilememesi de; enerji sezici
kullanan radyo agisindan, spektrumdaki o bolgede birincil kullanicinin tespinin diizgiin
yapamamasina; boylece kullanici sinyallerinin bozucu girisimlerine senbep olur. Bu
sorunun iistesinden gelmek icin, sinyalin tastyici isarete bindirilerek iletilmesinden
dolayi, tastyict isaretin frekansina bagh istatiksel parametrelerinden faydalanilmast,
cevrimsel duraganlik 6zelligi, onerilmistir. Kullanici isaretini etkileyen giiriiltiiniin
istatiksel parametrelerinin tek basina genis anlamda duraganlik 6zellikleri gostermesi
ve kullanici isaretinin de istatiksel parametrelerinin cevrimsel duraganlik ozelligi
tasimasi, giiriiltiiyle sinyalin birbirinden ayirt edilmesinde fayda saglamaktadir.
Spektrumdaki sinyallerin bir tasiyict isaretle gonderilmesi sonucu gozlemlenen
alandaki isaretlerin istatistiksel ozelliklerinin bu tagiyici isaretin frekansina bagh
olarak periyodik Ozellik gostermesinden faydalanmak, enerji sezici yOnteminde
karsilasilan diiz giiriiltiiniin etkisini azaltarak kullanici tespitini kolaylastirir. Bir diger
Oneri, gbzlemlenen spektrumda gelen sinyallerin 6zellikleri bilindigi varsayimi altinda
uyumlu siizgec tabanlh yaklagimlardir. Uyumlu siizgecler alic1 tarafina gelecek sinyale
ait biitiin ozelliklerini kullandig1 icin daha etkili bir sekilde kullanic1 varligin tespit
eder. Ancak uyumlu siizge¢ yaklasiminin kullanilmasi uyumlu siizge¢ kullanan biligsel
radyonun maliyetini ve hesaplama karmagikligin1 arttirmakta ve tespit edebilecegi
kullanici isaretlerinin cesitliligini de azaltmaktadir. Cevrimsel duraganlik 6zelliginden
faydalanmada veya enerji sezici yaklasimlarinda kullanici isaretinin iletim parametere
ayrintilarinin 6nemi olmamaktadir.  Dolayisiyla , biligsel radyo gerceklemeleri
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acisindan, spektrumda var olan ¢ok cesitli sinyallerin varligi her bir sinyal tiirii
icin uyumlu siizge¢ kullanilmasini elverigsiz hale getirmektedir. Gozlemlenen alana
uygun metotlar tek basina yeterli gelmedigi veya sezim performansinin arttirilmak
istenildigi durumlarda birden fazla yontemin birlikte kullanilacagi hibrid yapilardan
da faydalanilabilir.

Kullanic1 igaretleri belirli araliklarla tespit edildikten sonra gdzlemlenen spektrum
alanina uygun olacak bicimde, gelecekte kullanici varlifininin tahmini i¢in ilgili
spektrum bolgesine uygun kestirim modelleri olusturulur. Literatiirde biligsel radyo
icin kullanilabilecek spektrum boglugu kestirim modelleri icin kullanilan yontemin
yaklasimi veya matematiksel altyapisinin yaklagimi agisindan c¢esitli gruplara ayrilir.
Tasarim icin en O6nemli iki Ol¢iit olan islem maliyeti ve hiz bakimindan daha
avantajli olan dogrusal zaman modelleri 6ne c¢ikmaktadir.  Spektrum alaninda
kullanicilarin bulunma durumlari i¢in belirli bir siire gdzlemlendikten sonra elde edilen
veriye uygun dogrusal zaman serisi modelleri olusturulur. Dogrusal zaman serisi
modelleri olusturulurken eldeki verilerin istatistiksel parametrelerinden faydalanilir.
Spektrumda kullanict mevcudiyetinin ikili olarak (mevcut ya da degil) siniflandirilmasi
yapilacag icin eldeki zaman serisi bu cercevede olusturulur. Boylelikle hizli ve
islem maliyeti olarak ucuz kestirim yapilabilir. Ancak zaman serisinin degerleri
ikili olarak sikistirildig: i¢in modelin veri ¢oziiniirliigiiniin diisiik olmasina dolayisiyla
kestirim performansinin azalmasina sebep olmaktadir. Bunun iistesinden gelebilmek
icin zaman serisi degerleri ikili olarak sikistirllmadan saf halde alinarak islem
yapilabilir ve sistem performansi arttirilabilir. Dogrusal olmayan modellerde ise
zaman serisi degerleri bir 6grenme algoritmas1 yardimiyla islenir, ardindan kestirim
sonucu modelden elde edilir. Dogrusal olmayan modellerin 6grenme siiresi, islem
maliyeti ve hiz1 gibi parametreler dogrusal zaman serisi modellerine gore daha ¢ok
dezavantaj gostermektedir. Ancak, kestirilmek istenen spektrum bolgesine gore
dogrusal modellerin yetersiz kaldigi durumlarda dogrusal olmayan modeller tercih
edilebilir. Spektruma ait bolgelerin 6zelligine bagh olarak bu modellerden uygun
olani biligsel radyo tarafindan kullanilir ve biligsel radyo sinyalleriyle birincil kullanici
sinyallerinin karigmasi engellenmeye caligilir.

Bu calismada, spektrumdaki sinyallerin tespiti ve kestirimi i¢in Onerilen yontemler
incelenmistir. Gercek Ol¢iim verileri lizerinde test edilerek kullanilan modeller ve
yontemler arastirilarak performans-maliyet analizleri ortaya konulmustur.
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STATISTICAL ANALYSIS OF THE WIRELESS SPECTRUM OCCUPANCY

SUMMARY

With the recent advances in wireless communication technologies, radio frequency
spectrum becomes crowded. Despite such an overcrowd, the spectrum is underutilized.
To remedy the under-utilization problem of the spectrum, cognitive radio, which is
coined by Joseph Mitola, is proposed. Equipped with numerous adaptive features,
cognitive radios could detect and identify white holes in radio frequency and
let secondary users take advantage of such opportunities without causing harmful
interference to the primary users.

Opportunistic spectrum usage starts with identification of the white holes in the
band of interest. There are various methods present in the literature for white hole
identification. Considering its computational complexity requirements along with
design simplicity, energy detection is a prominent technique frequently investigated in
the literature. In this technique, energy of the signals falling into the band of interest is
measured and then compared to a pre-defined threshold to decide the presence/absence
of any activity within. It is clear that ambient noise poses a severe problem for
this technique since an inappropriate choice of threshold leads to high levels of false
alarms. Due to several other problems, energy detector is considered to be insufficient
for a generic transmission scenario and more sophisticated methods are proposed in
the literature. Cyclostationarity analysis is one of the relatively sophisticated methods
which benefits from the stationarity structures of both ambient noise and transmission
signals. Considering the fact that passband signals inherently constitutes of at least
one carrier, traces of this carrier are sought for in the higher-order statistics of the
received signal and identification is established. Another alternative class of spectrum
sensing methods is based on adaptive filters. Based on the a priori knowledge of
the signals possibly present in the spectrum band of interest, adaptive filters perform
almost optimally in detecting the presence/absence of them. It is evident that the use
of adaptive filters leads to high levels of computational complexity and sophisticated
designs at the receiver side. In light of the aforementioned discussions, it is obvious
that hybrid solutions could be deployed in case sensing performance degrades for
certain scenarios.

As a next step, prediction of the spectrum occupancy is established through the use
of statistical models. There are several prediction categories for the models present
in the literature based on their mathematical structures. It is clear that linear models
are prominent due to their relatively less computationally complex nature and rapid
deployment. Linear models rely on the time series formed by the spectrum occupancy
patterns and driven by the statistical parameters of those occupancy patterns. The
underlying occupancy pattern is generally binarized and used in that binary form. On
the one hand, binarized data provide a very simple input for the models and are easy
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to process. On the other hand, binarization process removes valuable information
obtained from the spectrum. In other categories; however, learning strategies are
adopted. Ceritical parameters of this category are learning duration/period, running
speed and computational complexity. These parameters render such models “difficult
to implement.” Hence, the reasonable strategy is to take advantage of learning category
methods in case linear models start perform poorly. Thus, cognitive radio needs to
decide when to use what based on its environmental conditions.

In this thesis, prominent methods present in the literature for identification of signals
in the spectrum band of interest. Performance analyses are provided for the methods
of interest based on the real-world measurement data.
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1. BILISSEL RADYOLAR

Biligsel radyo, kablosuz spektrumda birincil kullanicinin kullanmadigi spektrum
bosluklarin1 dinamik olarak tespit eden ve tespit ettii bu bosluklardan faydalanarak
kendi iletim parametrelerini adaptif bir sekilde ayarlayarak iletisim saglayan, boyle-
likle spektrumu daha etkin kullanmayr amaclayan yazilim tabanl iletisim aracidir.
Kablosuz spektrumu kullanan iletisim araglarinin giin gectikce cogalmasi, kisith
spektrum kaynagi, spektrumdaki ag trafiginin artmasi gibi sebepler biligsel radyolarin
faydalandig1 teknolojilerin iletisim cihazlar tarafindan kullanimini1 kaginilmaz hale
getirmektedir. Biligsel radyonun bu baglamda amaci verimsiz spektrum kullanimini
daha da iyi hale getirerek elde var olan kisith spektrum kaynaginin daha etkin

kullanilmasini saglamaktir.

Gulg

Frekans

Zaman
Sekil 1.1 : Biligsel radyonun frekans uzayinda calismasi

Bilissel radyo terminolojisinde birincil kullanici spektrum kaynagimin kullaniminda

biligsel radyo kullanan ikincil kullanicidan daha ¢ok Oncelige sahip olandir. Biligsel

1



radyo da gozlemledigi spektrum alaninda birincil radyonun kullanmadigi bolgeleri
tespit ederek kendi veri iletimini bu bosluklar tizerinden saglar. Biligsel radyonun
tespit edebilecegi spektrum uzayir zaman, frekans, kod, cografi konum, iletim
acist ... vb. olabilir. Birincil kullanici tarafindan ayni zaman dilimi icerisinde
kullanilmayan frekans alan1 veya ayni frekans alaninda kullanilmayan zaman alaninin
tespitiyle biligsel radyo kendi iletisimini saglayabilir. Ayn1 sekilde birincil kullanicinin
bulundugu konuma veya birincil kullanici igaretinin iletimagisina gore biligsel
radyonun yararlanabilecegi konum veya posizyon ayarlamalar1 yapilarak iletisim

saglanabilir.

RF Ortami

Ortak Kullanim Spektrum SE"?"“”W,.
Algilama Degiskenligi

Karar Verme W

Sekil 1.2 : Biligsel radyonun fonksiyonlari

Biligsel radyonun en temel fonksiyonlar1 bulundugu spektrum bolgesini 6l¢gmesi,
sezmesi, Ogrenmesi ve kendi iletim parametrelerini buna gore ayarlayarak iletisim
saglamasidir. Bu sayede gozlemledigi spektruma ait kullanilmayan alanlar1 kullanarak
daha verimli bir gsekilde spektrumdan faydalanir.  Biligsel radyolar kendisinin
iletisimi icin kullanacagi iletim parametrelerini ayarlar ve bir sonraki adim icin
iletisimini saglayabilecegi uygun spektrum bolgelerini tespit eder. Spektrumda
olusacak degisiklikleri siirekli kontrol ederek kendi iletim parametrelerini buna gore
ayarlar. Ayrica diger kullanicilar arasinda spektrumu belirli bir sekilde paylastirarak,

spektrumun adil ve etkili bir sekilde kullanilmasinm saglar.

Ancak bu islemler yapilirken kargilagilan zorluklar bulunmaktadir. Oncelikle biligsel
radyonun islemleri hizli ve dogruluk yiizdesi yiiksek olmalidir. G6zlemledigi spektrum

alaninda birincil kullanicilarin varligim1 hizh tespit edebilmelidir. Ardindan gozlem-
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ledigi alanda kullanicinin olmadig1 zaman alaninda kendi verisini iletebilmelidir.
Gozlemledigi alana ait kullanim istatistigini de diizgiin bir sekilde yorumlanmasim
saglayarak bir sonraki adimda kullanic1 olup olmayacagini tahmin etmelidir. Biitiin
bu islevsellikler maliyeti arttirmaktadir.  Hizli bir sekilde genis bir spektrum
alaninda isaretleri toplayarak islemesi i¢in yiiksek Ornekleme frekanslarina sahip
analog-sayisal doniistiiriicelere, cevreden topladigi bu verileri hizli bir sekilde analiz
eden sinyal igsleme birimlerine ve yazilimlarina ihtiya¢ vardir. Bu 6zellik en basta
donanim ve yazilim maliyetini arttirmaktadir. Diisiik SNR seviyelerinde birincil
kullanicinin diizgiin bir sekilde tespit edilememesi durumunda iletilen isaretlerin
birbirleriyle ¢akismasi sorunu olmaktadir. Cok genis spektrum alaninda iletisimini
saglayan birincil kullanicinin varligi, frekans atlamali cihazlar, biligsel radyonun isini
zorlagtirmaktadir. Biligsel radyonun birincil kullanicinin isaretini tespit etmesinde
veya kullanim istatistigini 6grenerek ve belirli bir kestirim modeli kullanarak tahmin
yapmaya calismasinda yararlandigi algoritmalarin calisma hizi, karmagsiklii, bu
islemleri yapan donanimlarin maliyeti gibi sebepler de biligsel radyo kullaniminda

karsilagilan zorluklardandir.

1.1 Tezin Amaci

Biligsel radyolarin yararlanabilecegi frekans-zaman uzayininda spektrumdaki birincil
kullanicilarin tespit edilebilmesi, spektrumun kullanim istatistikleri yardimiyla kul-
lanim modelinin olusturulmasi, bu yontemlerin incelendigi literatiirdeki calismalarin
incelenmesi ve spektrumun biligsel radyo tarafindan, olusturulan modeller yardimiyla

daha etkili bir sekilde kullanilmasinin saglanmasidir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Spektrumun verimli kullanimi amaciyla literatiirde pek ¢ok arastirma yapilmistir.
Spektrumda kullanic1 varligim tespit edip iletisim parametrelerini degistiren yazilim
tabanli radyo fikri 1999’da Mitola tarafindan ortaya atilmistir [1]. Ancak biliggsel
radyonun gozlemledigi spektrumda birincil kullanici sinyalinin tespiti i¢in kullanilacak

metodlar ¢cok 6nceden arastirilmaya baglanmistir [2—8].

H. Urkowitz’in 1967°de Onerdi8i onerdigi enerji sezici metodu spektrumda gozlem-

lenen sinyal hakkinda herhangi bir bilgi gereksinimi olmadan tespitinin saglanmasinm
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amaglamaktadir [9]. Ancak bu Onerilen metotda spektrumdaki giiriiltiiniin belirsizligi;
kullanici tespiti icin 6nerilen esik degerinin belirlenmesinde ciddi sorunlar ¢cikarmakta
ve gozlemlenen spektrum alani i¢in hatali tespit yaparak veya isaretin tespitini
yapamayarak yanlis sonuclar iiretmesine sebebiyet vermektedir. [10] ’de deneysel
olarak hazirlanan test ortamlarinda biligsel radyolarin bulundugu konuma goére
enerji sezicilerin aldig1 sinyal parametrelerindeki degisikliklerinden performansini
arttirmaya yonelik calisma yapilmigtir.  Ayni calismanin devaminda [11], gercek
Olciimler alinarak kestirim performansi test edilmistir. Giiriiltii belirsizligine dayanarak
enerji detektoriiniin calisabilecegi kestirim iist sinirlar1 belirlenmistir.  Isbirlikli
spektrum kestirimi [12]” de yapilmistir ve enerji detektoriiniin kullanabilecegi yeni bir
kapali formiil tiiretilmistir. Enerji sezicilerin performansini arttirmanin bir diger yolu
daalicidaki anten sayisini arttirarak uzaysal ¢ogullama saglanmasidir. Birden fazla
kaynaktan isaret alinarak elde edilen spoektrum verilerinin analizi [13]” de yapilmigtir.
Aym sekilde uzaysal cogullama kullanilarak elde edilen isaret vektorlerinin 6zdeger
karsilastirilmalariyla da spektrum kestirimi [14]’de yapilmistir. [15]°de spektrumda
incelenen her bir bolge icin farkli esik degerleri tespit edilerek performans arttirilmaya
calistimistir. Spektrumdaki isaretlerin kestirimi yapildik¢a dinamik olarak esik degeri
degistirilerek performans arttirnmi [16]’da ¢alisilmistir. [17]°de yapilan ¢alismada ¢ok
yollu soniimleme ve golgeleme etkisi de goz oniinde bulundurularak yapilan benzetim
sonuclariyla elde edilen kapali form denklemlerinin saglamasi yapildi. [18]’de yapilan
calismada esik degerinin isaret girisim oranina baglh olarak uyarlamali bir sekilde
dogrusal islevle arttig1 sonucuna ulagilmistir. Yapilan benzetim sonuglarina gore ikincil

kullanicinin veri orani 6nemli derecede arttirilmistir.

Spektrumdaki birincil kullanicilarin belirli bir frekans bolgesini belirli zaman
araliklarinda ve diizende kullanimina ait verisi zaman serisi olarak diisliniilebilir.
Zaman serilerinin analizine yonelik ¢alismalar [19-24]’dedir. Kullanim verilerini
ikili zaman serisi olarak alip degerlendiren [25]’de otoregresif zaman modeli
kullanilarak GSM bandinin analizi yapilmustir. [25]’de 6nerilen yontemle analiz yapan
[26]’de birer dakika araliklarla 6rnek almman 2.3GHZ’lik spektrum alanmi incelenmis
ve sonuglar gizlenmis Markov modeliyle karsilastirilmistir. [27]’deki ¢alismada
otoregresif parametrelerin ileri ve geri yonlii dogrusal kestiriminde en kiigiik kare

¢cOziimii tabanl spektrum kestirimi yapilmaktadir. Burg algoritmasina karsi spektrum



kestirimi i¢in Marple’in en kiiciik kare kestirim algoritmasin1 dnerilmistir. Onerilen
algoritma; Burg algoritmasiyla aym hesaplama karmasikligina sahip olmasiyla
birlikte, spektrumu daha etkili bir performansla kestirmistir. [28]’de, biligsel radyo
sistemleri i¢in spektrumdaki biligsel radyonun kullanabilecegi spektrum bogluklarini
belirlemek amaciyla otoregresif kanal tahmin modeli sunulmustur. Ikinci dereceden
AR modele uygun olarak Yule Walker denklemleri yardimiyla parametre kestirimleri
yapilmigtir. Spektrumda olmasi muhtemel bogluklarin uyarlamali kalman filtresiyle
kestirimi yapildi. Simiilasyon sonuclarina gore spektrum bosluklarmin tahmini i¢in
Gauss giiriiltiilii ortamlarda uyarlamali filtrenin kullanimi iyi sonuclar vermektedir
ancak Gauss giiriiltiili olmayan ortamlarda spektrum bogluklarinin kestirimi hala
sorun olmaktadir. Ayrica [28-30]’deki ¢aligmalarda spektrum kullanimina ait zaman
serisinin analizi icin otoregresif modeller Onerilmistir. Ayrica ileri ve geri yonlii
kestirimlerden ve uyarlamali filtreler yardimiyla kestirim performanslar arttirilmaya
calistimistir.  Kullanilan modellerde paremetre ve model derecesine ait belirlemeler

icin ise Akaike Bilgi Kriteri ve Box-Jenkins modelleri kullanilmistir [20, 31, 32].

LSTM modelleri genellikle ses tanima, dogal dil isleme, ses tanima veya veri
siniflandirma gibi alanlarda kullamilmaktadir [33-36]. Bu calismada haberlesme

teknolojilerinde kullanilmasi {izerine calisma yapilmastir.

1.3 Hipotez

Spektrum alanin1 ¢cok genis alana sahiptir. Ayrica her bir frekans alanini kullanacak
isaretlerin farkli istatiksel Ozellikleri olacagindan, her bir frekans bolgesine ait
alanlarin ayr1 ayn diisiiniilmesi gerekmektedir. Bu yiizden gozlemlenen cok genis
frekans spektrum alani ayri ayri frekans alan1 bolmelerine ayrilir. Ardindan her bir
frekans bolmesine ait kullanim sezim kestirim karekteristigi incelenen bolge icinde

ayri ayri degerlendirilir.



Bilissel Radyo Bellegi

\I/W Frekans[} ; 1}]

Sekil 1.3 : Spektrum kullaniminin ¢ok boyutlu yapisi ve haritalanmasi

Her bir frekans bolmesine ait belirli zaman araliklarinda olgiilen degerler bir zaman
serisinin elemani olarak diisiiniiliir. Elde edilen bu zaman serisinin analiz edilmesiyle
olusturulacak olan dogrusal veya dogrusal olmmayan modeller spektrum kullaniminin
tahmininde kullanilir.  Farkli spektrum bdolmelerine ait zaman serisi modelleri
gbzlemlenen her bir spektrum bdlmesinde var olan isaretin Ozelligine bagli olarak

birbirlerinden farkli karakteristik 6zellik gosterecektir.



2. ENERJI SEZICILER

Enerji seziciler, spektrumda var olan sinyallerin kestirimi i¢in akla ilk gelen en temel
yontemdir. Bunun sebebi ¢evreden aldigi sinyallerin iletim parametreleri hakkinda
herhangi bir 6n bilgiye gerek duymaksizin islemesi ve hesaplama karmasikligi en az

olacak maliyetli sekilde sonug liretmesidir.

Spektrumda alinan x(¢) zaman sinyalini oncesinde analog band gegciren siizgecten
gecirir. Ardindan elde edilen band geciren analog sinyali hizli ve etkili bir sekilde
isleyebilmesi i¢in uygun analog-sayisal doniistiiriicii yardimiyla sayisal isarete ¢evirir.
Elde edilen ayrik isaretlerin mutlak karelerinin ortalamasini alarak enerji seviyesi
tiretir. Elde ettigi enerjiyi cevredeki sinyal giiriiltii oran1 ve belirlenen yanlis alarm
olasilig1 parametrelerini kullanarak hesaplanan esik degeriyle karsilastirir. Bu enerji
seviyesi esik degerinden yiiksek ise gozlemlenen spektrumda birincil kullanicinin

isareti var oldugu sonucunu, diisiikse birincil kullaniciya ait sinyal olmadig1 sonucunu

iiretir.
x(t) Xk M
JE— / \ — —/o—/ké % Zm\z — S :“ > Karar
— k=1
Bant Gegiren Analog- Mutlak Kare Esik Degeriyle
Filtre Sayisal Toplami Kargilagtirma

Donastlrici
Sekil 2.1 : Enerji sezicinin ¢alisma semast

2.1 Ikili Hipotez Testi

x; cevrede gozlemlenen sinyal, x; bant geciren filtrenin ¢ikisindan 6rneklenen sayisal
isaret, n; ortam giiriiltiisii ve s birincil kullaniciya ait isaret olmak iizere, x; isareti

birincil kullanici isaretinin oldugu ve olmadig1 durumlarda asagidaki sekilde olusur.

2.1

ng, birincil kullanic1 yoksa H
X, =
¢ S +ny, birincil kullanici varsa H



Birincil kullanicinin olmadigi durum Hy, oldugu durum H; hipotezi olarak adlandirilir.

2.2 Kestirim ve Sezim

Kestirim olasilif1 P; ve yanlis alarm olasilif1 Py, spektrumdaki birincil kullanicinin
seziminde kullanilan iki metriktir. P, biligsel radyo kullanan ikincil kullanicinin
spektrumda birincil kullanicinin var oldugunu belirleme olasiligidir. Py ise gercekte
birinci kullanici olmadigi halde birincil kullanicinin spektrumda birincil kullanict
oldugunu belirtme olasilig1 olarak tanimlanir. Hatali kestirim olasiigi da P,
gozlemlenen spektrumda birincil kullanici varken, birincil kullanicinin ortamda

birincil kullanic isaretinin olmadig1 sonucunu iiretme olasiligidir.

P, = P(T > ).«/Hl)

Pf = P(T > A/H()) 2.2)

P, = 1-F
Yanlis alarm kestirim etkinligini azaltarak spektrumun etkili sekilde kullanilmasini
azaltir, hatali tespit ise spektrumda birincil kullanic1 varken biligsel radyonun isaretini
spektrumdan gondermesine ve isaretlerin ¢akigsmasina sebep olur. Sonug¢ olarak

spektrum kestiriminin etkili bir sekilde yapilabilmesi i¢in agiklanan bu iki terimin

miimkiin oldugunca optimize edilmesi gerekir.

Cevreden alian isaretin icerisinde birincil kullaniciya ait isaret bulunmadiginda,
giiriiltiiniin toplamsal beyaz Gauss giiriiltiisii oldugu varsayiminda beklenen degeri
0 olacaktir. Aymi zamanda varyansi da giiriiltiiniin varyansina o, esit olacaktir.
Dolayisiyla kareler toplaminin ¢ikisinda elde edilen test istatistigi de, normal dagilim
degerlerinin karesinin toplam1 olacagindan, M’inci dereceden bagimsiz ki-kare
dagilimina sahiptir ve beklenen degeri giiriiltii varyansina esittir. Test istatistigi
onceden belirlenen esik degerinden kii¢iik olacaktir. Spektrumda birincil kullanicinin
var oldugu durumda ise alinan isaretin beklenen degeri birincil kullanicinin sinyaline
ait beklenen deger olacaktir. Kareler toplaminin ¢ikisinda elde edilen test istatistigi
de, M’inci dereceden bagimsiz ki-kare dagilimina sahiptir ve beklenen degeri
birincil kullanici isaretinin varyansina esittir. Test istatistigi onceden belirlenen esik

degerinden biiyiik olacaktir.

exp 2 (2.3)



% (24)
6l ; /xo? . .
a7 fx(537-M),  birincil kullanic varsa H;

Julx) =

o2 . xa? L
{ (54, M), birincil kullanict yoksa Hy
Oy

E, = G,z, b?r%nc?l kullanic1 yoksa Hy 2.5)
o;, birincil kullanici varsa H;

2 %G,%, birincil kullanic1 yoksa Hy 2.6)

‘o %Gsz, birincil kullanici varsa Hj '

Eger alinan ornek sayist M, yeterince biiyiikse merkezi limit teoreminden spektrumda
gozlemlenen isarete ait test istatistigi belirtilen varyans ve beklenen degere iligkin

normal dagilima sahip olacaktir.

Fal) N (o2, 22’? ), birincil kullanict yoksa Hy 27
~(x) = .
! N (02, ZZ-? ), birincil kullanici varsa H;
Belirlenen esik degerine gore sistemin yanls alarm olasihg: Py,
M MA
Py(A) = P(u> A/Hy) =T ) (2.8)

2202

Yeteri kadar biiyiik 6rnek sayist alindiginda merkezi limit teoreminden yanlig alarm

olasilig1 asagidaki sekilde tiiretilir.

Py (2.9)

()-0t=%)

a2/,/4
Sonu¢ olarak enerji sezicilerde hataya sebep olabilecek iki c¢esit olasilik vardir.
Birincisi spektrumda kullanicinin aslinda var oldugu ancak sezicinin kullaniciy1 tespit
edememesi olasilig1 P, ikincisi spektrumda kullanicinin aslinda olmadig1 ancak enerji
sezicinin kullanic1 var sonucunu iirettigi yanhs alarm olasiiidir, Pr. Her iki hata

olasiliginin da optimum sistemlerde olabildigince diisiiriilmesi gerekmektedir.
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Sekil 2.2 : Birincil kullanicinin aslinda spektrumda var olup sistemin kullanic1 yok
sonucunu iiretmesi

Esik Degeri
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H(0) : Kullanici Yok Yanlg Alarm
Bolgesi

Sekil 2.3 : Spektrumda birincil kullanicinin aslinda olmadig1 ancak sistemin kullanict
var sonucunu tiretmesi

Esik degeri de bu durumda iki prensibin varsayimi kosulunda hesaplanmalidir.
Ortamda yanlis alarm olasiliginin 6nemi daha yiiksekse sabit yanlis alarm orani dikkate
alinarak, sinyal giiriiltii oraninin diisiik oldugu kestirim olasiliginin 6nemi daha yiiksek

oldugu durumlarda sabit sezim oran1 dikkate alinarak esik degeri hesaplanir.

-1
o2(1+ QT(I/)J;)), sabit yanlig alarm olasilig1

— - (2.10)
62(1+SNR)(1+ w), sabit kestirim olasilig1

M)2
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Asagidaki grafikte kullanici isaretinin -10 dB’de ve normal dagilimli oldugu durumda

yapilan benzetimin teorik olarak saglamasi gosterilmektedir.

0.98 1 —— Benzetim
=== Teori

0.96
0.94 4

0.92 -

0.90 ~

sezim Olasilifi

0.88

0.86

0.84

T T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Yanhg Alarm Olasihi§)

Sekil 2.4 : -10 dB, yanlis alarm - sezim olasilig1

Asagida farkli kanal ve modiilasyon cesitlerinde var olan isaretlerin enerji seziciden

0.05 hatal1 kestirim oraninda SNR-performans grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 2.5 : Rayleigh kanalda BPSK isareti
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Sekil 2.6 : Rician kanalda QPSK isareti
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Sekil 2.7 : Nakagami kanalda 16QAM isareti
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3. CEVRIMSEL DURAGANLIK

Sayisal iletisime veya belirli dalga formlarina ait isaretler spektrumda istatiksel
parametreleri hakkinda bilgi icerirler. Frekansa veya zamana ait istatiksel
karakteristikler de iletisimdeki alic1 ve verici arasindaki iletisime dair bilgiler icerir.
Ornegin, kablosuz iletisimde havadan alinan isaretler, iletisim trafiginin kesikli olmas,
stirekli alic1 ve verici arasindaki iletisimin kisa kisa mesajlar halinde olmasi iletisimin
aralikli oldugu hakkinda bilgiler icerir. Aym sekilde; isaretin, cok yiiksek bant
genigliginde ve siirekli olmast durumunda bu iletisime ait igaretin eszamanli bir

iletisime veya dosya indirme islemine ait bir isaret olduguna dair bir 6n bilgi igerir.

Dalga formuna ait spektral karakteristikler, raslantisal siire¢ olsa dahi iletisimde kul-
lanilan alic1 ve vericilerin nasil tasarlandigina dair pek cok bilgi igermektedir. Sadece
fiziksel dalga formu gozlemlenerek iletisimin nasil bir veri hizinda gergeklestigi,
hangi modiilasyon semas1 kullanildig, hatta tasiyici frekansin ¢ikarilmas: durumunda
isaretler aras1 girisimi engellemek i¢in kullanilan koruyucu bantlarin nerelerde oldugu
ogrenilebilir. Sonug¢ olarak spektrumda gozlemlenen rastlantisal siireclerin istatiksel
parametrelerinde periyodik 6zellikler, siirecin yeteri kadar uzunlukta gézlemlenmesi
sonucu elde edilebilir. Eger spektrumda iletisime ait bir isaret bulunmazsa bu periyodik

ozellikler sergileyemeyecegi icin kullanicinin olmadig1 sonucuna ulasilir.

3.1 Cevrimsel Duragan Siirecler

Rastlantisal bir siirecte dar anlamda duraganlik, belirli bir zaman aralifinda siirecte
gozlemlenerek elde edilen olasilik yogunluk fonksiyonlarinin zamana bagli olarak
degismemesidir. Dolayisiyla dar anlamda duraganlik, siirece ait olasilik yogunluk
fonksiyonunun tiim zaman Orneklerinde aym kalmasi olarak tanimlanir. Genis
anlamda duraganlik ise siirece ait otokorelasyon fonksiyonun ve beklenen degerinin
zamana farkina bagh kalmaksizin sabit olmasidir. Cevrimsel duraganlik ise siirecin
belirli periyot araliklarla incelenmesi sonucunda, aym istatiksel parametrelerin elde

edilmesi durumudur.
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Ornegin X (¢) siireci asagidaki sekilde tanimlansin

X(t,w) = A(w)cos(wot) + B(w) sin(wot) 3.1)

A(w) ve B(w) birbirinden bagimsiz sirastyla 1, 11, beklenen degerlerine ve 65 ve 65
varyanslarina sahip iki normal dagilima sahip siiregler olsun. X (¢,w) siireci 7y aninda

orneklenirse X (7p,w) rastlant1 degigkeni elde edilir.
X(l‘(), W) = A(W) COS(W()I()) + B(W) Sin(W()l‘o) (3.2)

A ve B Gauss rastlanti degiskenleri oldugu i¢in, X (w) rastlant: siireci asagida verilen

ortalama deger varyans parametrelerine sahip olacaktir.

We(t) = pycos(wot)+ Wy sin(wot)

2

62 = o?cos?(wot)+ o7 sin®(wot) (3.3)

X (w) siirecine ait beklenen deger ve varyans parametreleri Ty = i—’g periyodik oldugu

icin siire¢ birinci dereceden ¢evrimsel siirectir.

Eger X(¢) siireci t; ve t, zamanlarinda ayri ayri Orneklenirse X (f1,w) ve X(t2,w)
rastlant1 degigkenleri elde edilir.

X(t1,w) = A(w)cos(wot)+ B(w)sin(wot})

X(Q, W) = A(W) COS(W()tz) + B(W) Sin(Wol‘z) (34)

Matrix formunda yazilirsa;

{X(tl,w)} _ {COS(WOH) Sin(Wotl)} {A(W)} (3.5)

X(l‘z,w) COS(WQZ‘Z Sin(WQl‘z)

(.

M
Buradaki Gauss rastlanti degigkenine ait beklenen deger vektorii ve kovaryans matrisi,

=M m , Cux = Mdiag(o7,05)M" (3.6)

Bu siirece ait olan otokovaryans islevi de elde edilen kovaryans matrisinin diagonal

olmayan elemanlarindan ¢ikartilir.

2

2 2
o
Cxx(t17t2) =

+ 07 c’—o
2 1 2 COS(W()(ll +l2)) 3.7

2

COS(W()(l‘z - l‘l)) +

1) =t ve tp =t — T olarak alinirsa agagidaki sonuca ulagilir.

2 <2 2 _ 2
of +0 of — O
Cre(t,7) = ; 2 cos(wpt) + — 7 2 cos(2wot —woT) (3.8)
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(2)

Elde edilen ifade zamanda temel periyotta TO2 = 271 /2wy, periyodiktir. Ayni zamanda

stirece ait olan ikinci dereceden istatistikleri de periyodiktir.

Cevrimsel duragan siireclerde otokorelasyon fonksiyonu zaman farkinda periyodik
karakteristik gosterir. BoOylece asagidaki sekilde siirecin otokorelasyon ve beklenen
deger islevlerini asagidaki sekilde yazabiliriz.

Ri(t,T) = Ry(t+Tp,7)

w(t) = w(+7) G3)

Otokorelasyon fonksiyonu periyodik oldugu i¢in ¢evrimsel frekans o’nin alabildigi

biitiin degerlerde fourier serisi bigiminde yazilabilir.

T T o
Ri(t =514 3) :;Rg‘(r)e jamat (3.10)

Periyodik otokorelasyon iglevine ait fourier serisinin elamanlar1 ¢evrimsel otoko-
relasyon islevini olusturur. Cevrimsel frekansin sifir oldugu yer o = 0, bilinen
otokorelasyonun ifadesidir.

1 T T .
R%(1) = Jim — Tx(t+§)x*(t— E)e_fz’w“dt (3.11)

Cevrimsel otokorelasyonun her bir elemaninin fourier doniisiimii spektral korelasyon

islevini vermektedir.

Se(f) = / ZRg(r)eﬂ”ﬁdT (3.12)

Spektral korelasyon islevi sinyalin f — /2 ve f+ «/2’deki cevrimsel frekans
bilesenleri arasindaki capraz korelasyonunu ifade eder.  Spektral korelasyon

fonksiyonun normalize edilmesiyle de spektral koherans(uyumluluk) islevi elde edilir.

o) = S%(f)
g VSE(f — a/2)SH(f + o /2)

Spektral koherans islevi sifirla bir arasinda deger alir ve sinyal icerisindeki ikinci

(3.13)

dereceden periyodik bilesenlerin giiciinii temsil eder.

Bilgisayar benzetimi ve spektrumdan alinan gercek Olciimlerle ilgili spekral

korelasyon iglevlerine ait grafikler asagida verilmistir.
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Sekil 3.1 : BPSK isaretine ait SCF
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Sekil 3.2 : Bant geciren -5 dB Rayleigh kanalda BPSK isaretine ait SCF

18



1.0 4

0.8

0.6 1

SCF

0.4 1

0.2 1

0.0 1

—ll.[l'[]' —DT?S —DI.SD —0:25 O.ICID 0.25 0.50 0.75 1.00
X pi
Sekil 3.3 : Bant geciren 0 dB Rayleigh kanalda QPSK isaretine ait SCF
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Sekil 3.4 : Bant geciren 0 dB Nakagami kanalda 64QAM isaretine ait SCF
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20




4. DOGRUSAL MODELLER

Zaman serisinin icinde bulundugu andaki degeri, zaman serisinin p zaman degeri kadar
onceki degerlerininin birlesimi olarak ifade edilebiliyorsa kullanilabilecek model

otoregresif modeldir.

i = ¢1Zt—1+¢21t—2"'+¢p2t—p+at

P
= Z Okze—k + 1)
k=1

Burada ¢, model katsayisini, z;_; zaman serisinin k zaman birimi 6nceki degerini,
p model derecesini ve a; sistemi ¢ aninda etkileyen giiriiltiiyli ifade etmektedir.
Belirlenecek olan model derecesi p ve model katsayilar1 ¢, parametreleri sayesinde
spektrumda gelecek zaman araliginda kullanicinin var olup olmama durumu tespit

edilmeye calisilir.

=0z +a 4.2)

Zaman serisinin i¢inde bulundugu andaki degeri, sadece kendinden bir Onceki
degeriyle ve o andaki sistemi etkileyen giiriiltiiniin dogrusal birlesimi olarak ifade

edilebiliyorsa sistem birinci dereceden otoregresif modelle AR(1), modellenebilir.

7 = 0u1ta
O(Pz—2+a—1)+a 4.3)
= ¢221—2 +oa,—1+a;

Birinci dereceden otoregresif bir siirecin ¢ anindaki ifadesi, siirecin bir birim zaman
onceki ifadesi cinsinden yukaridaki sekilde yazilabilir. Dolayisiyla, siire¢c devam ettigi
miiddetce hangi zaman aralifinda olursa olsun; siirecin o andaki degeri ile, ilk degeri
arasinda bir iligki vardir yorumu yapilabilir. Siirecin k birim zaman sonraki ifadesi de
asagidaki sekilde yazilabilir.

k—1

ik =02+ Y 0'ar i (4.4)
j=0
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Siirecin ¢ anindaki ifadesiyle, bulundugu zamandan k birim zamani1 kaymig ifadesinin
kovarsim aldigimizda; siirecin k birim zaman kaymis ifadesiyle, parametresi k olan
tistel bir iligkisi oldugu sonucuna varilir. Esitligin sag tarafindaki toplam formiiliiniin

icerisindeki ifadeyle, z; arasinda herhangi bir korelasyon bulunmamaktadir.

k—1
Cov(z,zr44) = Cov(z, Oz + Z ¢'asij) (4.5)
Jj=0 ’
= (kaOV(Zt,ZI)

Yukaridaki denklemde siirecin varyansini 62, belirten ifade Cov(z,z), asagidaki

sekilde hesaplanir.
Var(z) = Var(¢z—1+a)
2 2+2 1 52
o, = ¢°0;+0,
o1 = oF 6
GZZ — lflzbZ

Dolayisiyla yukaridaki esitlik tekrardan diizenlenebilir.

2
k Oa

1—¢2

Siirecin k’1nc1 otokorelasyon katsayisi da, k zaman kaymasindaki kovaryansinin

%e=9 4.7

sifirinct kovaryansa orani olarak yazilabildigi i¢in, otokorelasyon katsayilari kendi
aralarinda listel bir isleve sahiptir sonucuna varilir. Dolayisiyla, birinci otokorelasyon

katsayisi da py, dogrudan model parametresi ¢’ye esittir.
p1=9¢ (4.8)

Asagida; bilgisayar ortaminda benzetimi yapilan bir sistemin, model parametresi ¢’yi

gozlemlenen siire¢ arttikca dogruya daha yakin bir sekilde kestirdigi gosterilmektedir.

AR(1) model : z,=a + 0.7zt_1 AR(1) model : z =a + 0.71‘_1
0.75 . . . . . . : : : . . .
]
07} (‘w’”’“‘\hﬂm\ T 3 fA ‘ \ ‘ ‘
,’“‘w) i~ ‘ l
L) ] 2
0.65 Nﬂ\” Mf 1 \ ’r ”1 ‘ \“\ \ ‘\ “
V Wy A 1 M\ H w N‘ m\ H ‘\
oV | | U\W‘ i »M“ i m i
| of \‘ | \‘ ‘H ‘ HH ]‘H\ [ b Hu 1“‘ ‘ “
0.55—‘ g Bl M W Hh\ ‘ | M \ “\ \ V‘\ “h
| il fl M u‘ ww w H‘ M
05 1\/ f ol ,\“\, ‘ \ \r | v
0.45 3r \“
4t
%40 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 700 750 800 850 900 950

Sekil 4.1 : Gozlem siiresi arttikca, sistem parametresi ¢’ nin kestirim dogrulugu ve
gercek siire¢ degerleriyle ve belirlenen parametre yardimiyla tahmin
edilen siire¢ degerlerinin karsilastiriimasi
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4.1 AR(2) Model

=011+ ;2 +a (4.9)

Zaman serisi, kendinden bir ve iki zaman birimi Onceki degerleriyle ve o andaki
sistemi etkileyen giiriiltiiniin dogrusal birlesimi olarak ifade edilebiliyorsa sistem ikinci
dereceden otoregresif modelle AR(2), modellenebilir. Yukaridaki denklemle verilen
ikinci dereceden otoregresif siirecin her iki tarafin1 z;_; ile carpilip, beklenen deger

islevini alinirsa siirecin k’1nc1 zaman kaymasindaki otokovaryans ifadesi elde edilir.

E(zizi—x) = E(®iz—1z—k+ 022z +azi—1)

4.10
Yi = 01%—1+®Y%—2 (4.10)

Otokovaryans ifadesi, sifirinci zaman kaymasindaki terimine oranlanirsa otokore-
lasyon katsayisina ulagilmis olur. Dolayisiyla; otokorelasyon katsayilari cinsinden elde

edilecek Yule-Walker denklemleri asagidaki sekilde yazilabilir.

P = O1Pk—1+ 02pr—2
pP1 = ¢1+¢p 4.11)
P2 = ¢1p1+2

Yukardaki denklemlerin yardimiyla sistem i¢in gerekli parametreler asagidaki sekilde

hesaplanabilir.
¢ = Pl=p)
4.12
¢2 — pZ_P12 ( )
1-p}
AR(2) model : z, = a, + 0.64z_ - 0.23z , AR(2) model : z, = a, + 064z, -0.23z, ,
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Sekil 4.2 : Gozlem siiresi arttik¢a, sistem parametreleri ¢; ve ¢, nin kestirim
dogrulugu ve gercek siire¢ degerleriyle ve belirlenen parametreler
yardimiyla tahmin edilen siire¢ degerlerinin karsilagtirilmasi
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4.2 AR(p) Model

G = 01+ ,uot+0pz—pta

p
4.13
i = Z¢kzt—k+az +13)
k=0

Siire¢ kendinden once gelen p kadar onceki degerleriyle iligkilidir. Dolayisiyla elde

edilecek Yule-Walker denklemleri asagidaki sekilde hesaplanabilir.

Pi 01P0 + P21+ -+ Oppp—1

— + 4+t _
f)z d1P1 + $2P0 OpPp—2 414

Pp = O1Pp—1+¢2pPp—2+ "+ dpPo
Yukaridaki dogrusal denklemleri kullanarak elde edilecek olan sistem parametrelerinin
yardimiyla zaman serisi tahmini yapilir. Model derecesi p, arttikca bu denklemlerin

coziimlenmesi zor olacaktir. Dolayisiyla yenilemeli (recursive), yontemlerden olan

Levinson algoritmasi kullanilarak model parametreleri kestirilir.

AR(4) Model with Burg Algorithm

30

20 [

-10 {

-20

gercek
tahmin edilen

-30

550 600 650 700 750 800

Sekil 4.3 : Gercek siire¢ degerleriyle ve belirlenen parametreler yardimiyla tahmin
edilen siire¢c degerlerinin karsilastirilmast

4.3 MODEL DERECESININ BELIRLENMESI

Modele ait parametreler kestirilmeden ©nce modele uygun derecelerin (p,q),
belirlenmesi ve bu derecelere uygun parametrelerin kestirilmesi gerekmektedir. Model
derecesinin yetersiz oldugu durumlarda siireci gelecek zamanlar i¢in takip edememe,

gereginden yiiksek oldugu durumlarda incelenen ayrik data ilizerince asiri uyma
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(overfitting), sorunlar1 ortaya c¢ikar. Bu tip sorunlardan kaginmak ve model derecesinin

en uygun sekilde belirlenebilmesi icin siirece ait istatiksel 6zelliklerden yararlanilir.

Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)

Otokorelasyon katsayilar siirece ait modelde yonelimi (trend) d’yi, kayan ortalamali
modelde, model derecesi ¢’yu, doenemsel zaman serileri iizerinde donemsel bilesen

s’yi tespit etmek icin kullanilir.

Siirecin herhangi bir zamandaki degeri (z;), kendisinden bir birim zaman 6ncesinde
gelen degeri (z;—1), oldugu gibi eklenerek alirsa, siirecin anlik degeri (z;), bir zaman
birimi onceki degeriyle (z;_1), yiiksek oranda iligkili durumda olur. Iki zaman birimi
onceki degeriyle (z;_»), de bir zaman birimi Onceki degeri (z;,_1), arasinda yiiksek
iligki olursa, dogal olarak siirecin simdiki degeri ile (z;), iki zaman birimi 6ncesindeki
degeri (z;—»), arasindaki bu yiiksek iligki devam edecektir. Otoregresif bir siirecten
bu durumu ayiran 0zellik, otoregresif siirecte bu iligkinin iistel olarak azalmasidir.

Asagidaki grafik bu farklilig1 gostermektedir.

Ime1rnational airline passenger: monthly January 1949 - December 1960. AR(2) model : z, = a, + 0.64z, - 0.23z,,
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Sekil 4.4 : Yonelim olan (trended), bir zaman serisiyle otoregresif bir zaman serisinin
otokorelasyonlar1 arasindaki farklilik

Kayan ortalamali model incelenirse,

r — ay — 9] a1 — Gzat_z — . qa;,q (415)

Yukaridaki denklemin her iki tarafinin serinin £ zaman birimi kaymuis ifadesiyle (z;_z),

carpilip, beklenen deger islevi E(.), uygulanirsa siirece ait k birim zaman kaymasina
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iliskin otokovaryans terimine ulagilir.

E(zzi-x) = Elaz1) —E(O1a-12z-1) —EB(6rar 2z &) — ... — B(Ogar— 42 k)
(=6 + 6016k 1+ 2012+ ... + 6, 40,)02, k=0,1,....q

Ye =
0, k>q

% = (1+676+656,2+..67)0;

(4.16)

Otokorelasyon teriminde otokovaryansin her bir teriminin sifirinci otokovaryansa
oramidir. Dolayisiyla biitiin zaman serilerinde sifirinct otokorelasyon her daim 1’e
esit olacaktir. Kayan ortalamali modelde zaman kaymasi k£, model derecesi olan ¢’yu

gectigi anda otokorelasyon fonksiyonunun terimini sifira indirgeyecektir .

—60+6,6¢41+60260;2+...+6,_16
kb f 01,4
Pk =

1467 6;+63 61 2+...67 ’ 4.17)

0, k>gq
Otoregresif siirecle kayan ortalamali siireci birbirinden ayiran bu 6zellik sayesinde
eldeki kayan ortalamali zaman serisinin kacinci dereceden kayan ortalamali siirece

ait oldugu tespit edilir. Asagidaki grafikte bu durum gosterilmektedir.

MA(3) model : z, =a - 0.7a _ - 0.4a , + 0.25a, , AR(1) model :z, =a, + 0.7z, |
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Sekil 4.5 : Otoregresif bir zaman serisiyle kayan ortalamali bir zaman serisinin
otokorelasyon katsayilar1 arasindaki farklilik

Otokorelasyon fonksiyonu incelenerek donemsel olarak gelen zaman serilerinin
de model dereceleri kestirilebilir.  Otokorelasyon katsayilari donem parametresi
olan s periyotta bir benzer Ozellik gosterecektir. Asagidaki grafikte bu durum
gosterilmektedir. Her 12 zaman 6rneginde bir kendini tekrar eden otokorelasyon
ozelligi gozlemlendiginden donem parametresi s, 12 olarak belirlenir. Her donemsel
periyotta bir zaman kaymasindan sonra otokorelasyon katsayis sifira indirgendigi i¢in

de, donemsel kayan ortalama derecesi Q da 1 olarak belirlenebilir.
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Int(-glrnational airline passenger: monthly January 1949 - December 1960.
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Sekil 4.6 : Donemsel bir zaman serisinin, yonelimler ¢ikartildiktan sonra (detrended)

olusan otokorelasyon katsayilari

Kismu Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF)

Kismi otokorelasyon katsayilar1 @y, siirecin yakin zaman kaymalariyla olan
iligkilerini inceler. Otoregresif bir siirecin otokorelasyonlar tizerinden tanimlanabilir.
Otokorelasyon katsayilarinin Yule Walker denklemlerini saglamasindan dolayr kismi
otokorelasyon katsayilar1 ve otokorelasyon katsayilar1 kullanilarak buna uygun bir
denklem sitemi yazilabilir. @y ;, k’inc1 dereceden otoregresif bir siirecin j’inci model

parametresi olmak iizere, asagidaki gibi Yule-Walker denklemi yazilabilir.

Pj=Prpj-1+Pr2pj-2+ -+ Prk—1)Pj—k+1+ PrkPj—k (4.18)

Yukaridaki esitlikten de anlasilacadi iizere model derecesi p olan otoregresif siirecin,
kismi1 otokorelasyon katsayis1 ., k’nin model derecesi p’den biiyiik degerleri i¢in
0’a esit olacaktir. Bu 0zellik yardimiyla otoregresif model kayan ortalamali modelden
ayrilmakta ve otoregresif model derecesi p kismi otokorelasyon katsayilari iizerinden
belirlenebilmektedir.

AR(2) model : z, = a, + 0.64z_ - 0.23z, , MA(3) model : z =a,-0.7a _ - 0.4a , + 0.25a, ,
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Sekil 4.7 : Otoregresif bir zaman serisiyle kayan ortalamali bir zaman serisinin kismi
otokorelasyon katsayilar1 arasindaki farklilik
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Akaike Bilgi Olciitii (AIC)

Akaike Bilgi Olciitii model derecesi belirlemede kullanilan ve en kesin sonucu veren
metottur. Model derecesinin gereginden diisiik belirlenmesi durumunda, tahmin edilen
zaman serisinin daha diisiik ¢oziiniirliikte olmasina sebebiyet verir. Gereginden fazla
model derecesinin belirlenmesi durumunda ise islem maliyetini arttirir ve gerekenden
daha yavas bir sekilde modelin kestirilmesine neden olur. Otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilar1 kullanilarak model derecesi belirlenen tamamen otoregresif
veya tamamen kayan ortalamali modellerde, Akaike Bilgi Olgiitiiniin kullanilmasi
da aym1 model derecesini verir. Ancak otoregresif kayan ortalamali bir sistemin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarina bakildiginda, kismi otokorelasyon
katsayilar1 kayan ortalamali bir siirecin kismi otokorelasyonu gibi davranig gosterir.
Otokorelasyon katsayilarina bakarak da model dereceleri p ve g kesin bir sekilde

kendini belli etmemektedir.

Akaike Bilgi Olgiitii, belirlenen modeldeki derecelerin toplami k, modelin benzerlik
islevinin maksimum degeri L ve dogal tabanda logaritma islevi log(.) olmak tizere
asagidaki sekilde tanimlanir. Her bir model i¢in benzerlik fonksiyonu hesaplamak
karmagik olacagi icin benzerlik fonksiyonu, hata kovaryans matrisinin determinanti
olarak da alinabilir. Akaike Bilgi Olciitiiniin en diisiik olarak hesaplandig1 p ve g

parametreleri, sistem icin uygun olan model derecelerini belirtir.

AIC = 2k —2log(L) (4.19)

Asagidaki tabloda ARMA(2,1) olarak modellenen zaman serisinin farkli model
parametreleri kullanilarak elde edilen ortalama hatalarin karesi ve hesaplanan Akaike
Bilgi Olgiitleri gosterilmektedir. Sekillerde ise kestirim performansi gosterilmektedir.
Hatalarin ortalama karesi model parametresi arttikca azalma gosterebilir ancak
gereginden fazla eklenen model parametresi hesaplama karmagsikliginin artmasina ve

sistemin daha yavas ¢alismasina sebebiyet verir.
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Cizelge 4.1 : Farkli model derecelerine ait AIC ve hata karelerinin toplam degerleri

p q Hatalarin Karesi AIC
1 1 5.4598 0.3948
2 1 0.973 7.9453
3 1 40.712 17.4131
1 2 5.4598 11.3948
ARMA(1,1) model : p=1,g=1 - s ‘ __ ARMA(2,1) Model (p=2,q=1)
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Sekil 4.8 : ARMA(2,1) modele ait sistemin farkli model dereceleriyle olan
kestirimlerinin kargsilagtirilmasi

4.4 IKiLI ZAMAN SERILERI VE LOGIT MODEL

Spektrumda 6l¢iim alinan zamana gore, kullanicinin var veya yok bilgisinin (0/1),
bir siire¢ icerisinde tutulmasi sonucunda ikili zaman serileri elde edilmis olur. Bu

bilgilerin kullanilarak uygun dogrusal model yardimiyla spektrumda gelecek zaman

birimlerinde kullanic1 varlifinin tespiti yapilmaya caligilir.

Bir sonraki zaman araliginda gézlemlenen spektrum bodlmesine ait kullanicinin var

olma olasilig1 Sigmoid doniisiimii kullanilarak hesaplanir. Ikili zaman serilerinde

sistemi etkileyen giiriiltii sifir ortalamali,>/3 varyansh logistik dagilima sahiptir.
Baglanti fonksiyonu olarak tanimlanan Sigmoid fonksiyonu da bu dagilima ait

birikimli olasilik dagilim fonksiyonudur. Ikili zaman serileri olusturulurken siirecin
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gercek degerleri 6nce bu fonksiyondan gecirilir, ardindan belirli bir esik degeri
uygulanarak ikili zaman serisi elde edilir.

B 1
Il 4e*

F(x)

(4.20)

Elde edilen ikili zaman serisi i¢in uygun olan dogrusal model belirlendikten sonra
gelecek zaman aralifinda kullanicinin var olma olasiligi ikili zaman serisinin degerleri
kullanilarak hesaplanir. Burada p belirlenen otoregresif modelin derecesini, S; ¢
anindaki ikili zaman serisinin mevcut degerini ve ¢ k’inct model parametresini

belirtmektedir.

1
1 _|_ ei(zi,:() ¢kSt7k)

P(Sip1=1)= @.21)

Bu yaklagimla elde edilen birinci dereceden otoregresif siirecten ¢ikartilan ikili zaman
serisi ve kestirim performansi agsagidaki grafikte verilmistir. Grafikten de anlasilacagi

tizere model gecis noktalarini diizgiin takip edememektedir.

AR(1) siire¢
12F T T
gergek
tahmin edilen
1
It [l 1
0.8 [
MmN | A ein| a By |
| L et e L
0.4 r
0.2
oL 1 | 1 S 1
1(;0 1é0 11‘10 16‘30 180 2(;0 220

Sekil 4.9 : AR(1) modele iligkin logit modelin performansi

Ayn1 sekilde GSM downlink kanalina ait Olgiimlere iliskin iki farkli model
derecesindeki kestirim performansi asagidaki grafiktedir. Ayn sekilde model siirecin
degisim noktarin1 tespit edememekte ve performansi birinci dereceden Markov

siirecinin performansini gecememektedir.
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Sekil 4.10 : GSM downlink kanalina iligkin farkli model otoregresif model
derecelerine ait kestirimlerin karsilastirilmasi

Yukaridaki GSM bandina ait kestirimlere ait sekillerde alinan verinin dakikada 1
Olciim olacak sekilde alinmasi veri ¢oziiniirliigiinii kotii etkilemistir. Dolayisiyla hem
dogrusal modelin yetersizligi hem de mevcut verinin yetersizliginden dolay1 sistem
performansi birinci dereceden Markov durumunun performansin1 gecememektedir ve
isareti bir zaman kaymasi geriden takip edebilmektedir. Asagida daha siki zaman
araliklarinda Orneklenen telsiz kanalina iligkin dogrusal modelle yapilan kestirim

grafigi bulunmaktadir.
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Sekil 4.11 : Telsiz kanalindan alinan verilerle yapilan kestirim
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5. LSTM

LSTM yapisimin ve iglevlerinin 6zelliklerinden dnce tahmin islemlerinin ve hafiza
yapisinin nasil ¢alistig1 hakkinda 6rnek olmasi bakimindan basit bir durum incelensin.
Istenen kestirim, ekranda beliren bir topun nereye gidecegi hakkinda tahmin
yapilmasidir. Topun gecmisteki hareketlerinden herhangi bir bilgi sahibi olmadan bir
sonraki adimda nereye yonelecegi hakkinda tahmin yapmak oldukga zor ve belirsiz
olacaktir. Fakat bu topun bir ka¢ adim 0nceki durumlar bilinirse yapilmaya ¢aligilacak
olan tahminler daha da kolaylasacaktir. Ornegin; topun her 3 saniyede bir yer
degistirdigi son orneklerden algilanabilirse ve topun en son hareketi 1 saniye dnce
gerceklesmigse, 1 veya 2 saniye sonraki durumu i¢in yapilacak olan tahmin yine aym
yerde olacag: yoniinde olur. Ayni sekilde topun her 15 saniyede gidecegi yonii belli
bir acida ve Oriintiide degistirdigi gecmisteki hareketleri gozlemlenerek Ogrenilirse
bulunulan zamandan daha ileriki zamanlarda nerede olacaginin tahmini daha da
kolaylasacaktir. Bu arada topun hareketlerinin ¢ok kisa zaman araliklarinda alinmasi
gerekenden fazla veri icermesi modelin hafizasini1 doldurarak iglemleri zorlagtiracaktir.
Bu yiizden topun hareketi hakkinda alinacak verinin ¢oziiniirliigiiniin de nemi oldukca

fazladir.

5.1 Yinelemeli Sinir Aglari(RNN)

Standart ileri beslemeli sinir aginda data girdiden ¢iktiya dogru tek yonlii hareket eder.
Veriler modele girildikce model kendini egitir ve sonug iiretmeye baslar. Gelen veriler

oldukca da ge¢cmisteki verileri ve tahmin ettigi degerleri unutur.
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Sekil 5.1 : Standart ileri beslemeli sinir aginda veri akisi

RNN’de buna ek olarak modelin yaptig1 tahminler ve ge¢cmiste girilen veriler dongiiyle
birlikte tekrardan modele girdi olarak yeni veriler ile birlikte verilir ve sistemin
gecmisini unutmamasi saglanir. RNN seri iizerinde islem yapip, ¢ikti i¢in tahmin

yapabilmek icin bu yenileme baglantisim /4, kullanir.

Cikis Vektéri ———

hy
Sinir Agi
Giris Vektéri
(@ (b)
Standart
lleri Beslemeli RNN
Sinir Agi

Sekil 5.2 : Standart ileri beslemeli sinir ag1 ile RNN yapisinin karsilagtirilmasi

Sistem, i¢inde bulunulan zaman adiminda girdi olarak verilen veriyi ve bir onceki

baglant1 iglevini de kullanarak yineleme baglant1 islevini iiretir.

hy =fw(ht—1>xt) (5.1)

Daha ayrintili olarak incelenecek olursa gizli durumda olan yinelemeli baglanti
fonksiyonu, Wp,, olarak belirlenen agirlik matrisiyle onceki islevin ve girdilerle agirlik

girdiye ait agirlhik matrisi Wy, ‘in ¢arpimlarinin dogrusal olmayan bir islevle tanh,
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isleme sokulmasini icerir. Elde edilen bu baglanti islevinin ¢iktiya ait bagka bir agirlik
matrisiyle carpimindan sonug iiretilir.

he = tanh(Wiphi—1 +Winx;)
e = Whyht

(5.2)
RNN yapis1 zaman ekseni boyunca acilirsa birbirini takip eden sinir aginin diigtimleri
goriiliir. Bu yiizden seri olarak gelen verilerin islenilip sonug¢ iiretmesi icin uygun
modeldir. Burada girdi, ¢ikti ve yineleme isleviyle carpilan agirlik matrisleri her
diiglimde aynidir. Her bir zaman adiminda sistemin iirettigi ¢iktilardan kayip islevi
hesaplanir. Toplam kayip islevin de her bir kayip islevinin toplamiyla hesaplanir.
Toplam kay1p islevi zaman adimlar1 boyunca her bir kayip islevinin toplami olarak

tanimlandigindan, olusturulan 6grenme modeli zaman bileseni de icermelidir.

ileri Besleme

//'7. : Y
\ Lr/‘

i

Sekil 5.3 : RNN yapisinin zaman ekseni boyunca gosterimi

5.2 Model Egitme

Spektrumun birincil kullanicilar tarafindan nasil bir karakteristikte kullanildiginin

ogrenilip gelecek hakkindaki kullanim tahminlerinin yapilabilmesi icin;

e Spektrumu kullanimina ait seri kiimesinin veri ¢oziiniirliigiiniin uygun sekilde

saglanmasi
e Uzun doneme ait hareketin takibinin olmasi
e Model derecesi ve parametrelerinin siirekli olarak giincel tutulmasi

e Veri alindik¢a 68renilen parametrelerin seri ve tahmin modeli arasinda siirekli

paylasilmasi gerekmektedir.

35



5.2.1 Zaman Ekseninde Geriye Yayllma

Oncelikli olarak modele ileri beslemeli olarak girdiler verilir. Ardindan geriye yayilim
icin(backpropagation) ¢ikista olusan kayip islevinin her parametreye gore tiirevi alinir.
Kayb1 azaltmak i¢in eldeki parametreler kesme uygulanir(shift-tweaking). Zaman

ekseni boyunca her bir hiicre i¢in eldeki hatalar sistemin baglangina kadar kaydirilir.

ileri Besleme

Geri Besleme

;éwﬁ
M -
0o o

Sekil 5.4 : RNN yapist iizerinde zaman ekseni boyunca geriye yayilma

Sistemden de anlasilacag1 iizere yinelemeli baglanti fonksiyonunun h;, ¢t = 0
zamanindaki durumuna kadar gradient hesaplamasi bir siirti Wy, ile matris ¢arpimi
gerektirmektedir. Matris ¢carpim islemlerinin sonucu birden biiyiik oldugu durumda ilk
duruma gelene kadar olan islemler exploding gradient sorunu olusturacaktir. Gradient
degerleri bu sekilde toplanarak geldiginde c¢ok biiyiikk degerler alirsa iyilestime
yapilamaz hale gelmektedir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek i¢in eldeki sonuclari
her bir zaman adiminda kontrol edilerek tekrardan 6l¢geklendirilir. Ayni sekilde matris

carpim degerleri ¢cok kii¢iik olursa da, vanishing gradient sorunu olusacaktir.

Vanishing gradient in sebebi c¢ok kiiciik sayilarin birbirleriyle siirekli ¢arpilmasidir.
Dolayisiyla baslangic durumuna gelene kadar sonucu etkileyen hatanin etkisi
kaybolmaya baglar. Boylece sistem olusacak hatay1 gézardi ederek siirekli yanlig
sonuglar iiretecektir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek icin de modele ait aktivasyon
fonksiyonu degistirilebilir, agirlik degerleri tekrardan olusturulabilir ya da ag yapisi
degistirilebilir(LSTM).
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5.2.2 LSTM’in Yapisi

Sekil 5.5 : RNN’in i¢ yapisi

Standart bir RNN yapis1 zaman ekseni boyunca yinelenen ve sadece basit bir

hesaplama islemi yapan tanh, modiiller icerir.

Sekil 5.6 : LSTM’in i¢ yapisi

LSTM’de de buna benzer bir yap1 bulunmaktadir ancak yinelenen modiillerin yapisi
RNN’ e gore daha karmagikti. LSTM hiicreleri icinde bulunan bu yapilar sayesinde
zaman akis1 boyunca bilgiyi takip edip hafizasinda tutabilir. Bu sayede LSTM
modiiliiniin icerisindeki birbirlerini etkileyen katmanlar arasindaki bilgi akisi kontrol

altinda tutulur.
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Cr—1 > S » C;

Sekil 5.7 : dahili hiicre durumu

LSTM yapisimin igindeki ilk degisiklik dahili hiicre durumudur, ¢;. Bu dahili
hiicre durumu yineleyen modiiller arasinda birbirlerine aktarilir ve hiicre durumunu

giincelleyen toplama ve ¢ikarma islemlerinden olusur.

X

F Y

o]

Sekil 5.8 : Kap:

LSTM’in kullandig1 ikinci degisiklik hiicre durumundan bilgiyi ¢ikartan veya ekleyen
kapilardir. Kapilar sigmoid sinir ag1 katmani ve carpim isleminden olusur. Sigmoid,
bilginin kapidan ge¢mesini veya gecmemesini saglayan 0’la 1 arasinda deger alan
islevdir. LSTM ag1 boyunca bilgi akigint diizenler. Bilginin ne kadarinin igeriye
gececegine karar verir. O oldufunda bilginin kapidan igeriye gecmesini engeller, 1

oldugunda bilginin tamaminin iceriye ge¢mesini saglar.

5.2.3 LSTM’in Calismasi

LSTM’in ¢alisma prensibi ii¢ gruba ayrilir. Ilk olarak onceki hiicre durumundan ne
kadarlik bir bilginin gececegine karar verilir ve icinde bulunulan zaman dilimiyle

ilgili olmayan bilgilerin gecisi engellenir. Ikinci adim, onceki durumdan gelen
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bilgi ve girdinin secilerek belirli islemlerden ge¢mesiyle dahili hiicre durumunun
giincellenmesidir. Son adim ise degistirilen hiicre durumu ve aga giren yeni bilginin

kullanilarak cikti iiretilmesidir.

IIk asamada yapilmas1 gereken hangi gecmis durumlarin sistemin icinde bulundugu
durumla ilgisi olup olmadigim belirlemektir. Bunu sigmoid kapisni yani unutma
islevini f;, kullanarak yapar. Unutma islevi parametrelerini sistemin hangi duruma ne
kadar meyilli olacagini belirleyen agirlik degerlerinden olusturur. Bu katman onceki
modiilden gelen bilgiyi /;_1, ve sisteme o anda verilen girdilyi x;, kullanarak 0’la
1 arasinda c¢ikti iiretir. O tretmesi onceden gelen bilginin tamamen unutulmasi, 1

tiretmesi Onceki bilginin tamamen kullanilmas1 anlamina gelir.

fi=Wr.o(hi—1x +by) (5.3)

fi

hi—1

Sekil 5.9 : Onceki hiicre durumundan gelen bilginin unutma kapisindan gegisi

Ikinci asama sisteme yeni gelen bilginin giincellenen hiicre durumunda depolanmasi
ve sistem igin gerekli asil giincellemelerin yapilmasidir. Bu islemi iki adimda
yapilmaktadir. IIki hangi degerlerin giincellenecegini belirleyen sigmoid islevidir.
Ikincisi duruma eklenmesi muhtemel aday degerleri iceren yeni vektorii iireten tanh

islevidir.
= o(Wi(hi—14) +bi)

i
! 4
G = tanh(Wo(hy1,x)+be) 5-4)
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Sekil 5.10 : Dahili hiicre durumuna ekelenecek aday bilginin belirlenmesi

C=fi+xC_1+i;xC (5.5)

‘CI

Sekil 5.11 : Dabhili hiicre durumunun giincellenmesi

Dahili hiicre durumu giincellemesi i¢in, bir onceki dahili hiicre durumuna unutma
islevi uygulanir ve eklenmesi muhtemel aday degerin ne kadarinin giincellemeye
girecedi tespit edilir. Elde edilen iki degerin toplamindan da dahili hiicre durumu

giincellenir.

Son agsama sistemin hiicre durumunu {iiretmesidir. Bir Onceki hiicre durumuna
uygulanan sigmoid isleviyle, eski durumla birlikte gelen yeni girdinin yeni durumu
ne kadar etkileyecegi belirlenir. Daha Once giincellenen dahili hiicre durumu tanh

islevinden gecirilir. Elde edilen iki degerin ¢carpimindan da hiicre durumu {iiretilir.
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Sekil 5.12 : Hiicre durumunun ¢ikt olarak tiretilmesi

Oy = G(Wo(ht—l,x;) +b0)

I’lt = Or* tanh(Ct) (56)

Sistemi optimize etmek i¢in kurulan yap1 geriye dogru yayilim yaptiginda dahili hiicre

durumlar arasinda gegis yaptiginda, ¢; durumundan ¢;—; durumuna giderken, sistem

sadece carpma ve toplama igsleminden gecer. Hiicre durumu, dahili hiicre durumundan

ayrildig1 icin matris ¢arpimina ihtiya¢ olmayacaktir. Bu sayede vanishing gradient

sorunu yasamayacaktir.

Sonug olarak LSTM yapisi ¢calisma prensibi agagida siralanmustir.

. Hiicre cikigi olarak dahili hiicre durumunun ve dahili hiicre durumunun ayrik olarak

uretilmektedir.

. Bilgi akisinin kontrolii kapilar kullanilirak yapilir.

e Unutma kapis1 gereksiz bilginin gecisinin engeller.

e Hiicre durumu gelen bilgilerden se¢meli olarak giincellenir.

e Cikis kapist hiicre durumunun filtrelenmis sonucunu iiretir.

. Dahili hiicre durumlar1 arasindaki geriye dogru yayilim, matris carpimlari

gerektirmediginden vanishing gradient sorunu olugsmaz.

Asagida LSTM kullanilarak telsiz verisi iizerinde tahmin edilen sonuglar ve orijinal

degerler gosterilmistir. Epoch (68renme turu) sayisi arttik¢a kayip islevinin azaldigi

asagidaki grafikte goriilmektedir.
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Sekil 5.13 : Orjinal veri ile tahmin edilen verinin karsilagtirilmasi
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Sekil 5.14 : Epoch-kayip islevi
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada biligsel radyo teknolojilerinde kullanilan spektrumdaki isaretlerin tespiti

ve spektrumun kullaniminin tahmin modellerine iligkin arastirmalar yapilmastir.

Birincil kullanicinin varliginin tespiti i¢in kullanilan yontem olan enerji seziciler, gerek
maliyeti, gerekse hesaplama islemlerinin kolaylig1 ve hizi bakimindan kullanilabilecek
yontemler arasinda akla ilk gelendir. Gozlemlenen spektrum bolmesindeki isarete
ait onceden bir bilgi gerektirmemesi de enerji sezicileri kullanmay1 cazip hale
getirmektedir. Ancak benzetim sonuclar1 ve gercek Olciimlere dayali yapilan testlerde
ortamda bulunan giiriiltiiniin karakteristiginin kesin olarak bilinememesinden dolay1

sistem performansi ciddi oranda azalmaktadr.

Spektrumda gézlemlenen isaretin bir tasiyici isaretle modiile edilerek gonderilmesin-
den dolay: ortaya cikan isarete ait cevrimsel duraganlik 6zelligi isaretin tespitinde
kolaylik saglamaktadir. Isareti etkileyen giiriiltiiniin bu 6zelligi gostermemesinden
dolay1 spektrumda kullaniciya ait olan isaretler giiriiltiiden bagimsiz olarak tespit
edilebilmektedir ve enerji sezicilere gore daha iyi performans gostermektedir. Ayrica
spektral korelasyon iglevinde ortaya ¢ikan ayirt edici yiikseklikler sinyallerin hangi
tasiyic1 frekansta ilerledigi veya hangi modiilasyon tipine ait oldugu hakkinda
bilgiler de icermektedir. Dolayisiyla ¢evrimsel duraganlik 6zelligi sadece kullaniciya
ait isaretlerin tespitinde degil, aym1 zamanda kablosuz spektrumdaki isaretin
siniflandirilmasinda da kullanilmaktadir. Bu 6zelligi bakimindan da enerji sezicilere

gore daha tistiindiir.

Kullanim verisi elde edilen frekans bolmesi iizerinde yapilacak olan tahmin yontemleri
tizerinde de calisilmisti. Dogrusal modellerle ilgili olarak yapilan iglemler hizli
ve basittir. Ancak kullanim durumu c¢ok hizli degisen frekans bantlarinin takibinde

yetersiz kalmaktadir.

LSTM modelleri ise dogrusal modellere gore daha iyi sonuclar iiretmekte ve frekans

bantlarinin kullanimin1 daha iyi kestirebilmektedir. Ancak sistemin veriyi 6grenmesi
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uzun siirmekte ve iizerinde ¢aligabilmesi i¢in cok veriye ihtiya¢ duymaktadir. Islem
maliyetinin ve hesaplama karmasikliginin fazla olmasi olumsuz 6zelliklerinden
sayilabilir. LSTM modelini kullanirken dikkat edilmesi gereken hususlar vardir.
Cikista istenen sonuca gore optimize edilmesi gerekir. Ayrica fazla 6grenme dongiisii
calistirlldiginda model asir1 6grenmeye (overfitting), maruz kalacaktir. ~ Verinin

tamamini ezberleyecek ve farkli bir veri tipi geldiginde yanlis sonug iiretecektir.

Haberlesme teknolojilerinin gelismesiyle birlikte spektrumdaki isaretlerin cesitliligi
de artmaktadir. Dolayisiyla, frekans bolmeleme islemi yapilirken incelenen alandaki
isaretlerin bant genisligi, zamanda kesik kesik gitmesi veya frekans uzayinda atlama
yapmasi gibi Ozellikleri yan frekans bolmeleriyle olan ilintisini arttirmaktadir. Buna
uygun olacak sekilde dl¢iimlerin alinmasi ve elde edilen verilen iglenmesi de 6nemlidir.
Aksi takdirde yapilacak olan igslemler ve olusturulan modeller elde edilecek olan veriyi
o0grenmede yertersiz kalacaktir ve hatali sonuglar ¢ikartacaktir. Ayrica spektrumdaki
kullanim durumunun O ile 1’e haritalanmasi eldeki verinin ¢oziiniirliigiinii diisiirmekte,
model olustururken eksik bilgiyle modelin kurulmasina ve modelin bu kisitlanmig veri

izerinde calisirken yanlis karar vermesine sebep olmaktadir.
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