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OZET

LYAPUNOV KARARLI ARTIRILMIS KOMPLEKS DEGERLI ADAPTIF FILTRE
TASARIMI

MENGUC, Engin Cemal
Nigde Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali

Danisman : Prof. Dr. Nurettin ACIR
Mayis 2016, 115 sayfa

Bu tez calismasinda, Lyapunov kararlilik teorisi (LKT) ve artirllmis istatistik
kullanilarak dairesel olmayan sinyaller i¢in artirilmis kompleks degerli adaptif filtre
tasarimi gerceklestirilmistir. Literatiirde, artirilmig istatistik tabanli algoritmalar ayni
zamanda genis lineer algoritmalar olarak da isimlendirilir. Onerilen filtre tasarimi, hem
LKT hem de artirilmig istatistik géz Oniinde bulundurularak bir esitsizlik kisith
eniyileme problemi olarak ifade edilmistir. Bu eniyileme problemi, Lagrange ¢arpanlar
metodu ve CR analiz kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Bu ¢alismada LKT ve artirilmis
istatistik kullanilarak adaptif filtrenin basariminin gelistirilmesi, kompleks degerli
dairesel olmayan sinyallerin islenmesinde Onemli bir yeniliktir. Ayrica Onerilen
algoritmanin, kararlilik analizleri teorik olarak yapilmig ve duragan sinyaller igin
Wiener ¢dziime yakisadig: istatistiksel olarak gdsterilmistir. Onerilen algoritmanin
basarimi, kompleks degerli adaptif tahmin ve sistem tanimlama problemleri iizerinde
test edilmis ve diger algoritmalarla karsilagtirilmistir. Benzetim sonuglari, sunulan
adaptif filtre algoritmasinin bagariminin, diger algoritmalara gore daha yiliksek oldugunu
gostermistir. Sonug olarak; Lyapunov anlaminda asimptotik kararlili§1 garanti eden ve
ikinci dereceden istatistiksel 6zelliklerin tamamini iceren dairesel olmayan kompleks
degerli sinyallerin islenmesi i¢in bir kompleks degerli adaptif filtre tasarimi

sunulmustur.

Anahtar Sozciikler: Lyapunov kararlilik teorisi, artirtlmis istatistik, kompleks degerli adaptif filtre.
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SUMMARY

DESIGN OF LYAPUNOV STABILITY BASED AUGMENTED COMPLEX
VALUED ADAPTIVE FILTER

MENGUC, Engin Cemal
Nigde University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Nurettin ACIR

May 2016, 115 pages

In this thesis study, the design of an augmented complex valued adaptive filter is
achieved using Lyapunov stability theory (LST) and augmented statistics. In literature,
the augmented statistics based algorithms are also termed as widely linear algorithms.
The design of the proposed filter is constructed as an inequality constrained
optimization problem by considering both LST and augmented statistics. The
optimization problem is solved by using Lagrange multipliers method and CR

calculus. In this study, the performance improvement of the adaptive filter by jointly
using LST and augmented statistics is an important novelty for processing of complex
valued noncircular signals. Moreover, the stability analyses of the proposed algorithm
are statistically performed, and it is theoretically proved that the proposed algorithm
converges to Wiener solution for stationary signals. The performance of the proposed
algorithm is tested on complex valued adaptive prediction and system identification
problems and compared with other algorithms. The simulation results show that the
performance of the proposed adaptive filter algorithm is higher than other algorithms.
As a result, a complex valued adaptive filter design for the processing of noncircular
complex valued signals is presented providing asymptotic stability in the sense of

Lyapunov and including all second order statistical properties.

Keywords: Lyapunov stability theory, augmented statistics, complex valued adaptive filter.
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ONSOZ

Bu tez calismasinda, Lyapunov kararlilik teorisi (LKT) ve artirllmis istatistik
kullanilarak dairesel olmayan sinyaller i¢in artirilmis kompleks degerli adaptif filtre
tasarimi gerceklestirilmistir. Onerilen algoritmanin basarimi, kompleks degerli adaptif
tahmin ve sistem tanimlama problemleri iizerinde test edilmistir ve diger algoritmalarla
karsilagtirilmistir. Benzetim sonuglari, sunulan adaptif filtrenin basariminin, diger

adaptif filtre algoritmalarina gore daha yiiksek oldugunu gostermistir.

Sonu¢ olarak; Lyapunov anlaminda asimptotik kararliligi garanti eden ve ikinci
dereceden istatistiksel 6zelliklerin tamamini iceren dairesel olmayan kompleks degerli

sinyallerin islenmesi i¢in bir kompleks degerli adaptif filtre tasarimi sunulmustur.

Bu tez caligmasinin hazirlanmasinda bilgi, tecriibe ve destegini benden esirgemeyen
danigmanim Sayin Prof. Dr. Nurettin ACIR’a en igten tesekkiirlerimi sunarim. Doktora
calismam siiresince katkilar1 ve yon verici yorumlarindan dolay1 degerli hocalarim
Sayin Prof. Dr. Nurhan KARABOGA’ya ve Yrd. Do¢. Fuat KARAKAYA’ya

tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tezi, maddi ve manevi destekleri ile yanimda olduklarini her daim hissettiren babam
Kerim Aslan MENGUC e, annem Fatma MENGUC e, kardeslerime ve hayat arkadasim
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matrisi
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R Reel diizlem
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BOLUM I

GIRIS

Adaptif filtreler, bir eniyileme algoritmasina gore filtre agirlik katsayilarii kendi yapilar
icerisinde uyarlayabilen aygitlardir. Bu uyarlanabilme 6zelliginden dolayi iletisim, ses
tanima, kontrol sistemleri, radar, deprem bilimi ve biyomedikal miihendisligi alanlarinda

oldukca yaygin ve basarili bir sekilde kullanilmaktadir (Haykin, 2002).

Adaptif filtre uygulamalarinda genelde kaynak bilgisi olarak sinyalin genligi kullanilir
(Mandic ve Goh, 2009). Bu yiizden kullanilan adaptif filtre yontemleri reel degerli ve reel
diizlemde sinyal isleme yapmaktadir. Yon ve siddet bilesenlerine sahip gercek diinya
stireclerinde (radar, sonar, vektor alanlar) ise faz bilgisine bakilmas1 gerekir (Mandic ve
Goh, 2009). Kompleks sinyaller, dogal olarak yapilarinda faz bilgisini igerir. Ayrica
kompleks degerli sinyaller; reel ve imajiner veya faz ve genlik olarak ifade edilebilir.
Birgok adaptif filtre algoritmasi, kompleks sinyaller icin dogrudan uygulanamaz (Mandic
ve Goh, 2009). Bu yiizden kompleks degerli adaptif filtreleme problemlerinin

¢Oziilebilmesi icin yeni yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir.

Ik olarak Widrow vd. (1975); kompleks en kiigiik kare (Complex least mean square
(CLMY)) algoritmasini 1975 yilinda gergeklestirmistir. Bu algoritma klasik en kiigiik kare
(Least mean sqaure (LMS)) algoritmasinin reel diizlemden kompleks diizleme
genisletilmesi gibi diisiiniilebilir ve kompleks sinyal isleme ic¢in gelistirilen ilk

algoritmadir.

Son zamanlarda, en kii¢lik faz-en kiigiik kare (Least mean phase-least mean sqaure (LMP-
LMS)) algoritmasi, hem faz hem genlik sinyalinin anlik islenmesi icin gelistirilmistir
(Tarighat ve Sayed; 2004). Bu calisma, 6zellikle genlikten ¢ok faz bilgisinin dnemli
oldugu haberlesme uygulamalarinda kullanighidir. LMP-LMS algoritmasi, hem faz hem
de genlikte ortalama kare hatay1r minimize etmeye ¢alisir fakat algoritmanin basarimi

alcak genlikli sinyallerde diismektedir.

Genelde kompleks degerli algoritmalar, reel diizlemde tasarlanan algoritmalarin basit

genisletilmis uygulamas1 gibi diisiiniilebilir. Ozellikle kompleks degerli rastgele



vektorlerin istatistiksel modellemeleri; reel diizlemde yapilan islemlere benzer sekilde

gergeklestirilir. Ornegin, reel diizlemde kovaryans E{xx"} seklinde olurken, kompleks

diizlemde E{xx"} sekline doniisir. Kompleks degerli rastgele vektdriin dagilimu,

kompleks uzay igerisinde ya kapali yada acik simetriktir (veya dairesel). Bu varsayim
biitiin kompleks degerli sinyaller i¢in dogru olmasa da sinyalin reel ve imajiner bilesenleri
arasindaki bagimsizligi ima eder (Tarighat ve Sayed; 2004). Boylece s6z konusu
kompleks degerli algoritmalar sadece dairesel simetrik dagilima sahip kompleks

sinyallerin alt kiimeleri i¢in uygundur.

1990 yillarinin baglarinda sinyal isleme uygulamalari igin artirilmig istatistiksel
(Augmented statistics) yontemler gelistirilmistir. Picinbono (1994), Neeser ve Massey
(1993); temel calisma olarak kompleks dairesellik (Circularity) kavramini, kompleks
rastgele degiskenlerin ikinci dereceden istatistiklerini ve kompleks sinyallerin genis

lineer modellemesini (Widely linear modelling) ortaya koymuslardir.

(Picinbono, 1994)’de yapilan ¢alismada, kompleks degerli rastgele bir sinyal rotasyona
ugramast durumunda istatistiksel dagilimi degismiyorsa dairesel sinyal aksi durumda
dairesel olmayan sinyal olarak ifade edilmistir. Yapilan ¢aligmayla bu kavram, kompleks

istatistiklerin degerlendirilmesinde temel yap1 tasini olusturmustur.

(Neeser Massey, 1993; Picinbono, 1996)’da ki calismalarda ise kompleks rastgele
degiskenlerin ikinci-dereceden istatistikleri ele alinmigtir. Bu calismalarda kovaryans
matrisinin, istatistiklerin modellenmesi i¢in yeterli olmadigi goriilmiis ve rastgele
vektorlerin reel ve imajiner bilesenleri arasindaki iligkinin tamamen tanimlanabilmesi
icin s6zde-kovaryans (Pseudo-covariance) matrisinin gerekli oldugu gosterilmistir.
Boylece hem kovaryans hem de sézde-kovaryans matrisi, sinyale ait ikinci dereceden
istatistiksel bilgilerin tamaminin modellenebilmesi icin gerekli oldugu gosterilmistir.
Ayn1 zamanda yapilan c¢alismalarda, sézde-kovaryans matrisinin; ikinci-dereceden
dairesel kompleks degisken (Proper) olmast durumda mevcut olmadig1 ancak ikinci-
dereceden dairesel olmayan kompleks (Improper) degisken olmasi durumunda mevcut

oldugu ortaya konulmustur.



Yukarida bahsedilen ¢aligmalara dayanarak, kompleks degerli sinyallerin genis lineer
(Widely linear (WL)) modeli hem kovaryans hem de s6zde-kovaryans bilgisini i¢erecek
sekilde (Picinbono ve Chevalier, 1995)’de ki ¢aligmada Onerilmistir. Yapilan ¢alismada,
standart lineer modelin diizenli sinyaller i¢in yeterli oldugu fakat diizensiz sinyaller i¢in

ise WL modelin uygun oldugu goriilmiistiir.

(Picinbono ve Bondon, 1997)’de ise bahsedilen yontemlerin yliksek dereceli istatistige
genigletilebilecegine dair bir c¢alisma yer almaktadir. Son zamanlarda kompleks
istatistiklerin temel sonuglari; (Schreier ve Scharf, 2003) ve (Schreier ve Scharf, 2010)
"da ki calismalarda diizenlenmistir. Ozellikle (Schreier ve Scharf, 2003)’deki ¢alismada,
artirllmis  kompleks istatistik kavramindan bahsedilmistir. Ayrica bu ¢alismada,

kovaryans ve sozde-kovaryans matrisleri bir matris igerisinde birlestirilmistir.

Ilk olarak Van Den Bos (Van Den Bos,1995)’deki ¢alismasinda; kompleks gauss
dagilimlarin genellestirilmesini saglamak icin reel ve kompleks diizlemler arasindaki

ikilikten (duality) yararlanmigtir.

(Wooding, 1956)’da yapilan ¢alismada ise dairesel sinyaller i¢in kompleks gauss dagilim
kavrami; kompleks istatistigin geleneksel 6zelliklerine dayanarak agik¢a tanimlanmistir.
Boylece genellestirilmis kompleks gauss dagilimin, hem dairesel hem de dairesel

olmayan gauss olasilik dagilimlarini modellemek i¢in uygun oldugu gosterilmistir.

Kompleks degerli rastgele sinyallerin dairesel olmama veya ikinci dereceden dairesel
olmama durumlarinin analizi sayesinde pratikte ilgilenilen sinyallerin 6nemli
karakteristik 6zellikleri ortaya ¢ikarilarak basarim dikkate deger bir sekilde artirilmistir.

Literatiirde bu sonugclar1 destekleyen bir¢ok ¢alisma mevcuttur.

Haberlesme alaninda yapilan ¢alismalarda, dairesel olmayan ve ikinci dereceden dairesel
olmayan sinyaller ile yogun bir sekilde karsilagilmaktadir (Gerstacker vd., 2003; Schober
vd., 2004; Jeon vd., 2006; Yoon ve Kim, 2006; Mirbagheri vd., 2006; Buzzi vd., 2006;
Gelli vd., 2000). Bir¢ok calismada ise bu tip sinyallerin tam istatistiksel 6zelliklerinden
faydalanabilmek i¢in genis lineer model yapis1 ¢ok sik kullanilmaktadir (Gerstacker vd.,
2003; Schober vd., 2004;Jeon vd., 2006; Yan ve Kim, 2006; Mirbagheri vd., 2006; Buzzi
vd., 2006; Gelli vd., 2000).



(Gerstacker vd., 2003)’deki ¢alismada, genis lineer model tabanh ¢esitli denklestirme
(Equalization) yapilar1 6nerilmistir. Yapilan calismada, 6ncelikle alinan sinyal (Received
signal) ve onun kompleks eslenigi ayr1 ayr filtrelenmis ve lineer olarak birlestirilmistir.
Sayet alinan sinyal (filtrelenmis sinyal); reel degerli bir veri dizsinin ve esdeger kompleks
degerli simgeler arasi etkilesim (Intersymbol interference) kanal dirtii yanitinin
konvoliisyonu seklinde ifade edilebilirse WL modelin avantajli olacagindan
bahsedilmistir. Yapilan analizlerin sonucunda; genis lineer tabanli tasarim, ele alinan
uygulamaya bagli olarak yani alict sinyalinin ikinci dereceden dairesel olmamasi

durumunda klasik tasarimlara gore daha iyi bir bagarim sergiledigi gdzlemlenmistir.

Schober vd. (2004) yapmis oldugu ¢alismada, dogrudan-sirali kod-bolmeli ¢oklu erigim
(Direct-sequence code-division multiple access (DS-CDMA) sistemlerinde ¢oklu erisim
girisiminin (Multiple access interference) yok edilmesi problemi ele alimmustir.
Bahsedilen girisimin bastirilabilmesi i¢in genis lineer minimum ortalama-kare filtre
yapisit kullanilmistir ve filtre parametrelerini gilincellemek i¢in ise stokastik gradyen
tabanl1 algoritmalar nerilmistir. Ozellikle bu ¢alismada, veri-destekli (Data-aided) genis
lineer LMS algoritmasi, kor (Blind) genis lineer minimum-gikis-enerji (Minimum-
output-energy (MOE)) algoritmasi ve genis lineer kor LMS algoritmasi onerilmistir ve
Onerilen algoritmalarin basarim analizleri bahsedilen problem i¢in yapilmistir. Yapilan
analizler sonucunda; onerilen genis lineer tabanli algoritmalar, lineer karsiliklarina gore
yiiksek basarimda c¢alistirilmiglardir. Fakat yapilan calisma sadece reel degerli
modiilasyon islemlerinde etkin bir sekilde kullanilmistir ¢iinkii genlik kaydirmali
anahtarlama, ikili faz kaydirmali anahtarlama, gauss minimum kaydirmali anahtarlama
ve karesel genlik modiilasyonu gibi reel degerli modiilasyon tiirleri ikinci dereceden
dairesel olmayan sinyaller iiretir ve bunlarin sézde-kovaryans matrisi sifir degildir.
Kompleks modiilasyon tiirleri ise diizenli sinyaller iiretir. Bu bahsedilen 6zelliklerden
dolay1 reel degerli modiilasyon sistemlerinin alicilar1 i¢in genis lineer filtreleme
tekniklerine ihtiya¢ vardir. (Schober vd., 2004)’de onerilen genis lineer algoritmalar,
kompleks degerli modiilasyon sistemlerine uygun degildir ve bu yilizden Jeon vd. (2006)
caligmalarinda, DS-CMA alicilar1 i¢in yeni bir genis lineer MOE algoritmasi
Oonermislerdir. Bu calismadaki en Onemli nokta, her ne kadar kompleks degerli
modiilasyonlar diizenli sinyal iiretseler de ikinci dereceden dairesel olmayan
girisimlerden veya giiriiltiilerden dolay1 yapilari bozulur ve ikinci dereceden dairesel

olmayan sinyal yapis1 sergilerler. Bu sebepten dolay1 genis lineer filtreleme yontemleri

4



bu tiir modiilasyonlarda ihtiyag¢ haline gelmektedir. Yapilan analizlerin sonucunda (Jeon
vd., 2006); genis lineer tabanl tasarim, ikinci dereceden dairesel olmayan kompleks
modiilasyon yapilarinda klasik tasarimlara gore daha iyi bagarim sergilemistir ve girigim
azaltilmistir.

Yoon vd. (2006) yapmis olduklar1 ¢alismada, (Gerstacker vd., 2003)’deki calismaya
benzer sekilde alic1 sinyalini elde etmisler ve yeni bir maliyet fonksiyonu kullanarak genis
lineer sinyal isleme tabanli yeni bir kor c¢oklu kullanict algilama yodntemini
gelistirmislerdir. Yapilan calismada genis lineer model, yapisinda hem kovaryans hem de
s0zde-kovaryans bilgisini i¢erdiginden dolay1 ikinci dereceden dairesel olmayan sinyaller
icin bu caligmada basarimi iyilestirmistir. (Mirbagheri vd., 2006; Buzzi vd., 2006; Gelli
vd., 2000)’deki c¢alismalarda da sirasiyla genis lineer model CDMA’da, kablosuz
haberlesmede ve kor genis lineer coklu kullanicili tanima gibi alanlarda basarimi artirmis

ve etkin bir sekilde kullanilmigtir.

Dairesel olmayan veya ikinci-dereceden dairesel olmayan sinyallerin ele alindig1 diger
bir alan ise dizi isleme (Array processing) alanidir (Chevalier ve Blin, 2007; Xu vd., 2013;
Song vd., 2014; Chevalier vd., 2009). Dizi islemenin temel amaci bir sensor dizisi iizerine
ilgilenilen bir yada birden fazla carpan sinyalin gelis yoniinii (Direction of arrival)
kestirmektir. Sayet burada ilgilenilen sinyal veya girisim ikinci dereceden dairesel
olmayan bir sinyal ise ikinci dereceden istatistiksel 6zellikleri yapisinda bulunduran genis
lineer tabanli teknikler basarimi artirmak i¢in kullanilabilir (Adali vd., 2004). Chevalier
ve Blin (2007) caligmalarinda, bilinmeyen sinyalin en iyi sekilde alinabilmesi igin
zamanla degismeyen genis lineer minimum varyans bozunumsuz cevap 1sin sekillendirici
onermislerdir. Buradaki sinyal dairesel olmayan girisimlerden dolay1 bozulmaktir ve
dalga sekli bilinmemektedir fakat sinyale ait yonlendirme vektorii bilinmektedir. Bu
calismada Onerilen yontem sayesinde literatiirde dairesel olmayan girisimler i¢in yaygin
kullanilan Capon’nun 1s1n sekillendiricisinin bagarimi artirilmistir. (Xu vd., 2013)’deki
calismada ise (Chevalier ve Blin, 2007)’deki ¢aligmanin basarimini daha da gelistirmek
icin kosegen yiikleme teknigi kullanilarak yeni bir genis lineer minimum varyans
bozunumsuz cevap 1sin sekillendirici algoritmasi 6nerilmistir. (Song vd., 2014; Chevalier
vd., 2009)’da ki calismalarda, diger calismalarda oldugu gibi ikinci dereceden dairesel

olmayan sinyaller i¢in genis lineer tabanli algoritmalar basarimi artirmigtir.



Dairesel olmayan ve ikinci dereceden dairesel olamayan sinyallerin yer aldig1 diger bir
alanda biyomedikal miihendisligidir. Dairesel olamayan sinyallere; fonksiyonel manyetik
rezonans goriintiilemede (Functional magnetic resonance imaging) elektrokardiyografide
Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda, Electroencephalography (EEG) kayitlarindan gbz kasi
hareketlerinin ¢ikarilmasi vb. bir ¢ok biyomedikal wuygulamalarinda siklikla
rastlanmaktadir. Literatiirde bu tip sinyalleri inceleyen bir¢ok calisma mevcuttur (Adali
vd., 2011; Li vd., 2011; Li vd., 2010; Zarzoso ve Comon, 2010; Javidi vd., 2009; Javidi
vd., 2010; Javidi vd., 2011; Park vd., 2014).

Javidi ve arkadaslar1 ¢alismalarinda (Javidi vd., 2009; Javidi vd., 2010; Javidi vd., 2011);
dairesel olmayan olasilik dagilimina sahip sinyaller i¢in genis lineer tabanli kor kaynak
cikarim algoritmalar1 6nermislerdir. Bu calismada Onerilen algoritmalar, gercek diinya
problemi olan EEG isaretinden goz kas1 aktivitelerinin ¢ikarimi tizerinde denenmistir. 10-
20 elektrot sistemi kullanilarak 6 adet elektrotun simetrik yerlestirilmesiyle EEG sinyali
Olciilmiistiir. Bu simetrik yerlestirme sayesinde her bir simetrik elektrottan alinan
sinyaller kompleks degerli sinyal olarak degerlendirilmis ve bu sekilde filtreleme islemi
gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda; onerilen genis lineer model tabanl
yaklagimlar, dairesel olmayan kaynaklar i¢in klasik yOntemlere gore daha yiiksek
basarimda ¢alistirilmistir. Sonug olarak yapilan bu ¢alismalarda da artirilmis kompleks
istatistigin getirmis oldugu avantajlar agikca goriilmiistiir. Artirllmig kompleks istatistigin
kullanildig1 diger bir ¢alismada, Park ve arkadaslarin yapmis oldugu (Park vd., 2014)
motor imgeleme gorevlerinden dairesel olmayan EEG sinyallerinin siniflandirilmasi igin
artirtlmis kompleks istatistik tabanli yeni bir ortak uzamsal oriintii (Common spatial
pattern (CSP)) algoritmasidir. Bu c¢alismada; artirilmis kompleks istatistikler, CSP
yonteminin optimal olarak kompleks diizlemde tasarlanmasi i¢in uygulanmistir. Yapilan
caligmada, artirilmis kompleks istatistiklerin kullanilmasinin temel amacinin sdzde-
kovaryans matrisinin igerdigi bilgiye ulasmak oldugu vurgulanmistir. Ayrica motor
imgeleme gorevlerini bir birinden ayirmak i¢i ise giiclii-ilintisizlik doniistimii (Strong-
uncorrelating transform) kullanilmistir. Bahsedilen doniisiim kovaryans ve sdzde-
kovaryans matrisini kosegenlestirmek i¢in kullanilmistir. Sonu¢ olarak artirilmis
istatistiksel Ozelliklerin yer aldigi CSP algoritmas: giiclii-ilintisizlik doniisiimii ile

siiflandirma bagarimini artirmistir.



Son zamanlarda genis lineer yani artirilmis adaptif kestirim algoritmalarinin kullanildigi
ve dairesel olmayan sinyallerin incelendigi diger bir alanda gii¢ sistemleri (Power
systems) alani olmustur (Xia vd., 2011a; Xia ve Mandic, 2012; Xia vd., 2012). Bu alanda
yapilan ¢aligsmalar, dengesiz ii¢ fazli gii¢ sistemlerinde ve akilli sebekelerde (smart grid)
genis lineer tabanh frekans bileseninin kestirimi tizerinedir. Xia ve arkadaslarinin yapmis
olduklar1 ¢alismalarda (Xia vd., 2011a; Xia ve Mandic, 2012; Xia vd., 2012); oncelikle

tic fazli giic sistemleri o veya «f0 doniisiimleri kullanilarak kompleks degerli

sinyaller elde edilmistir ve bu sinyallerin dairesel olmama durumu arastirilmastir.
Onerilen artirilmis kompleks istatistik tabanli adaptif kestirim algoritmalari, dairesel
olmayan kompleks degerli gii¢ sinyallerinin frekans kestirimi i¢in klasik kestirim
algoritmalarindan daha yiiksek bir basarim sergilemistir. Yapilan bu c¢alismalarla,
artirllmis istatistikleri ve genis lineer modelin gii¢ sistemleri alaninda bagarimi artirmak

icin rahatlikla kullanilabilecegi gosterilmistir.

Ayrica reel sinyaller déniisiim teknikleri kullanilarak (Ornegin; Fourier déniisiimii)
kompleks diizlemde ifade edilebilirse, WL model yani artirilmis istatistik kullanilarak
dairesel olmayan kompleks sinyallerin islenmesinde basarim artirilabilir (Mandic ve Goh,
2009). WL yani artirilmus istatistik tabanli modellerde dikkat edilmesi gereken en 6nemli
husus kompleks degerli sinyalin dairesellik derecesidir (Adali vd., 2011). Literatiirde bu
dairesellik derecesinin hesaplanabilmesi gerekli denklemler yer almaktadir (Xia vd.,
2011a; Xia ve Mandic, 2012; Xia vd., 2012). Eger kompleks degerli sinyallin dairesellik
derecesi hesaplandiginda elde edilen sonug sifir degerine ¢cok yakin ise sinyal dairesel,
eger bir degerine ¢ok yakin ise tam bir kompleks degerli dairesel olmayan sinyal olarak
tanimlanmistir (Adali vd., 2011; Xia vd., 2011a; Xia ve Mandic, 2012; Xia vd., 2012).
Bu yiizden genis lineer tabanli modeller kullanilacak uygulamaya gore secilmelidir (Adali
vd., 2011). Eger kompleks degerli sinyal diizenliyse veya daireselse hem lineer hem de
genis lineer tabanli yaklagimlar benzer sonuglar1 sergilerler. Hatta kompleks degerli bir
sinyal i¢in dairesellik derecesi veya sinyal gliriiltii oran1 ¢ok kiiciik ise dairesel modellerin
yani lineer yaklagimlarin kullanilmasi daha uygundur aksi durumda bu WL modelin

basarimi diismektedir (Adali vd., 2011).

Artirillmig kompleks istatistik yani genis lineer model yaklasimi, adaptif filtreleme
algoritmalarinda da oldukca yaygin ve etkin bir sekilde kullanilmistir (Douglas, 2009;
Javidi vd., 2008; Mandic vd., 2009; Douglas ve Mandic, 2010; Xia vd., 2010; Jelfs vd.,
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2012; Xia vd., 2011a; Goh ve Mandic, 2007; Goh ve Mandic, 2006). Douglas (Douglas,
2009)’da yapmis oldugu caligmada genis lineer 6zyinelemeli en kiiciik kare (Widely
linear recursive least square) algoritmasini adaptif 151 sekillendirme problemi igin
Oonermistir. (Javidi vd., 2008; Mandic vd., 2009)’da yapilan calismalarda; rlizgar
sinyalinin tahmini i¢in artirilmis kompleks istatistikleri kullanarak artirilmis kompleks
degerli en kiiciik kare (Augmented complex-valued least mean square (ACLMS))
algoritmas1 onerilmistir. Bu calismada gergek diinya problemi olan riizgar sinyali, hiz ve
yon bilesenleri dikkate alinarak kompleks say1 diizleminde ifade edilmistir ve bu sekilde
ACLMS algoritmasinin basarimi degerlendirilmistir. Onerilen ACLMS algoritmast,
literatiirde yaygin kullanilan kompleks degerli CLMS algoritmasi ile karsilastirilmis ve
CLMS algoritmasina gore yliksek basarimda ¢aligtirilmistir. Ayrica belirtmek gerekir ki
literatiirde ACLMS algoritmasimnin uygulandigi, basarim analizlerinin yapildig1 ve
kompleks degerli sinyallerin dairesel olup olmama kriterlerinden bahsedildigi bir¢ok
calisma mevcuttur (Javidi vd., 2008; Mandic vd., 2009; Douglas ve Mandic, 2010; Xia
vd., 2010; Jelfs vd., 2012). Jelfs ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada (Jelfs vd.,
2012), ikinci dereceden dairesel olmayan sinyallerin belirlenmesi i¢in adaptif bir
yaklagim onermislerdir. Bu ¢alismada CLMS ve ACLMS’nin konveks kombinasyonlari
tabanli yeni bir hibrit adaptif filtre, biitiin kompleks sinyallerin ger¢ek zamanli olarak
dairesellik (veya dairesel olmama) derecesinin izlenebilmesi ve belirlenebilmesi i¢in

tasarlamistir.

Yukarda bahsedilen artirilmig istatistik tabanli algoritmalar, dairesel olmayan kompleks
degerli sinyallerde basarimi artirmistir. Fakat bu Onerilen algoritmalarin basarimlari
dairesel sinyallerde ise kendilerinin klasik kompleks degerli karsiliklari ile benzer

basarimlar gostermektedir.

Xia vd. (2011b), dairesel ve dairesel olmayan kompleks degerli sinyaller i¢in dagilmis
adaptif kestirim i¢in (Distributed adaptive estimation) algoritmasi nermistir. Onerilen

algoritma, hem dairesel hem de dairesel olmayan sinyaller i¢in basarimi artirmistir.

Son zamanlarda, artirilmis kompleks genisletilmis kalman filtresi (Augmeted complex
extended Kalman filter (ACEKF)) ve artirilmis kompleks gegek-zamanli tekrarli 6grenme
(Augmented complex real-time recurrent learning (ACRTRL)); artirilmis kompleks

istatistikten ve genis lineer modellemeden faydalanilarak (Goh ve Mandic, 2006; Goh ve



Mandic, 2007)’de gelistirilmistir. Hem ACEKF hem de ACRTRL algoritmalari, genel
adaptif filtre mimarisi i¢in elde edilmistir. Bu Onerilen algoritmalar, genel kompleks
degerli sinyaller i¢in kendilerinin klasik kompleks degerli karsiliklarindan daha iyi bir
basarim sergilemislerdir. Onerilen ACLMS algoritmasi (Javidi vd., 2007; Mandic 2009),
ACRTRL algoritmasinin benzer versiyonu olarak goriilse de asilinda dogrudan kompleks
degerli FIR filtre yapilarinda kullanilmasi i¢in 6nerilmistir.

Yukarida verilen literatiir 6zetinde dairesel ve dairesel olmayan kompleks degerli
sinyaller incelenmistir. Dairesel olmayan veya ikinci dereceden dairesel olmayan
kompleks degerli sinyallere ait ikinci dereceden istatistiklerin tamaminin ifade
edilebilmesi i¢in hem kovaryans hem de sézde kovaryans matrisinin igerdigi bilgi
artirllmig kovaryans matrisi igerisine yerlestirilmistir. Artirilmis istatistikler kullanilarak
gelistirilen adaptif filtre algoritmalarinda dairesel olmayan (veya ikinci dereceden
dairesel olmayan) sinyaller i¢in basarim artirilmistir. Literatiirde artirilmis istatistiklerin
kullanildig1 algoritmalar, genis lineer tabanli veya artirilmis kompleks degerli adaptif

filtre algoritmalari olarak isimlendirilmistir.

LMS tipi algoritmalar sistem girisi istatistiki degerlerine yiiksek dereceden bagimli
olmakta ve dolayisiyla sistemin yakinsama dinamigini sistem giris ile bagimli hale
getirmektedir. Buda sistemi kisitlayan bir durum olarak karsimiza ¢ikmakta ve yakinsama
hizin1 azalmaktadir. Ozyinelemeli en kiigiik kare (Recursive least square (RLS))
algoritmasi, LMS’ye gore daha hizli yakinsamasina karsin giris isaretinin 0z-iligki
matrisine (Autocorrelation) bagimli halde ¢alismaktadir. Bu durum ¢ok fazla hesap yiikii
getirmekle kalmamakta, ayn1 zamanda sistemi kararsizliga sokabilmektedir (Man vd.,
1998; Seng vd., 2002; Mengii¢ ve Acir, 2011; Mengii¢ ve Acir, 2012a; Mengii¢ ve Acir,
2012b; Mengii¢ ve Acir, 2013; Acir ve Mengiig, 2013; Mengii¢ ve Acir, 2014a; Mengiic
ve Acir, 2014b; Mengii¢ ve Acir, 2015a; Mengii¢ ve Acir, 2015b; Mengii¢ ve Acir, 2015c;
Mengiic ve Acir, 2016). Bahsedilen adaptif filtre algoritmalar1 (LMS, NLMS, RLS),
gradyen tabanli olup, bir¢ok uygulamada basarili bir sekilde kullanilmasina ragmen, yerel

minimum problemi tagiyan yani her zaman tek ¢oziimii garanti edemeyen algoritmalardir.

Bu bahsedilen 6zelliklerin iistesinden gelmek i¢in literatiirde, Lyapunov kararlilik teorisi
(LKT) tabanli algoritmalar 6nerilmistir (Man vd., 1998; Seng vd., 2002; Mengii¢ ve Acir,
2011; Mengii¢ ve Acir, 2012a; Mengii¢ ve Acir, 2012b; Mengii¢ ve Acir, 2013; Acir ve
Mengiic, 2013; Mengii¢ ve Acir, 2014a; Mengii¢ ve Acir, 2014b; Mengiic ve Acir, 2015a;



Mengiic¢ ve Acir, 2015b; Mengiic ve Acir, 2015¢; Mengii¢ ve Acir, 2016). Onerilen filtre
tasarimlarinda, oncelikle bir Lyapunov fonksiyonun tanimlanmistir. Tanimlanan bu
Lyapunov fonksiyonunun, sistemin asimptotik kararliligini garanti edebilmesi igin,
AV(ky=V(k)—V(k—1)<0 0Ozelligini ¢oziim kiimesinin biitin k. degerleri i¢in
saglamasi gerekmektedir. Onerilen bu LKT tabanli algoritmalarda, hata enerji yiizeyi
boyunca, Lyapunov kararlili§i saglanarak, filtre agirlik katsayilar1 adaptif olarak

giincellenmis ve bdylece, filtre hata sinyali asimptotik olarak sifira yakinsamustir.

(Man vd., 1998; Seng vd., 2002; Mengii¢ ve Acir, 2011; Mengii¢ ve Acir, 2012a; Mengli¢
ve Acir, 2012b; Mengii¢ ve Acir, 2015a)’da yer alan ¢aligmalar; reel diizlemde sinyal
isleme uygulamalar1 olup, sadece izleme algoritmast (Tracking algorithm) olarak
kullanilmiglardir ve bu yilizden giriltilii 6l¢iimlerin  yer aldig1 adaptif filtre
uygulamalarinda bahsi gecen algoritmalarin basarimlar1 diigmiistiir. Mengii¢ ve Acir’in
(Mengii¢c ve Acir, 2013)’de giiriltiilii 6l¢timler i¢in onerdigi adim biiytikliigiine sahip
LKT tabanli algoritma, reel diizlemde sistem tanimlama problemine uygulanmistir. Bu
calismada Onerilen algoritma (Mengii¢c ve Acir, 2013), literatiirde yer alan diger LKT
tabanli algoritmadan (Man vd., 1998; Seng vd., 2002) daha iyi bir basarim sergilemistir
ve Onerilen algoritma biitiin adaptif filtre uygulamalari i¢in genel bir forma getirilmistir
(Mengiic ve Acir, 2013; Acir ve Mengii¢, 2013; Mengiic ve Acir, 2015b). Fakat bu
bahsedilen algoritmalarda, reel diizlemde filtreleme islemini yapabilmektedir. Bu yiizden
Mengiic ve Acir, kompleks diizlemde filtreleme islemi yapabilen adim biiyiikligii
parametresine sahip LKT tabanli adaptif filtre algoritmasmi (Mengiic ve Acrr,
2014b)’deki ¢aligmada dnermislerdir. Bu ¢alismada onerilen CLAF algoritmasi, dairesel
kompleks sinyallerin tahmini icin CNLMS algoritmasindan daha {istiin bir bagarim
sergilemigtir. Ayrica Onerilen CLAF algoritmasi, (Mengiic ve Acir, 2015c)’deki
calismada dairesel kompleks degerli sistem tanimlama problemi iizerinde de test edilmis
ve tahmin probleminde oldugu gibi sistem tanimlama probleminde de CLMS ve CNLMS

algoritmalarindan daha iyi bir bagsarim sergilemistir.

Yapilan literatiir taramasinin sonucunda, dairesel olmayan veya ikinci-dereceden dairesel
olmayan kompleks degerli rastgele sinyallerin iglenmesinde artirilmis kompleks
istatistiklerin (Augmented complex statistics) uygun oldugu, basarimi artirdigi ve

avantajlar sagladigi ortaya konulmustur. Ayrica literatiirde yer alan calismalarda, reel
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diizlemde tasarlanan Lyapunov kararlik teorisi tabanli algoritmalarin diger
algoritmalardan daha {istiin bir bagsarim sagladig1 gosterilmistir.

Bu tez calismasinda Lyapunov kararlilik teorisinin sagladigi avantajlar ve artirilmis
istatistiklerin dairesel olmayan sinyaller i¢in sundugu basarimlar kullanilarak, adim
bliytiikliigiine sahip artirilmis kompleks degerli Lyapunov kararlilik teorisi tabanli adaptif
filtre (Augmented complex valued Lyapunov stability theory based adaptive filter
(ACLAF)) algoritmasi tasarlanmustir.

ACLAF algoritmasinin tasarimi i¢in Oncelikle Lyapunov fonksiyonunun belirlenmesi

gerekir. Bu calismada; Lyapunov fonksiyonu V (k)= |e(k)| olarak secilmistir.

Tanimlanan bu Lyapunov fonksiyonu ile sistemin kararliliginin garanti edilebilmesi i¢in
AV(k)=V(k)—V(k—1)<0 oOzelligini ¢éziim kiimesinin biitiin %4 degerleri i¢in
saglamas1 gerekir. Tanimlanan bu esitsizlik, Onerilen filtre tasarimina ait eniyileme
probleminin esitsizlik kisitina yerlestirilmistir. Ayrica 6nerilen eniyileme problemine ait
maliyet ve kisit fonksiyonlarr, hem LKT hem de artirilmig istatistikler géz oniinde
bulundurularak olusturulmustur. Bu eniyileme problemi Lagrange c¢arpanlar metodu
kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Fakat tasarim asamasinda olusturulan eniyileme problemine ait
Lagrange fonksiyonu kompleks degiskenlerin reel degerli bir fonksiyonu oldugundan
Cauchy-Riemann sartlarin1 saglayamamaktadir ve bu fonksiyonun dogrudan kompleks
diizlemde tiirevi alinamamaktadir. Bu yiizden kompleks degiskenlerin reel degerli
Lagrange fonksiyonunun kompleks degiskenlere gore tiirevi, literatiirde yaygin kullanilan
CR analiz yardimiyla alinmigtir. Lyapunov kararlilik teorisinin sagladigi avantajlar ve
artirllmig istatistiklerin dairesel olmayan sinyaller i¢in sundugu basarimlar kullanilarak,

adim biiyiikliigiine sahip ACLAF algoritmasi tasarlanmistir.

Bahsedilen filtre tasarimi gergeklestirildikten sonra 6ncelikle hem ACLAF hem de CLAF
algoritmasinin Lyapunov analizi yapilmistir ve her iki algoritmanin adim biiyiikligiine
ait kararlilik sinirlart hem teorik hem de istatistiksel olarak iki farkli yaklasimla
belirlenmistir. Son olarak da duragan sinyaller i¢in her iki algoritmanin Wiener ¢ézlime

yakinsadig istatistiksel olarak gosterilmistir.

Onerilen ACLAF algoritmasi, tahmin (Prediction) ve sistem tanimlama (System

identification) problemleri iizerinde test edilmistir. (i) Tahmin probleminde, hem
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literatiirde yaygin kullanilan kompleks degerli sentetik sinyallerin hem de tek tur gercek
Olclimlerden olusan kompleks degerli riizgar sinyallerinin bir adim sonrasinin tahmini
(One step ahead prediction) gerceklestirilmistir. (ii)) WL sistem tanimlama probleminde
ise genis lineer yiiriiyen ortalama (Widely linear moving average (WL-MA)) ve lineer
ylriiyen ortalama (MA) sistemlerinin en iyi agirhik katsayilarinin kestirilmesi

amagclanmustir.

Benzetim c¢alismasinda, onerilen ACLAF algoritmasinin basarimi; kendisinin lineer
karsiligt CLAF, kompleks degerli normalize edilmis en kiigiik kare (Complex valued
normalized least mean square (CNLMS)), artirilmis kompleks degerli normalize edilmis
en kiiciik kare (Augmented complex valued normalized least mean square (ACNLMY)),
CLMS, ACLMS algoritmalar1 basarim ile karsilastirilmistir. Tahmin problemlerinde
algoritmalarin bagarimini 6l¢mek i¢in hem ortalama kare hata (Mean square error (MSE))
hem de tahmin kazanci ifadeleri degerlendirilmistir. Sistem tanimlama problemlerinde
ise MSE ve ortalama kare sapma (Mean square deviation (MSD)) ifadeleri kullanilmistir.
Ayrica algoritmalarin basarimlari, filtre derecesinin ve adim biiyilikligli parametresinin

degisimine gore de incelenmistir.

Yapilan benzetim sonuclari, artirilmis istatistikler kullanilarak onerilen ACLAF
algoritmasinin hem dairesel olmayan sinyallerin tahmininde hem de MA ve WL-MA
sistemlerine ait parametrelerin kestiriminde diger adaptif filtre algoritmalarindan daha

iistiin bir basarim sergiledigini gostermistir.
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1.1 Materyal Metot

Bu boliimde, sirastyla Lyapunov kararlilik teorisi, kompleks degerli rastgele degiskenler
ve vektorlerin istatistigi, kompleks degerli rastgele degiskenler / vektdrler igin diizenlilik
(ikinci dereceden dairesellik) ve dairesellik ifadeleri, artirilmis kompleks istatistik,
kompleks degerli sinyallerin ikinci dereceden dairesellik derecelerinin dl¢timii ve CR

analiz konular1 yer almaktadir.

1.1.1 Lyapunov kararhlik teorisi
Lyapunov kararlilik teorisi literatiirde olduk¢a c¢ok kullanilan bir yontemdir. Bu

yontemden asagida kisaca bahsedilmistir.

Tamm: Lyapunov fonksiyonu, ¥ (+): R” — R, dinamik bir sistem i¢in denge noktasina

belirli bir komsulukta ¢ézlime sahip bir durum uzay1 bélgesinde tanimli olsun (Khalil,

1992);

i,  V(0)=0
ii. V(k)>0,YkeD,k=0
ii. V&) -Vk-1)=AV(k)<O,VkeD.

Oncelikle yukaridaki tanimda, R” sistemin ¢ikis uzaymi, D ¢dziim uzaym temsil
etmektedir. Burada, V() *nin Lyapunov fonksiyonu olabilmesi i¢in gerek ve yeter sart ilk
iki kosulu saglamasi gerekir. Eger sistem yukaridaki ii¢ 6zelligi sagliyorsa Lyapunov
anlaminda kararli demektir. Ayrica, sistem kararli ve Lyapunov fonksiyonu kesin negatif

(Negative definite (AV (k) < 0, Vk € D)) ise bu sistem Lyapunov anlaminda asimptotik
kararhdir. Ayn1 zamanda, sistem kararli ve %im V(k)=0 6zelligini biitiin durum uzay1 igin
sagliyorsa, sisteme Lyapunov anlaminda kiiresel asimptotik kararli denir. Sistem
teorisinde kiiresel asimptotik kararlilik tek ¢oziime esdeger bir kavramdir. Bu sayede

secilen fonksiyonun Lyapunov anlaminda kararliligina bakilarak sistemin kararli olup

olmayacagi anlasilabilir.
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1.1.2 Kompleks rastgele degiskenlerin ve vektorlerin istatistigi

Bir kompleks degerli rastgele degisken z’in ikinci dereceden istatistiksel 6zelliklerinin
tamamen tanimlanabilmesi i¢in varyans ve sdzde-varyans (Pseudo-variance veya
Complementary variance) tamimlarinin, sirasiyla Denklem (1.1) ve (1.2)’de gibi

yapilmasi gerekir.
af = E{zz*} (1.1)

& = E{=) (1.2)

Denklem (1.1), kompleks degerli rastgele degisken z’in varyansini, Denklem (1.2) ise

kompleks degerli rastgele degisken z ’in s6zde-varyansini ifade etmektedir.

Bir kompleks degerli rastgele vektor z’in ikinci dereceden istatistiksel zelliklerinin
tamamen tanimlanabilmesi i¢in ise Denklem (1.3) ve (1.4)’deki gibi iki adet kovaryans

matrisinin tanimlanmasi gerekmektedir.

C_=E{n"} (1.3)
P_=E{z} (1.4)

Denklem (1.3), kompleks degerli rastgele vektor z ’in kovaryans matrisini, Denklem (1.4)
ise kompleks degerli rastgele vektor z ’in sozde-kovaryans matrisini (Pseudo-covariance
veya complementary covariance matrix) ifade etmektedir (Neeser ve Massey, 1993;
Pavon, 1995; Picinbono ve Bondon, 1997; Schreier ve Scharf, 2003; Mandic ve Goh,
2009, Adali vd., 2011).

e Kompleks degerli z degiskenin veya z vektoriiniin dairesel olup olmadigi
bilgisine ulasabilmek i¢in z degiskenin veya z vektoriiniin olasilik yogunluk
fonksiyonun (Probability density function (Pdf)) incelenmesi gerekmektedir
(Mandic ve Goh, 2009).
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o Kompleks degerli rastgele z degiskenin veya z vektoriiniin, diizenli veya ikinci
dereceden dairesel (Proper veya second order circular ) olup olmadig: bilgisine
ulagsabilmek i¢in ise z degiskenin veya z vektoriiniin ikinci dereceden istatistiksel

ozelliklerinin incelenmesi gerekmektedir (Mandic ve Goh, 2009).

Boliim 1.1.3’de kompleks degerli rastgele z degiskenin veya z vektoriiniin dairesellik

(Circularity) ve diizenlilik (Properness) 6zellikleri detayl bir sekilde incelenecektir.

1.1.3 Kompleks rastgele degiskenler / vektorler icin diizenlilik (ikinci dereceden

dairesellik) ve dairesellik ifadeleri

Kompleks degerli rastgele degisken z =z + jz ’in sozde-varyansi 55 =0 ise bu z

degiskeni diizenlidir yani ikinci dereceden daireseldir. Kompleks degerli rastgele
degisken z’in varyansi ve sozde-varyansi bu sonuglar dogrultusunda asagidaki sonuglar

elde edilir.

ol = E{ZZ*} = E{(zr + jz,)(z, — jzl_)}

:E{Zr2}+E{Z[2}—2jE{ZrZ[}:O'er —l—Ui >0 (1.5)

0

5= E{ZZ} = E{(Zr + jz.)(z, ~|—jzi)}

:E{zrz}_E{zi2}+2jE{zrzi}=022r —afi (1.6)

0

Denklem (1.5)’deki ifadeye gore, kompleks degerli rastgele degisken z’in her zaman

varyans bilgisi mevcuttur. Denklem (1.6)’da ki ifadeye gore ise; kompleks degerli

o 9 . .. . . 2 2
rastgele degisken z’in reel ve imajiner kisimlariin varyansi esit (yani o, =0 )ve z

’in reel ve imajiner kisimlari ilintisiz (yani E{Zrzl} = 0)ise z degiskeni diizenlidir yani

ikinci dereceden daireseldir. Aksi taktirde ise z degiskeni diizensizdir (Improper) yani
ikinci dereceden dairesel degildir (Mandic ve Goh, 2009; Adali vd., 20011; Trampitsch,
2013).
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Benzer sekilde bir kompleks degerli rastgele vektér z =z, z,...z,]" ’in (z,=z +Jjz,)

sozde-kovaryans matrisi £ = 0 ise kompleks degerli rastgele vektor z diizenlidir yani

ikinci dereceden daireseldir. Kompleks degerli rastgele vektor z ’in covaryans matrisi ve

s0zde-kovaryans matrisi, bu sonuglar dogrultusunda incelenecek olursa;

C, =E{m"} = E{z,+ j), ~ ja)'}
£ {Z,Zf} +E {zl_zir} — JE {zrzl_r} + JE {zl_Z,T}

=C,, +C, +jc, -C,,) (1.7)

T
ZZ
i

=~
|
t

L= B} = B{e, + ja) o, )}
—E {zrer ) {zizi’} + JE {ZZT} +JE {Zizf}

=C,,—-C, +jC +¢C, ) (1.8)

ifadeleri elde edilir.

Denklem (1.7) ve (1.8)’de ki ifadelere gore kompleks degerli rastgele z vektoriiniin, reel

ve imajiner kisimlarmin kovaryans: esitse (yani C,  =C_ ) ve z’in reel ve imajiner

bilesenlerinin arasindaki kovaryanslarda birbirinin negatifi (yani C,, =—C, ) ise

kompleks degerli rastgele z vektorii, diizenlidir yani ikinci dereceden daireseldir (Adali
vd., 20011). Aksi taktirde kompleks degerli rastgele z vektori, diizensizdir yani ikinci
dereceden dairesel degildir (Mandic ve Goh, 2009; Adali vd., 20011; Trampitsch, 2013).

Kompleks degerli degiskenler ve vektorler i¢in diizenlilik taniminin yani sira dairesellik
taniminin da yapilmasi gerekir.

Diizenlilik veya ikinci dereceden dairesellik; kompleks degerli rastgele z degiskenin
veya z vektoriiniin ikinci dereceden istatistiksel 6zelliklerini tanimlarken, dairesellik ise
kompleks degerli rastgele z degiskenin veya z vektoriiniin olasilik yogunluk fonksiyonu

ile iliskilidir (Mandic ve Goh, 2009; Adali vd., 20011; Trampitsch, 2013).
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Bir kompleks degerli rastgele z degiskenin veya z vektdriiniin olasilik yogunluk
fonksiyonu bir rotasyon durumunda degismiyorsa bu kompleks degerli rastgele :z
degiskeni veya z vektorl daireseldir. Ayrica z degiskenin veya z vektOriiniin dairesel
olabilmesi i¢in ortalamasinin sifir olmasi gerekir ¢iinkii merkezlenmemis Pdfler, herhangi

bir rotasyon durumunda degisir (Adali vd., 2011; Trampitsch, 2013).
1.1.4 Artirilmis istatistik (Augmented statistics)

Bir 6nceki boliimlerde ifade edildigi gibi bir kompleks rastgele z vektdriine ait ikinci
dereceden istatistiksel 6zelliklerin tamamen tanilanabilmesi i¢in hem kovaryans hem de

s0zde-kovaryans matrisinin incelenmesi gerekmektedir (Mandic ve Goh, 2009).

Bu yiizden oncelikle sifir ortalamaya sahip bir kompleks rastgele z vektoriine ait

artirllmis kompleks vektdr z“ ’nin Denklem (1.9)’da ki gibi tanimlanmasi1 gerekir

(Mandic ve Goh, 2009).

2z =[z",2"] (1.9)

Daha sonra z ’e ait hem kovaryans hem de sdzde kovaryans matrisi, artirilmis kovaryans

matrisinin igerisinde birlestirilir. Boylece artirilmis kovaryans matrisi Czaza , Denklem

(1.10)’da ki gibi elde edilir (Mandic ve Goh, 2009).

z E[zz"] El[zz"] C P
C..=E| .||z |= ) L= Zf 1.10
7'z z [Z ‘ } Elz’z"] Elzz")| [P, C, (1.10)

Denklem (1.10)’da C_ kovaryans matrisini, P_ ise sézde-kovaryans matrisini temsil

etmektedir. Burada P_ =0 olmas: durumunda; kompleks degerli rastgele vektor z

diizenlidir yani ikinci dereceden daireseldir. Aksi durumda kompleks degerli rastgele

vektor z diizensizdir yani ikinci dereceden dairesel degildir. Sonug olarak; artirilmis

kovaryans matrisi C , ,, hem kovaryans hem de sozde kovaryans matrisi bilgisi
z7
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icerdiginden dolay1 dairesel ve dairesel olmayan kompleks degerli sinyallerin ikinci

dereceden istatistiksel 6zelliklerinin tamamin1 kapsamaktadir (Mandic ve Goh, 2009).

Sonug olarak; artirilmis kompleks istatistik kullanimi, hem dairesel hem de dairesel
olmayan kompleks degerli sinyallerin islenmesi i¢in uygun adaptif filtre tasarimlarina

olanak saglayacagi acik bir sekilde goriilebilmektedir.

1.1.5 Kompleks degerli sinyallerin ikinci dereceden daireselliginin ol¢iimii

Kompleks degerli sinyallerin dairesellik derecelerin 6lgiilebilmesi i¢in Denklem

(1.11)’deki dairesellik indeksi » "nin hesaplanmas1 gerekmektedir (Xia vd., 2011; Xia vd.,
2012).

(1.11)

S}

burada o = E[z(k)z (k)] ifadesi kompleks degerli z(k) sinyaline ait varyansi,
62 = Elz(k)z" (k)] ise kompleks degerli z(k) sinyaline ait sozde-varyansi temsil

etmektedir. Ayrica, dairesellik indeksi 0 ile 1 aralifindadir (yani » € [0,1]).

e Dairesellik indeksinin sifir veya sifira ¢ok yakin olmast durumunda; kompleks degerli
z(k) sinyali tam bir dairesel sinyaldir.
e Dairesellik indeksinin sifirdan biiyiik olmasi durumunda; kompleks degerli z(k)

sinyali dairesel olmayan bir sinyaldir.
1.1.6 CR analiz (CR calculus)

CR analizden bahsedilmeden &nce holomorf fonksiyon tanimimin yapilmasi
gerekmektedir. Bir holomorf fonksiyon aslinda bir veya birden fazla kompleks degiskene
sahip bir fonksiyondur. Bir fonksiyonun holomorf fonksiyon olabilmesi i¢in kendisini
saglayan her bir noktanin komsulugunda tiirevinin alinabilmesi ve kendisinin Taylor

serisine esit olmasi gerekir.
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Denklem (1.12)’de yer alan f(z): C — C holomorf fonksiyonun ( z ’de analitik) z ’de

tiirevi alinabilmesi i¢in Denklem (1.13) ve (1.14)’de yer alan Cauchy-Riemann sartlarini

saglamasi gerekir (Mandic ve Goh, 2009; Xia vd., 2010).

f(z) = u(x,y)+ jv(x,y) (1.12)
ou 0Ov

= 1.13
Oox Oy ( )
ou ov

oav__9¥ 1.14
oy Ox (1.14)

Sonug olarak f(z) fonksiyonu, kompleks diizlemin agik kiimesinde tanimli bir holomorf

fonksiyon ise;

® {(z)’in tiirevi vardir ve siireklidir.
e 7 ’de analitiktir.
e Cauchy-Rieman sartlarini saglar.

e f(z)’in biitiin tiirevleri mevcuttur ve kendisinin Taylor serisine esittir.

Kompleks f(z) fonksiyonun, kompleks diizlemde tiirevinin alinip alinamadiginin daha

1yi anlasilmas1 i¢in asagidaki 6rnekler incelenebilir.

Ornek 1: f(z) = (x> — y*)+ j2xy fonksiyonu Cauchy-Riemann sartlarim saglar.

2 2
u _ 0> —y) _ v _02w) _,.
ox ox Oy Oy
By Ou _ v y
Boylece — = — sart1 saglanmis olur.
Ox Oy
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8\/ . 8(2)6:)/) —9 ou _ a(xz —yz)

—_ — _ — _2
Ox Ox 4 oy dy 7
Boylece % = —@ sart1 saglanmis olur.

Oy Ox

Cauchy-Riemann sartlari saglandigindan dolay1 f(z) fonksiyonu holomorf fonksiyondur

ve kompleks tiirevi alinabilir.

Ornek 2: f(z) = x* + y* fonksiyonu Cauchy-Riemann sartlarin1 saglamaz.

ou _0(x) _,. _o)_,,
Ox Ox Oy dy
Oou Ov

o = . oldugundan dolay1 Cauchy-Riemann’in (1.7)’deki sart1 saglanamaz.
X o4

v _o) _, ou_ o) _
Ox Ox dy
Ou ov

e = o oldugundan dolay1 Cauchy-Riemann’in (1.8)’deki sart1 saglanamaz.
)y X

Omek 2’de Cauchy-Riemann sartlari saglanamadigindan dolayr f(z) fonksiyonu

holomorf fonksiyon degildir ve kompleks tiirevi alinamaz.

Reel degerli fonksiyonlarda, v(x,y)=0 oldugundan Cauchy-Riemann sartlari

saglanamaz ve bu yiizden reel degerli fonksiyonlar holomorf (z’de analitik) fonksiyon

degildir (Ornek 2’den goriildiigii gibi). Ayrica adaptif filtre tasarimlarinda siklikla
kullamlan maliyet fonksiyonu E = (1/2)ee’, kompleks degiskenlerin reel

fonksiyonudur. Bu fonksiyon, holomorf fonksiyon degildir ve Cauchy-Riemann sartlarin
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saglamaz. Bu yiizden kompleks degiskenli reel degerli fonksiyonlarin tiirevinin alinmasi

icin CR analizin kullanilmas1 gerekmektedir.

Bir holomorf fonksiyon ( f(z): C — C) kendisinin reel ve imajiner bilesenlerinin iki

degiskenli (Bivariate) fonksiyonu (g(x,y): R*> — R?) olarak ifade edilebildiginden
dolayl, CR analiz kullanilarak standart kompleks tiirevin zorlayici sartlarina gerek
kalmadan tiirev alma islemi gerceklestirilebilir. Yani CR analiz; hem z hem de z°

bagimli her hangi bir reel veya kompleks degerli fonksiyonun tlirevinin alinmasinda

rahatlikla kullanilabilir (Mandic ve Goh, 2009; Xia vd., 2010).

Ayrica kompleks degiskenlere bagl reel degerli fonksiyonlar, bu ¢aligmada Onerilen
adaptif filtre tasariminda yapilan esitsizlik kisitlhh eniyileme isleminde de
karsilasilmaktadir ve bu ¢oziilmesi gereken 6nemli bir problemdir. Bu yiizden holomorf
olmayan, Cauchy-Reimann sartlarin1 saglamayan ve kompleks tiirevi olmayan bu tip reel
degerli kompleks degiskenli fonksiyonlarin R -tiirevi ve eslenik R -tiirevi; CR analiz
kullanilarak asagidaki gibi gerceklestirilebilir.

CR analiz kullanilarak reel degerli kompleks degiskenli f(z) fonksiyonun tiirevinin

alinabilmesi icin dncelikle f(z) fonksiyonun, f(z)= g(x,y):R*> — R* fonksiyonu

seklinde ifade edilmesi gerekir. Boylece R -tiirevi ve eslenik R -tlirevi alinabilir.

Bir kompleks degiskenli reel degerli f(z) = f(z,z ) = g(x, y) fonksiyonun R -tiirevi
(IR -derivative) Denklem (1.15)’de ki gibidir.

U/ 1[8—f_ L (1.15)

82 ‘zézsabit B E 8x / ay

burada Of /Ox ve Of /Oy ifadeleri f(z) = f(z,z ) = g(x,y) fonksiyonun kismi

tirevlerini temsil etmektedir.

Bir kompleks degiskenli reel degerli f(z) = f(z,z ) = g(x, y) fonksiyonun eslenik R -
tiirevi (R -derivative) ise Denklem (1.16)’da ki gibidir.
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o 1[@f+ x4 (1.16)

aZ* ‘z:sabit B E a / 5

Kompleks analitik fonksiyonlar icin R -tiirevi, standart C-tiirevine esdegerdir ve R’ -

tiirevi ise sifir olur. Kompleks degiskenlerin reel fonksiyonu igin (Ornegin; maliyet

fonksiyonu), R’ -tiirevi standart sézde-gradyen (Pseudo-gradient) temsil eder (Mandic ve

Goh, 2009; Xia vd., 2010). Boylece, genellestirilmis Cauchy-Riemann sartlari,
Of / 0z = 0 olarak ifade edilebilir. Yani kompleks uzayda yapilan stokastik gradyen

filtrelemede, gradyen islemi agirlik katsayilarinin eslenigine gore yapilir. Ayrica
belirtmek gerekir ki; bu calismada oOnerilen algoritma, CR analiz kullanilarak

tiiretilmistir.
CR analizin daha iyi anlasilmas1 icin Ornek 3’{in incelenmesinde fayda vardir.

Ornek 3: Holomorf olmayan f(z)= zz fonksiyonun (z =x+ jy€C ve x,y € R)

CR analiz kullanilarak R -tiirevi ve eslenik R -tiirevi i¢in z = x + jy € C oldugundan
dolayr f(z)=x"+ y* iki degiskenli fonksiyon haline déniistiiriiliir. Bdylece

f(z) = zz fonksiyonun R -tiirevi ve eslenik R -tiirevi asagidaki gibi elde edilir.

R -tiirevi:

0 1{of .0 1{0(x*+y*)  .O(x*+y° 1 . . x
_f‘ RS LA/ (x y)_J (x*+)) = Llov— jpy)=x—jy =2
Ozl —savie 2| Ox ay) 2 Ox Oy 2

Eslenik R -tlirevi:

of 1(of  .of] 1l0(x*+»*)  .o(x*+y)| 1 , _
82*‘2:5,1175; 2[8x+]8y 2[ Ox +J 8)/ 2( X+] y) x"’])’ z
elde edilir.
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BOLUM 11

KOMPLEKS DEGERLI LKT TABANLI ADAPTIF FiLTRE
ALGORITMASININ TASARIMI

Bu boliimde, kompleks degerli Lyapunov kararhilik teorisi (LKT) tabanli adaptif filtre
(Complex valued Lyapunov stability theory based adaptive filter (CLAF)) algoritmasi
tasarimi gerceklestirilecektir. Ayrica onerilen CLAF algoritmasimin Lyapunov analizi
yapilacak, ardindan algoritmanin adim biiyiikligline ait kararlilik sinirlart iki farkl
yaklagimla belirlenecek ve son olarak da algoritmanin duragan sinyaller i¢in Wiener

¢cOziime yakinsadig1 gosterilecektir.

2.1 Kompleks Degerli LKT Tabanh Adaptif Filtre Algoritmasinin Tasarimi

—  p| Agirlik Katsayisi
w k.

LKT tabanli algoritma

Sekil 2.1. Adaptif filtre blok diyagrami

Sekil 2.1°de adaptif filtre blok diyagrami goriilmektedir. Burada, x(k) € c'' giris
sinyalini, y(k) e C filtre ¢ikisin1 ve d(k) € C ise beklenen sinyali temsil etmektedir.
Denklem (2.1)’de yer alan e(k) € C ise filtreye ait kompleks degerli hata sinyalini

temsil etmektedir.

e(k) = d(k) — y(k) = e"(k) + je'(k) 2.1)

burada j =+—1, €' (k) ve € (k) sirasiyla hata sinyaline ait reel ve imajiner kisimlari

ifade etmektedir.
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Kompleks degerli adaptif filtreye ait ¢ikis sinyali y(k) ise Denklem (2.2)’de

verilmektedir.

y(k) = w (k)x(k) (2.2)

Denklem (2.2)’de yer alan filtreye ait kompleks degerli agirlik vektorii w(k) € c" ve
kompleks degerli filtre girisi x(k) sirasiyla Denklem (2.3) ve (2.4)’de ifade

edilmektedir. Ayrica Denklem (2.3) ve (2.4)’de yer alan M ise filtre derecesini temsil

etmektedir.
w(k) = [w(k),wk —1),...w(k — M)]' (2.3)
x(k) = [x(k),x(k —1),...,x(k — M)]" (2.4)

Denklem (2.1)’deki hata fonksiyonu tanimlandiktan sonra, CLAF algoritmasinin

tasarimi i¢in Oncelikle Lyapunov fonksiyonunun belirlenmesi gerekir. Bu calismada,
Lyapunov fonksiyonu V' (k) :‘e(k)‘ €R olarak secilmistir. Tanimlanan bu Lyapunov
fonksiyonu ile sistemin kararliligimin garanti edilebilmesi icin
AV(k)=V(k)—V(k—1)<0 sartinin ¢oziim kiimesinin biitin k& degerleri i¢in
saglanmast gerekir. Tanimlanan kesin negatiflik sartit AV(k)=V(k)—V(k—1)<0,

Lyapunov anlaminda asimptotik kararliligt saglamak i¢in Onerilen eniyileme

probleminin esitsizlik kisitina yerlestirilmistir. Yapilacak eniyileme islemine ait
minimize edilecek enerji fonksiyonu ise éw' éw fonksiyonudur. éw ifadesi Denklem

(2.5)’de yer almaktadir.
ow=w(k)—w(k—1) (2.5)

Boylece yapilacak olan adaptif filtre tasarimi, esitsizlik kisith bir eniyileme problemi

haline doniistiiriiliir. Bahsedilen eniyileme problemi ise;
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Minimize edilecek maliyet fonksiyonu,

w, = Argmin(Sw" Sw)

Kisit fonksiyonu,

AV (k) =e(k)|~|e(k —=1)|< 0 (2.6)

seklinde ifade edilir. Burada w, e C"*', bulunmas1 amaglanan en iyi (optimum) agirlik

katsayilar1 vektoriinii temsil etmektedir.

Denklem (2.6)’da tanimlanan eniyileme problemi Lagrange c¢arpanlar teoremi
kullanilarak ¢oziilebilir. Oncelikle eniyileme problemine ait Lagrange fonksiyonun

Denklem (2.7)’deki tanimlanmasi gerekir.

F(w(k),A) = (W(k) = w(k =1)" (w(k) = w(k —1)) + A(|e(k)|~|e(k - 1)) (2.7)

F(w(k),A) = (w(k) - w(k =1))" (w(k) = w(k —1))

+ /”LU(d(k) —w(k) x(k))| (@ (k = 1) = w(k = 1) x(k - 1))\} (2.8)

burada negatif olmayan degisken A, Lagrange carpanini temsil etmektedir. Tanimlanan
bu eniyileme probleminin ¢oziilebilmesi i¢in Lagrange fonksiyonu F(w(k),A) nin
w(k) ve A’ya gore kismi tiirevlerinin sonuglari sifira esitlenir. Boylece eniyileme

sartlart Durum I ve Durum II, sirastyla Denklem (2.9) ve (2.12)’deki gibi elde edilir.

~OF(w(k),A) 0

Durum 1. ow(h) (2.9)

Durum 1 ¢oziildiiglinde;

oF(w(k),A) B N . e

—Gw(k) =2(w(k)—w(k—1)) -2 sign(e(k))x (k)]=0 (2.10)

/lzw(k)—w(k—l) @.11)
sign(e(k))x (k) '
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elde edilir.

Durum 2: OF(w(k), %) =0 (2.12)
oA

Durum 2 ¢oziildiiglinde;

W:k(kﬂ—kw—m -0 (2.13)

le(k)| =|e(k —1)| (2.14)

ifadesi elde edilir.

Denklem (2.14)’de Lagrange fonksiyonu F(w(k),A) nin A ’ya goére kismi tiirevinin

sifira esitlenip ¢dzlilmesinin sonucunda; hata fonksiyonun k£ ve k-1 anindaki mutlak
deger ifadeleri esit ¢ikmaktadir (‘e(k)‘ :‘e(k—l)‘). Fakat Denklem (2.6)’da yer alan

kisit fonksiyonu, AV(k)=|e(k)|-|e(k—1)|<0 oldugundan dolayr bu esitsizligin her

zaman saglanabilmesi i¢in hata fonksiyonu |e(k) ; k €[0,1) parametresi kullanilarak

Denklem (2.15)’de ki gibi yeniden diizenlenir.

le(k)| = «le(k-1)|, 0< k<1 (2.15)

Boylece algoritmanin Lyapunov anlaminda kararlilig1 yani
AV (k)= K‘|€(k - 1)| —|e(k — 1)| <0 sartt k¥ €[0,1) i¢in her zaman saglanmis olur. Ayrica

Denklem (2.15)’de « , adaptasyon kazan¢ oraninin temsil etmektedir (Man vd., 1998;
Seng vd., 2002; Mengii¢ ve Acir, 2013; Mengiic ve Acir, 2014b; Mengii¢ ve Acir,
2015b).

Teorem 2.1: Adaptasyon kazang oram1 0<x <1 aralifinda secilmesi durumunda;

Denklem (3.26)’da yer alan kompleks degerli hata sinyali |e(k)|=+/e’(k)+e’ (k) ,

asimptotik olarak sifira yakinsar.
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Ispat:

le(D)| = x|e(0)|
|e(2)] = x|e(D)] = x*|e(0)|

le(k)| = ymx" le(0)=0,0< k<1 (2.16)

; kK €[0,1) i¢in &’nin sonsuz degere

Teorem 2.1’den goriildiigii gibi hata sinyali |e(k)

ulagsmas1 durumunda asimptotik olarak sifira yakinsar (Man vd., 1998; Seng vd., 2002;

Mengiic ve Acir, 2013; Mengii¢ ve Acir, 2014b; Mengii¢ ve Acir, 2015b).
Durum 1 ve Durum 2’de elde edilen Denklem (2.12) ve (2.15)’deki ifadeler Denklem

(2.10)’da yerine yazildiginda LKT tabanli kompleks degerli agirlik vektorii giincelleme
kurali Denklem (2.17)’de ki gibi elde edilir.

x (k)

W(k) = W(k—l) +W

(Jerh)| — xc|eCk = 1)) sign (a(k)) (2.17)

Denklem (2.17)’de yer alan a(k)e C, on kestirim hatasin1 (Priori estimation error)

ifade etmekte olup Denklem (2.18)’de ki gibi tanimlanmaktadir.
a(k)=d(k)—w(k-1)"x(k) (2.18)
CLAF algoritmasinin Lyapunov analizi

Teorem 2.2: x [0,1) olmak lizere CLAF algoritmas1 her zaman Lyapunov anlaminda

kararlilig1 saglar.

Ispat: Teoremin ispat1 igin AV (k)=V(k)—V(k—1)<0 sartinin ¢dziim kiimesinin

biitiin & degerleri igin saglanmasi gerekmektedir.

27



LKT tabanli agirlik vektorii glincelleme kurali ve Lyapunov fonksiyonu V(k) :|e(k)|

kullanilarak, AV (k) ifadesi:

AV (k) =V (k) —V(k—1)
=|e(k)|—|e(k —1)|

= |d (k) = W' (k)x(k)| — |e(k — )|

. "(k .
—ld(k)-x (k)[w(k D+ %ﬂa(lzﬂ ~ kle(k —1)|) sign (a(k))j‘ ~le(k—1)
, X" (k .
- (d(k) —x" (kyw(k —1)— %ﬂa(l{ﬂ —kle(k —1)|)sign (a(k))j‘ —le(k—1)

=|(a(k) = (|ac(k)| - i |e(k — 1)) sign (a(k)))‘ ~|e(k - 1)|

= |(atk) — k) + x |e(k - 1)|sign(a(k)))‘ — etk = 1)
=|cle(k = 1)|sign(a(k))| - |e(k - 1)
=kle(k —1)|~|e(k —=1)| = (x = D]e(k - 1) (2.19)

AV (k) =—(1-K)|e(k —1)

,0<x<l1 ve Vk (2.20)

elde edilir.

Boylece CLAF algoritmasi, ¢oziim kiimesinin biitiin & degerleri i¢in Lyapunov

anlaminda asimptotik kararlidir.

Aciklama 2.1: Onerilen algoritmanim kararli duruma (Steady-state) yakinsama hizinmn
ve izleme kabiliyetinin (Tracking capability) kontrol edilebilmesi (Haykin, 2002;
Mengii¢ ve Acir, 2013; Mengii¢ ve Acir, 2014b, Mengiic ve Acir, 2015b) i¢in adim
biiylikliigii ;1 parametresi kullanilir. Boylece CLAF algoritmasina ait kompleks degerli
agrilik vektorii giincelleme kurali ;¢ parametresi kullanilarak Denklem (2.21)’deki gibi
yeniden elde edilir.

w(k) = w(k—1)+ u— x (k)

W(|“(k)|—K|€(k—1)|)sign(a(k)) 2.21)
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Agiklama 2.2: Ayrica onerilen algoritma, x(k)X (k)#0 kisiti altinda calismahdir.

Tekillige sebep olan bu kisittan kurtulmak i¢in miimkiin oldugunca kii¢iik pozitif €
sabiti ile agirlik vektorii glincelleme kurali Denklem (2.22)’deki gibi yazilir (Man vd.,
1998; Seng vd., 2002; Mengii¢ ve Acir, 2013).

wk)=w(k —1)+ u— x (k)
X

W(p(m — k|e(k —1)|) sign(a(k)) (2.22)

CLAF Algoritmasi:

Parametreler:

° M: Filtre derecesi.
. e<<l, eeR”

. O<kx<lveO<pu<?2.

Baslatim: Bger w(k) agirhik vektoriine ait baslangi¢ bilgisi mevcut ise, bu bilgi w(0)

icin yaklasik bir deger segmek icin kullanilir. Aksi durumda w(0) = 0 olarak ayarlanir.

Veri:
{xk,d k}ll; :x(k) filtre giris sinyali, d (k) beklenen sinyal.

o a(k)=dk)-w" (k-1x(k)

o wk)=wk-1)+ M x (k) (|ee()| - ek = 1)|) sign (k)

()X (k) +e
o y(k)y=w (k)x(k)
o e(k)y=d(k)—y(k)

k =1,2,...icin hesaplanir.

Onerilen CLAF algoritmasi, sabit parametrelerle baslatildiktan sonra, giris-¢ikis

vektorleri mevcut ise basarili bir sekilde calistirilabilir.
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2.2 CLAF Algoritmasinin Adim Biiyiikliigiine ait Kararhhk Smmrlarimin

Belirlenmesi

Ortalamada yakinsaklik (Convergence in the mean) i¢in CLAF algoritmasina ait adim

biliylikliigli 4 ’niin alt ve st smirlarinin belirlenmesi gerekir. Ancak bagimsizlik

varsayimlar1 (Independence assumptions) kullanilacak olursa CLAF algoritmasinin

yakinsama analizi matematiksel olarak yapilabilir. Yani agirlik vektori w(k), giris
vektorii x(k) ’dan istatistiksel olarak bagimsizdir ve k =/ i¢in {d(k),x(k)} ifadesi
{d(l),x(l)} ifadesinden bagimsizdir (Hayes, 1996; Haykin, 2002). Bu varsayimlar

kullanilarak CLAF algoritmasinin adim biiyiikliigiiniin alt ve tist sinirlar1 belirlenecektir.

Oncelikle beklenen sinyal d(k), Denklem (2.23)’deki gibi en genel halde ifade edilecek

olursa;
d(k)=x"(k)yw, +n(k) (2.23)

burada wW_ en iyi agirlik vektoriinii (Optimal weight vector), n(k) ise x(k)’dan

bagimsiz, sifir ortalamali ve Uj varyansl bir kompleks degerli beyaz gauss giiriiltiiyii

temsil etmektedir (Hayes, 1996; Haykin, 2002).

Denklem (2.23)’de tanimlanan beklenen sinyal ifadesi d(k), Denklem (2.21)’in

icerisinde yazilarak Denklem (2.24) elde edilir.

w(k)=w(k-1)+ y%({(mwo +n(k)—x" (kyw(k —1) - x|e(k - 1)|sign (a(k)))

(2.24)

En iyi agirlik vektorii w_, Denklem (2.24)’lin her iki tarafindan ¢ikarilarak agirlik hata
vektorii (Weight error vector) ¢(k) =w(k—1)—w, ifadesi, Denklem (2.25)’deki gibi
elde edilir (Hayes, 1996; Haykin, 2002).
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w(k)-w, =w(k-1)—w, y#(xf(k)wo+n(k)—xT(k)w(k—1)—K|e(k—1)|sign(a(k)))

x (k)x (k)
c(k)=c(k—-1)+ u T(’;)( )(k)( x" (k)e(k 1)+ n(k) - x|e(k - 1)| sign (a(k)))
—elh—1)— M X (k) o X®) :
(k) =c(k-1) T e(h—1)+ u———a— TOX D n(k) T |e(0)|sign (a(k))

(2.25)

Elde edilen Denklem (2.25)’in her iki tarafinin beklenen deger (Expected value) ifadesi
aliacak olursa (Hayes, 1996; Haykin, 2002);

E{x"(k)x" (k)|

E{c(k)}=E{c(k—1)}—pu 7 {xT (k)x*(k)} E{c(k-1)}
Ex(bnk)} E{x' (k)
+ ,u { Fox () } — UK |e(0)|szgn a(k)) {XT(k)X*(k)} (2.26)

ifadesi elde edilir. Burada zaman indeksi A’nin sonsuza gitmesi ve adaptasyon kazang

orani x e [0,1) olmast durumunda; Teorem 2.1°de yer aldig1 gibi «* |e(0)| ifadesi sifira

esit olur ve daha sonra bagimsizlik varsayimi Denklem (2.26)’ya uygulandiginda;

*

E{e(k)} = (1 u Tr‘(‘R*))E{c(k 1) (2.27)

ifadesi elde edilir. Burada R, 06z ilinti matrisini temsil etmektedir. R hermit
(Hermition) ve pozitif yar1 tanimli (Pozitive semidefinite) oldugu i¢in birimsel doniisiim
(Unitary transformation) kullanilarak kdsegen matris (Diagonal matrix) haline Denklem

(2.28)’deki gibi dontistiiriilebilir (Hayes, 1996; Haykin, 2002).

R =QAQ’ (2.28)

burada A =diag(4,4,,...,4,;), R’ nin pozitif 6z degerlerinden olusan kdsegen matrisi

temsil etmektedir. Q ise ilgili 0z vektorlerin matrisini tanimlamaktadir ve
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A=A 2. 2 A, dir (Hayes, 1996; Haykin, 2002). Agirlik hata vektori e(k), Q
matrisi kullanilarak ¢'(k) = Qe(k) seklinde dondiiriiliir (Hayes, 1996; Haykin, 2002) ve
boylece Denklem (2.27) asagidaki gibi yeniden yazilir.

¢'(k) = [I - Jc’(k ) (2.29)

A
Tr(R)
Denklem (2.29)’da esitligin sag tarafi kosegen oldugundan, CLAF algoritmasinin nth
dogal modu (Natural mode) Denklem (2.30)’daki gibi ifade edilebilir (Hayes, 1996;

Haykin, 2002).

¢ (k) :(I—yTF?ﬁ*)jc;(k—l), n=12,.,N (2.30)

Burada A,, R ’nin nth 6z degerini temsil etmektedir. ¢/ (k) ifadesi, ¢/ (0) gibi bir

baslangig degerine sahip oldugu diisiiniilecek olursa, ¢ (k)’nin ¢oziimii kolaylikla

Denklem (2.31)’deki ifadeden elde edilebilir (Hayes, 1996; Haykin, 2002).

k
A
ck)y=|1- | ¢'(0),n=12,.,N 2.31
(k) ( uTr(R)] (0). n (2.31)

w(k — 1) ’in; en iyi ¢6ziim olan W ’a yakinsamasi i¢in k sonsuza giderken, agirlik hata

vektoriiniin sifira yakinsamasi gerekmektedir. Bu yiizden bu durum sadece ve sadece

n

Tr(R")

| 7, <1 sart1 altinda saglanabilir. Yakinsamanin en hizli modu, maksimum 6z

deger A, ile tanimlanabildigi i¢in CLAF algoritmasinin ortalamada yakinsaklik sarti

n

asagidaki gibi elde edilir.

Tr(R) _ 5 Tr(R")
A T TrR')

max

0<pu<? (2.32)

0<pu<? (2.33)
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Sonug¢ olarak, CLAF algoritmasinin ortalamada yakinsak olabilmesi i¢in adim

blyiikliigli ¢ parametresinin 0 ile 2 arasinda se¢ilmesi gerekmektedir.

2.3 CLAF Algoritmasinin Adim Biiyiikliigiine ait Kararhhk Simirlarmin

Belirlenmesine Yeni Bir Yaklasim

CLAF algoritmasinin kararlilik sinirlarinin belirlenmesi i¢in adim biiyiikliigiiniin alt ve
iist sirlarinin belirlenmesi gerekir. Bir Onceki istatistiksel yaklagimin aksine bu
boliimde daha basit bir yaklasim sunulacaktir. Oncelikle Denklem (2.1)’de yer alan

kompleks degerli hata fonksiyonu e(k), agirlik vektorii glincelleme kurali kullanilarak

yazildiginda;

e(k) = d(k)—w" (k)x(k)

x (k)

W(laﬂf)l—Kle(k—1>|)sign(a(k))j

=d(k) —xT(k)(w(k D)+ u

x" (k)x" (k)

X (k)x" (k) (|a(k)| —Kle(k - 1)|)sign (a(k))j

= (d(k) -x" (Hyw(k—1)— p

= (k) - p(|er ()| - xcleCe — 1)) sign (a(k)))

= (atk) — pa(k) + xcle(k — )| sign (e(k)))

e(k)=a(k) {1 - ,u[l -K %D} (2.34)

<l

ifadesi elde edilir. Burada hata fonksiyonu e(k) 'nin genligi, on kestirim hatas1 a(k)
‘nin genliginden kiigiiktiir (|e(k)| < |a(k)|) (Mandic ve Cahmbers, 2000). Bu sartin her

zaman saglanabilmesi i¢in Denklem (2.34)’de yer alan kare parantez ifadesinin mutlak

degerinin her zaman 1’den kiigiik olmas1 gerekir. Boylece adim biiyiikliigii p ’ye ait alt

ve list sinir band1 agagidaki gibi elde edilmis olur.

i

MM‘I 235
a(k)
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_1{1_#(1_

Denklem (2.36)’da yer alan ifade gerekli islemler yapildiktan sonra g ’niin alt ve {ist

uml 236)
a(k)

siirlar1 Denklem (2.37)’deki gibi elde edilir.

0< < (2.37)

l— & e(k—1)
a(k)

Denklem (2.37)’de yer alan adim biiyiikliiglinlin iist sinirini, biitiin k& degerleri igin
kararlilig1 saglayacak bir niimerik iist sinira sabitlenmesi gerekir. Bu yilizden Denklem
(2.37)’de yer alan list sinirinin, k degeri sonsuza yaklasirken limitine bakilmasi gerekir.
Boylece Teorem 2.1 kullanilarak, adim biiyiikliigiine ait {ist sinir basit bir sekilde

Denklem (2.38)’de ki gibi elde edilir.

. 2 2
lim —= ~7=2 (2.38)
[ Jee=n] [

a(k) a(k)

Yapilan islemlerin sonucunda, CLAF algoritmasina ait adim biiylikliigii p ’niin alt ve

iist sinir Denklem (2.39)’da ki gibi elde edilir.

O<pu<? (2.39)
2.4  CLAF Algoritmasinin Wiener Coziimii

Adaptif filtre algoritmalari, hem duragan (Stationary) hem de duragan olmayan
(Nonstationary) ortamlarda filtreleme islemi yapabilmektedirler. Adaptif filtre
algoritmalari; duragan olmayan ortamlarda, ortamin istatistiksel degisimini takip

ederken, duragan ortamlarda ise ortalama kare anlaminda (Mean square sense) en iyi

Wiener ¢oziime yakinsar (Haykin, 2002).
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Bu bdliimde, onerilen CLAF algoritmasinin duragan sinyaller icin en iyi Wiener

¢cOziime yakinsadigi teorik olarak gosterilecektir.

Aciklama 2.3: CLAF algoritmasinin duragan sinyaller i¢in en iyi Wiener ¢odziime
yakinsadiginin  gosterilebilmesi i¢in Denklem (2.21)’de verilen agirhik vektori
giincelleme kuralinin beklenen deger ifadesinin, Denklem (3.40)’da ki gibi alinmasi

gerekmektedir.

x'(k)

W(|“(k)| = le(k = 1)) sign (Of(k))} (2.40)

w(k)=w(k—-1) +yE{

Denklem (2.40)’da w(k)=w(k —1)= w(0) oldugunda yani zaman indeksi &, sonsuz
degere yaklastiginda, hem agirlik gilincellemesi Aw(k) =0 olur hem de Teorem 2.1°e

gore beklenen deger icerisindeki hata sinyali K|e(k - 1)| =" |e(0)| =0 olur. Boylece;

il x (k)
wk)=w(k—-1)+ ﬂE{xT(k)x*(k) a(k)}

Y X" (k)
Aw(k)=0= ﬂE{xT(k)x*(k) a(k)}

—F {& (d(k)—x"(kyw(k - 1))*}

x" (k)x(k)
O:E{M}—E{M}w(l{—l) (2.41)
X" (k)x(k) X" (k)x(k)

ifadesi elde edilir. Burada 6zilinti matrisi (Auto correlation matrix) £ {X(k)XH(k)} =R,
capraz ilinti vektorii (Corros-correlation vector) £ {d *(k)x(k)} =p ve Oz ilinti

matrisinin izi (Trace) E {XH(k)X(k)}:Tr(R) ifadeleri kullanilarak Denklem (2.41)

yeniden yazilacak olursa, Denklem (2.42)’deki ifade elde edilir.

R P
W=
Tr(R) Tr(R)

Rw=p
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w=R"p (2.42)

Boylece CLAF algoritmasinin duragan sinyaller i¢in Wiener ¢oziime yakinsadigi

x(k)

Osterilmistir. Burada £{————
¢ ' {xf’(mx(k)

a*(k)} =0 sart1, dikgenlik (Orthogonality) sartini

ifade etmektedir. Yani CLAF algoritmasi en iyi ¢6ziime yakinsadigi zaman, 6n kestirim

hatas1 a(k) ile giris vektorli x(k) birbirine diktir (Orthogonal) (a(k) L x(k)).

2.5 CLAF Algoritmasimin Farkhh Adaptasyon Kazan¢ Oramm ve Adim

Biiyiikliigii Degerleri icin Kararhlik Analizi

Yapilan kararlilik analizlerinin sonucunda, CLAF algoritmasina ait adaptasyon kazang
oran1 x ve adim biiyiikligii x ’niin alt ve iist smirlari belirlenmistir. Onerilen
algoritmanin Lyapunov kararlilik analizi yapilarak adaptasyon kazang orani K ’nin alt
ve ist siirt 0 < x <1 olacak sekilde bulunmustur. Béylece K ’nin bu belirlenen aralikta
secilmesi durumunda CLAF algoritmasinin her zaman Lyapunov anlaminda asimptotik
kararliligr garanti ettigi teorik olarak gdosterilmistir. Ayrica CLAF algoritmasinin
ortalamada yakinsaklik analizinin sonucunda ise adim biiytlikliigli parametresi x 'niin
alt ve st sinirlart 0 < 1 < 2 olacak sekilde bulunmustur. Boylece g 'niin bu belirlenen
aralikta se¢ilmesi durumunda teorik olarak algoritmanin ortalamada yakinsak oldugu
gosterilmistir. Fakat literatiirde de bahsedildigi gibi adim biiyilikligiine sahip olan
algoritmalarda kullanilan x parametresi genellikle pratik uygulamalarda 0 < u <1
olarak secilmektedir (Haykin, 2002; Apolinorio vd., 2009; Paleologu vd., 2008;
Paleologu vd., 2008). Ciinkii bu parametrenin 1’den biiyiik olmasi bu tip algoritmalarin

yakinsama kabiliyetini etkilemekte ve filtre ¢ikisinda osilasyona sebep olmaktadir

(Haykin, 2002).

Sekil 2.2 ve 2.3’de CLAF algoritmasimin farklh 4 ve K degerlerinde 6zbaglanimli

(Autoregressive (AR)), oOzbaglanimli ylirliyen ortalama (Autoregressive Moving
Average (ARMA), lkeda ve riizgar sinyalleri i¢in standart tahmin kazanci (dB)
(Standard Prediction gain (R, )) degisimi yer almaktadir.
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(c)
Sekil 2.2. CLAF algoritmasinin farkli # ve x degerleri i¢in tahmin kazanci (dB)

degisimi a) Dairesel kompleks degerli AR(4) sinyal b) Dairesel olmayan kompleks
degerli ARMA(4,1) sinyali c) Dairesel olmayan kompleks degerli Ikeda
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Sekil 2.3. CLAF algoritmasimin farkli # ve x degerleri i¢in tahmin kazanci (dB)
degisimi a) Dairesel olmayan riizgar sinyali-1 b) Dairesel olmayan riizgar sinyali-2

c¢) Dairesel olmayan riizgar sinyali-3
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Bu caligmada CLAF algoritmasi, AR(4), ARMA(4,1), Ikeda ve riizgar sinyallerinin bir

sonraki adimini tahmin edecek sekilde calistirllmistir. Bu yiizden basarim o6lgiitli olarak

algoritmanin Rp =10log (ai / a:)(dB) kazanci incelenmistir. Verilen sinyallere ait

denklemler ise Bolim 4’de yer almaktadir. Burada FIR filtre derecesi M = 4 olarak
secilmigstir. Ayrica Boliim 4’de, farkl filtre derecelerine gore de algoritmanin basarimi

degerlendirilmistir.

Sekil 2.2 ve 2.3’den goriildiigli gibi « 'nin sifira yakin yani c¢ok kiiclik secilmesi
durumunda; CLAF algoritmas1 yaklasitk 4 =0.2 degerinde biitiin sinyaller ig¢in

maksimum R, (dB) kazanci saglamaktadir.

0<u<l aralifmda, x degerinin 10%dan 1.01’e kadar adim adim artirilmasi
durumunda algoritmanin R, (dB) basarimin distiigi  Sekil 2.2 ve 2.3’den
goriilmektedir. kx =1 ve x =1.01 degerlerinde Onerilen algoritma Lyapunov anlaminda
kararlilig1 garanti etmediginden dolay1 algoritma kararsiz bir davranis sergilemektedir.
Hatta x=1.01 degerinde biitiin uygulamalar i¢in CLAF algoritmasi, dogrudan karasiz
bir davranis sergilemekte ve tahmin kazanci hizla diismektedir. Bu bahsedilen sonuglar,
yapilan Lyapunov analizinin sonucunda bulunan 0<x <1 araligmin dogrulugunu

gostermektedir. 1< 4 <2 araliginda ise x=1’degerinden sonra R, (dB) bagarimi hizla
diismektedir. Ayrica 1< 4 <2 igin 0.9<x <1 arahginda R, (dB) basarimi ani bir

diistis gosterirken, 107° < x < 0.9 araliginda daha yumusak bir diistis gostermektedir.

Sekil 2.4°de ise CLAF algoritmasinin farkli ¢ ve K degerlerinde WL-MA ve lineer

MA sistem tanimlama problemleri i¢cin MSE (dB) basarimimin degisimi
incelenmektedir. Sekil 2.4’den goriildiigii gibi K ’nin sifira yakin yani ¢ok kiigiik

secilmesi durumunda CLAF algoritmasi, her iki uygulama ig¢inde g =0.1"e yakin
degerlerde en diisiik MSE degerini gostermektedir. 0 < ¢ <1 araliginda, K degerinin

10°dan 1.01’¢ kadar adim adim artirilmasi durumunda her iki uygulama iginde
algoritmanin basariminin diistiigii Sekil 2.4’den rahatlikla goriilebilmektedir. K ’nin 1’e

yakin degerler secilmesinde ve u ’niin 1’e yaklasmasinda; onerilen algoritma, her iki

problem icinde Lyapunov anlaminda kararliligi garanti etmediginden dolay1 algoritma
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kararsiz bir davranig sergilemektedir. Hatta x =1.01 degerinde ise CLAF algoritmasi
dogrudan karasiz bir davranis sergilemekte ve MSE (dB) degeri hizla yilikselmektedir.
Bu bahsedilen sonuglar, yapilan Lyapunov analizinin sonucunda bulunan 0<x <1

araliginin dogrulugunu gostermektedir. 1< 4 <2 aralifinda ise K ’nin kiigiik secilmesi

durumunda; u, 2 degerine yaklastik¢a her iki uygulama icinde MSE (dB) degeri hizla

yiikselmektedir.

Sonug olarak, yapilan bu benzetimler x# ve x ’nin alt ve {ist sinirlarinin belirlenmesi

i¢in yapilan analizlerin dogrulugunu gostermistir.

30,

o

25

»

20

MSE [dB]
-

MSE [dB]

0.07 0.08 0.09

1 degisimi

3
0.06

p degisimi

(a)

wn
s
Bememimam

MSE [dB]

MSE [dB]

0.8 009 01 o011
1 degisimi

p degisimi

(b)

Sekil 2.4. Sistem tanimlama probleminde CLAF algoritmasinin farkli # ve K degerleri

icin MSE (dB) bagariminin degisimi a) WL-MA(4) sistem b) Lineer MA(1) sistem
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BOLUM 111

ARTIRILMIS KOMPLEKS DEGERLI LKT TABANLI ADAPTIF FiLTRE
ALGORITMASININ TASARIMI

Bu boliimde; C diizlemde dairesel ve dairesel olmayan kompleks degerli sinyallerin
filtrelenmesi icin artirilmis kompleks degerli Lyapunov kararlilik teorisi (LKT) tabanl
adaptif filtre (Augmented complex valued Lyapunov stability theory based adaptive
filter (ACLAF)) algoritmasinin tasarimi gerceklestirilecektir. Ayrica dnerilen ACLAF
algoritmasiin Lyapunov analizi yapilacak, ardindan algoritmanin adim biiyiikliigiine ait
kararlilik smirlart iki farkli yaklasimla belirlenecek ve son olarak da duragan olmayan
sinyaller i¢in algoritmanin Wiener ¢0zliime yakinsadigi istatistiksel olarak

gosterilecektir.

3.1 Artinlmis Kompleks Degerli LKT Tabanh Adaptif Filtre Algoritmasimin

Tasarimi

x(k)

p| Agirlik Katsayisi
h

/

() > Aglrhké(atsaym

ZLKT tabanli algoritma [«

Sekil 3.1. Genis lineer model tabanli adaptif filtre blok diyagrami

Sekil 3.1°de genis lineer model tabanl adaptif filtre blok diyagrami goriilmektedir.

Burada, x(k) € C"'*" giris sinyalini, y(k) € C filtre ¢tkisin1 ve d(k) € C ise beklenen
sinyali temsil etmektedir. Genis lineer filtreye ait e(k) € C kompleks degerli hata

sinyali ise Denklem (3.1)’de verilmektedir.
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e(k) = d(k) — y(k) = e"(k) + je'(k) (3.1

burada j =+—1, €' (k) ve € (k) sirasiyla hata sinyaline ait reel ve imajiner kisimlari

ifade etmektedir.

Genis lineer kompleks degerli adaptif filtreye ait ¢ikig sinyali y(k) ise Denklem
(3.2)’de verilmektedir.

(k) = x" (k)h(k) + x" (k)g(k) (3.2)

Mx1

burada h(k) € C"™" genis lineer filtreye ait standart agirlik vektdriini, gk)e C" ise

eslenik agirlik vektoriinii temsil etmektedirler.

Kompleks degerli filtre girisi x(k), Denklem (3.3)’deki gibi ifade edilir. Denklem

(3.3)’te yer alan M ise filtre derecesini temsil etmektedir.
x(k) = [x(k),x(k —1),...,x(k — M)]" (3.3)

Denklem (3.1)’deki hata fonksiyonu tanimlandiktan sonra ACLAF algoritmasinin
tasarim1 i¢in Oncelikle Lyapunov fonksiyonunun belirlenmesi gerekir. Bu ¢alismada
Lyapunov fonksiyonu olarak V' (k)= |e(k)| € R fonksiyonu se¢ilmistir. Tanimlanan bu
Lyapunov fonksiyonu ile sistemin kararhiliginin garanti edilebilmesi igin
AV(k)=V(k)—V(k—1)<0 ozelliginin ¢oziim kiimesinin biitiin &k degerleri i¢in
saglanmasi gerekir. Tanimlanan bu esitsizlik, Onerilen filtre tasarimina ait eniyileme
probleminin esitsizlik kisitina yerlestirilmistir. Yapilacak eniyileme isleminde minimize
edilecek enerji fonksiyonu ise Sh”¢h+6g”6g fonksiyonudur. 6h ve &g ifadeleri
sirastyla Denklem (3.4) ve (3.5)’de verilmektedir.

§h = h(k) — h(k —1) (3.4)

og =g(k)—g(k—1) (3.5)
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Dolayisiyla yapilacak olan artirilmis kompleks istatistik tabanli adaptif filtre tasarimi,

esitsizlik kisith bir eniyileme problemine doniistiiriiliir. Bu eniyileme problemi;

Minimize edilecek maliyet fonksiyonu;
wi= [hg, g ]T = Argmin(Sh” sh+g"” 5g)
Kisit fonksiyonu,

AV (k) =e(k)| -

e(k—1)|<0 (3.6)

seklinde ifade edilir. Burada w¢ = [hg,gg]T e C*"*', bulunmasi amaglanan en iyi

artirtlmis agirhik katsayilari vektoriinii temsil etmektedir. En iyi w; vektorii; en iyi

eslenik agirlik vektorii g, € CY*'’1 ve en iyi standart agirlik vektorii h, € CY*'"1

igerisinde bulundurur.

Denklem (3.6)’da yer alan eniyileme problemi Lagrange carpanlar teoremi kullanilarak
coziilecek olursa; oOncelikle Lagrange fonksiyonun, Denklem (3.7)’deki gibi

olusturulmasi gerekmektedir.

F(h(k),g(k), ) = (h(k) —h(k = 1))" (h(k) - h(k - 1)) + (g(k) — g(k - 1))" (g(k) - g(k — 1))
+ A (Je(k)|—le(k —1)]) 3.7)

F(h(k),g(k),2) = [a(k) = h(k =D +||g(k) — gtk - D[ + 2 (le(k)| —|e(k = 1)) (3.8)
burada negatif olmayan degisken A, Lagrange ¢arpanini temsil etmektedir.

Tanimlanan Lagrange fonksiyonu F(h(k),g(k),A):C— R, kompleks degiskenlerin

reel degerli bir fonksiyon oldugundan Cauchy-Riemann sartlar1 saglanamaz yani bu
fonksiyonun dogrudan C diizlemde tiirevi almamaz. Bu yiizden kompleks

degiskenlerin reel degerli Lagrange fonksiyonu F(h(k),g(k),A) nin kompleks

degiskenlere gore tiirevinin alinabilmesi i¢in CR analizin kullanilmasi gerekir.
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CR analiz kullanilarak Lagrange fonksiyonu F(h(k),g(k),4) nmn h'(k), g (k) ve 1

“ya gore kismi tlirevlerinin sonuglar sifira esitlenir. Boylece eniyileme sartlart Denklem

(3.9), (3.10) ve (3.11)’deki gibi elde edilir.

Durum 1:

OF (h(k).g(k),4) _ 1( OF(h(k),g(k),4) _OF(h(k).g(k).4) | _ (3.9)
oh’(k) 20 om'(k)y o(h’ (k) '

Durum 2: 2L 8K, A) _ l(ﬁF(h(k*),g(k),ﬂ) _ aF(h(kz,g(k),/”t)J _0 (3.10)
og (k) 20 (g k) a(g (k))

OF (h(k).g(k).A) _

0 3.11
Y (.11

Durum 3:

Denklem (3.9) ve (3.10)’da yer alan (s)" ve (¢)' sirasiyla kompleks tiirevin reel ve

imajiner bilesenlerini temsil etmektedir. Denklem (3.9) ve (3.10)’da yer alan

F(h(k),g(k),A) fonksiyonu, reel ve imajiner bilesenlerine gore Denklem (3.1)
kullanilarak Denklem (3.12)’deki gibi yeniden yazilir.

F(h(k),g(k), A) = (h(k) = h(k =1))" (h(k) — h(k 1)) + (g(k) — g(k - 1))" (g(k) — g(k —1))
é:(d*<k>—hH(k)xYk)—g”(k)X(’f))M
+%:(d(k) —h" (l)x(k) - g (k)x" (k) ﬂ

——{|(@" k=1~ 0" (k = 1)x" (k= 1) — " (k — D)x(k - 1))\1}

- (d(k=1)—h" (k=Dx(k—1)—g" (k—Dx (k1)) /1*} (3.12)

Denklem (3.12) yazildiktan sonra Durum [ ¢oziliirse; Denklem (3.13) ve (3.14)’deki
ifadeler elde edilir.

OF (h(k),g(k),A)
o(h’ (k)Y

= h(k)—h(k—1)—%x*(k)sign(e(k))l (3.13)
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OF (h(k).g(k).2) _
o(H (k)

J(h(k)—h(k—1)) - %x*(k)sign(e(k))l 0 (3.14)

Denklem (3.13) ve (3.14)’deki ifadeler Durum [1’de yerine yazildiginda,

F(h(k),g(k),A) fonksiyonunun h' (k) >ya gére kismu tiirevi;

OF (h(k),g(k),4)
oh’ (k)

= h(k)—h(k—1)—%x*(k)sign(e(k))l =0 (3.15)

elde edilir.

Boylece standart agirlik vektorii h(k) ifadesi Denklem (3.16)’daki gibi elde edilir.
1 .
h(k)-h(k-1)= EX (k)sign(e(k))A (3.16)

Ayni islemler Durum 2 igin yapilacak olursa eslenik agirlik vektorii g(k) ifadesi

Denklem (3.17)’de ki gibi elde edilir.
1 .
gk)y—-gk-1)= Ex(k)szgn(e(k))/l (3.17)

Denklem (3.16), x (k) ile Denklem (3.17) ise x” (k) ile ¢arpildiginda, Denklem (3.18)

ve (3.19)’da yer alan ifadeler elde edilir.

x" (k) (h(k) —h(k —1)) = %XT(k)x*(k)sign(e(k))i (3.18)

x" (k) (g(k)—g(k-1))= %XH (k)x(k)sign(e(k))A (3.19)

Denklem (3.18) ve (3.19) taraf tarafa toplandiginda Lagrange ¢arpant A, Denklem
(3.20)’deki gibi elde edilir.
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- 2(x" (k) (k) — h(k - 1)) +x" (k) (g(k) - g(k - 1)))

= o 7 ) (3.20)
(X" (k)x" (k) + x" (k)x(k) ) sign(e(k))
Denklem (3.20)’deki ifadenin pay kismina d (k) eklenip ¢ikarilirsa;
_ 2((d (k)= x" (k)b (k= 1) = x" (k)g(k ~ 1)) = (d ()~ x" (k)h(k) — x" (k)g(k) ) a2

(x" (k)x" (k) + x" (k)x(k) ) sign(e(k))

ifadesi elde edilir. Lagrange ¢arpan1 A 'nin daha basit bir sekilde ifade edilebilmesi igin

on kestirim hatast a(k) € C 'nin Denklem (3.22)’deki gibi tanimlanmasi gerekir.
a(k)=d(k)—x" (k)h(k-1)-x" (k)g(k—1) (3.22)

Denklem (3.1) ve (3.22) kullanilarak Lagrange c¢arpan1 A, Denklem (3.23)’deki gibi

yeniden elde edilir.

2= 2(0{(]()—6(/()) (3 23)
(XT(k)X*(k) +x (k)x(k))sign(e(k)) .

Durum 3 ¢oziildiiglinde ise;

oF (h(k),g(k), 1)
oA

=le(k)|~|e(k —D)|=0 (3.24)

le(k)| =|e(k—1) (3.25)

ifadeleri elde edilir.

Denklem (3.25)’de, Lagrange fonksiyonu F(h(k),g(k),A) nin A’ya goére kismi

tiirevinin sifira esitlenip ¢oziilmesinin sonucunda; hata fonksiyonun & ve k-1 anindaki

mutlak deger ifadeleri esit ¢ikmaktadir (‘e(k)‘ :‘e(k—l)‘). Fakat Denklem (3.6)’da yer
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alan kisit fonksiyonu, AV(k):‘e(k)‘—‘e(k—l)‘ <0 oldugundan dolay1, bu esitsizligin

her zaman saglanabilmesi i¢in hata fonksiyonu ‘e(k) ; k €[0,1) parametresi kullanilarak

Denklem (3.26)’da ki gibi yeniden diizenlenir.
le(k)| =xle(k—1)|, 0< x <1 (3.26)

Boylece algoritmanin Lyapunov anlaminda kararlilig yani
AV (k)= K‘e(k — 1)‘ — ‘e(k — 1)‘ <0 sarti x €[0,1) i¢in her zaman saglanmis olur. Ayrica

Denklem (3.26)’da K, adaptasyon kazang¢ oraninin temsil etmektedir (Man vd., 1998;
Seng vd., 2002; Mengii¢ ve Acir, 2013; Mengii¢ ve Acir, 2014b; Mengiic ve Acir,
2015Db).

Teorem 3.1: Adaptasyon kazan¢ orani x’nin, 0<x <1 araliginda secilmesi
durumunda; Denklem (3.26)’da yer alan hata sinyali |e(k)| = /e’ (k) + ¢/ (k) , asimptotik

olarak sifira yakinsar.
ispat:

le(1)] = x|e(0)|
le(2)| = K |e(1)| = &7 |e(0)|

le(k)| = Il(imlc" le(0)|=0, 0< K <1 (3.27)

Teorem 3.1°den goriildiigii gibi hata sinyali ‘e(k) ; K€[0,1) i¢in A’nin sonsuz degere

ulagmas1 durumunda asimptotik olarak sifira yakinsar (Man vd., 1998; Seng vd., 2002;

Mengiic ve Acir, 2013; Mengiic ve Acir, 2014b; Mengii¢ ve Acir, 2015b).
Durum 1, Durum 2 ve Durum 3’in ¢dziimlerinden elde edilen Denklem (3.23) ve
(3.26), Denklem (3.16)’da yerine yazildiginda LKT tabanli standart agirlik vektorii

h(k) giincelleme kurali Denklem (3.28)’de ki gibi elde edilir.
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x (k)
(x"()x" (k) +x" (k)x (k)

h(k)=h(k—1)+ ] (Jer(k)| - xc|eCk = 1)) sign (a(k)) (3.28)

Durum 1, Durum 2 ve Durum 3’in ¢Oziimlerinden elde edilen Denklem (3.23) ve

(3.26), Denklem (3.17)’de yerine yazildiginda LKT tabanl eslenik agirlik vektori g(k)

giincelleme kurali Denklem (3.29)’da ki gibi elde edilir.

x(k)
x (k)x (k) +x" (k)x(k)

g(k)=g(k—1)+ ( ) (Jer(k)| - xcle(k —1)|) sign (a(k)) (3.29)

elde edilir.

Denklem (3.28) ve (3.29)’dan elde edilen LKT tabanh standart h(k) ve eslenik g(k)

agirlik vektorleri, artirilmis kompleks degerli agirlik katsayisi vektori w*(k) e C*"'*!

icerisinde birlestirilirse; LKT tabanli artirllmig agirlik vektorii giincelleme kurals;

X (k)
[ co,

w'(k)=w'(k-1)+ (|er(b)| - e |e(h = 1)) sign (a(k)) (3.30)

elde edilir. Burada x‘(k)=[x"(k),x"(k)]eC**', artirilmus giris vektorinii ifade
etmektedir.
ACLAF algoritmasimin Lyapunov analizi:

Bu boéliimde, onerilen ACLAF algoritmasinin Lyapunov analizi asagidaki teorem

kullanilarak yapilacaktir.

Teorem 3.2: x<€[0,1) olmak iizere ACLAF algoritmasi her zaman Lyapunov

anlaminda kararlilig1 saglar.

Ispat: Teoremin ispati icin AV (k)=V(k)—V(k—1)<0 sartimin ¢dziim kiimesinin

biitiin & degerleri i¢in saglanmasi gerekmektedir.

48



LKT tabanli artirllmig agirlik vektorii giincelleme kurali ve Lyapunov fonksiyonu

V(k)z‘e(k)‘ kullanilarak, AV (k) ifadesi:

AV (k) =V (k)—V(k—1)
= (k)| —[e(k —1)|
= |d (k) —x" (k) — x" (k)g(k)| — |e(k — 1)

= |d () —x“" (kyw* (k)| — [e(e — )

oT a “(k .
—ld(k)—x (k)[w (k-1) +W(Xaz(k)(|a(k)| — iclek - 1)|)Slgn(a(k))] —leCk—1)|
o . TV (k .
_ (d(k) —xT (k)yw* (k —1) —%Qa(w — icle( - 1)|)szgn(a(k))] ~leCk—1)|
- ‘(a(k) ~ ()| = x |e = 1)) sign (a(k)))‘ —le(k—1)
= \(a(k) —a(k) + Kle(k — 1)|sign(a(k)))‘ —le(k—1)|
=|icle(k = 1)| sign (a(k))|~|e(k — 1)
=k le(k — )| —|e(k = 1)| = (x = D)|e(k = 1) (3.31)
AV(ky=—(1-x)|e(k—1)|<0, 0<x <1 ve Vk. (3.32)

elde edilir. Boylece ACLAF algoritmasi, ¢6ziim kiimesinin biitin & degerleri igin

Lyapunov anlaminda asimptotik kararlidir.

Aciklama 3.1: Onerilen algoritmanin kararli duruma yakmsama hizinin ve izleme
kabiliyetinin kontrol edilebilmesi (Haykin, 2002; Mengii¢ ve Acir, 2013; Mengii¢ ve
Acir, 2014a; Mengii¢ ve Acir, 2015b) i¢in adim biiyiikliigii p¢ parametresi kullanilir.
Boylece ACLAF algoritmasmna ait artirllmis kompleks degerli agrilik vektorii
giincelleme kurali; adim biiytikliigii ¢« parametresi kullanilarak Denklem (3.33)’de ki

gibi yeniden yazilir.
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X ()
o,

w'(k)y=w'(k—-1)+ u (Jer(k)| - & |e(k = 1)]) sign (a(k)) (3.33)

Aciklama 3.2: Ayrica Onerilen ACLAF algoritmasi, x”*(k)Hj #0 kisit1 altinda

calismalidir. Tekillige sebep olan bu kisittan kurtulmak i¢in miimkiin oldugunca kii¢iik
pozitif ¢ sabiti kullanilarak artirilmis agirlik vektorii gilincelleme kurali, Denklem
(3.34)’de ki gibi yeninden yazilir (Man vd., 1998; Seng vd., 2002; Mengii¢ ve Acir,
2013).

w'(k)=w'(k—1)+ u&(h(/{ﬂ — kle(k 1)) sign (a(k)) (3.34)

e o+

ACLAF Algoritmasi:

Parametreler:

° M: Filtre derecesi.
o e<<l, eeRt

. O<k<lveO<pu<2.

Baslatim: Eger w*(k) artirllmig agirlik vektoriine ait baslangi¢ bilgisi mevcut ise, bu
bilgi w*(0)i¢in yaklasik bir deger segmek i¢in kullanilir. Aksi durumda w*(0)=0

olarak ayarlanir.

Veri.
x‘ (k) =[x"(k),x" (k)], filtreye ait artirilmus giris sinyali d(k) ise beklenen sinyaldir.
o alk)=d(k)-w" (k-Dx"(k)

o w'k)=w'(k-1)+ y&(p(/«ﬂ — K |e(k —1)|)sign (a(k))

[x@of,+
o y(k)=w"(k)x"(k)

o e(k)=d(k)—y(k)
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k =1,2,...i¢in hesaplanir.
Onerilen ACLAF algoritmasi, sabit parametreler ile baslatildiktan sonra, giris-cikis

vektorleri mevceut ise basarili bir sekilde calistirilabilir.

3.2 ACLAF Algoritmasinin Adim Biiyiikliigiine ait Kararhlhk Simrlarmn

Belirlenmesi

Ortalamada yakinsaklik i¢in ACLAF algoritmasina ait adim biiytikliigli ¢ *niin alt ve st

sinirinin belirlenmesi gerekir. Ancak bagimsizlik varsayimlar1 kullanilacak olursa

ACLAF algoritmasinin yakinsama analizi matematiksel olarak yapilabilir. Yani

artirillmig agirhik vektori w*(k), artinlmus giris vektoérii x“(k) dan istatistiksel olarak
bagimsizdir ve k =1 igin {d(k),x“(k)} ifadesi {d(l),x”(l)} ifadesinden bagimsizdir

(Hayes, 1996; Haykin 2002). Bu varsayimlar kullanilarak ACLAF algoritmasinin adim

biiyiikliigiiniin alt ve {ist sinirlar1 belirlenecektir. Oncelikle beklenen sinyal d (k)

Denklem (3.35)’deki gibi en genel halde ifade edilecek olursa;

d(k) =x"(k)h, +x" (k)g, +n(k) =x"(k)w* + n(k) (3.35)

burada w? =[h,g’1" en iyi artirllmis agirlik vektoriinii, n(k) ise x(k)’dan bagimsiz,
sifir ortalamali ve a,f varyansl bir kompleks degerli beyaz gauss giiriiltiiyli temsil

etmektedir.

Denklem (3.35)’de tanimlanan beklenen sinyal ifadesi, Denklem (3.33)’lin igerisinde

yazilacak olur ise Denklem (3.36)’deki ifade elde edilir.

w'(k)=w'(k-1)+u Tx"*(k)

e (x“7 (YW +nk)—xT (kyw* (k = 1) - icle(k — )| sign (k)

(3.36)

En iyi artirilmig agirlik vektoric wi, Denklem (3.36)’nin her iki tarafindan ¢ikarilarak,

artirtlmis agirhik hata vektorii (Augmented weight error vector) ¢“(k) = w*(k—1)—w,
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ifadesi gerekli islemler yapildiktan sonra Denklem (3.37)’deki gibi elde edilir (Hayes,
1996; Haykin, 2002).

wi(k)y—-wi=w'(k-1)—w;

+ y%(x”(/«)wg +n(k) = x" (kK)w* (k =1) - e(k — 1)| sign (a(k)))
« « “(k aT {7\ .
(k) =c*(k—1)+ ﬂﬁig@(_x (k)e (k — 1)+ n(k) ~ x|e(k | sign(a(k)))
iy arp oy XTOOXTR) L x" (k)
) =€ k1) B S =) s G n(h)
CXTR) o
'ux“T(k)x“*(k)K |e(0)| sign (a(k)) (3.37)

Denklem (3.37)’nin her iki tarafinin beklenen deger ifadesi alinacak olursa (Hayes,

1996; Haykin, 2002);

E a* k aT k
E {ca(k)} = E{ca(k - 1)} —u— gT((k)));Ekii E {ca(k L 1)}
E{x*(k)n(k)} . ' E{x" (k)|
H E{x"T(k)x“*(k)} — uic* |e(0)|sign (a(k)) E{x”(k)x“*(k)} (3.38)

ifadesi elde edilir. Burada zaman indeksi A’nin sonsuza gitmesi ve adaptasyon kazang
orani x €[0,1) araliginda olmas1 durumunda; Teorem 3.1°’de yer aldig1 gibi K ‘e(O)‘

ifadesi sifira esit olur ve daha sonra bagimsizlik varsayimi Denklem (3.38)’e

uygulandiginda;

*

E{c'(k)}=|1- ,uc— E{c'(k-1)} (3.39)
Tr(C,.)

ifadesi elde edilir. Burada Cx”x" , artirtlmig ilinti matrisini temsil etmektedir. Cx”x”

hermit ve pozitif yar1 tanimli oldugu i¢in birimsel doniisiim kullanilarak kosegen matris

haline Denklem (3.40)’da ki gibi doniistiirtilebilir (Hayes, 1996; Haykin, 2002).
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C...=QAQ’ (3.40)

burada A =diag(4,4,,...,4y), C_ . 'nin pozitif 6z degerlerinden olusan kosegen
matrisi temsil etmektedir. Q ise ilgili 6z vektorlerin matrisini tanimlamaktadir ve

A =2 A, 2.2 A, dir (Hayes, 1996; Haykin, 2002). Artirilmus agirlik hata vektorii ¢“(k)

, Q matrisi kullanilarak ¢* (k) = Qc* (k) seklinde dondiiriiliir. Boylece Denklem (3.39),

asagidaki gibi yeniden yazilir (Hayes, 1996; Haykin, 2002).

A

¢’ (k)= (1— ,UW

jc"'(k—l) (3.41)

Denklem (3.41)’de esitligin sag tarafi kosegen oldugundan, ACLAF algoritmasinin nth
dogal modu Denklem (3.42)’de ki gibi ifade edilebilir (Hayes, 1996; Haykin, 2002).

' A ,
“ky=|\1-uy—=—\|c"(k-1),n=12,.,N 342
c, (k) [ 'uTl’(Cxaxa)] k=1, n (3.42)

Burada 4, C... nin nth 6z degerini temsil etmektedir. cj'(k); cZ'(O) gibi bir

baslangi¢ degerine sahip oldugu diisiiniiliirse, ¢ (k) ’nin ¢oziimii Denklem (3.43)’de
gibi elde edilir (Hayes, 1996; Haykin, 2002).

k
! l 14
(k)= T1- u—=—1 ¢'(0), n=1,2,...N 3.43
. (k) ( uTr(Cxaxa)J “(0), n (3.43)

w’(k—=1)’in en 1yi ¢oziim olan w{’a yakinsamasi i¢in k sonsuza giderken artirilmis

agirlik hata vektoriiniin sifira yakinsamasi gerekmektedir. Bu yiizden bu durum sadece

A e
I- u——=— <1 sartinda saglanabilir. Yakinsamanin en hizli modu,

ve sadece L
Tr(C...)

maksimum 6z deger A ile tanimlanabildigi icin ACLAF algoritmasinin ortalamada

n

yakinsaklik sart1 asagidaki gibi elde edilir.
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Tr(C.,_.) 2Tr(C;xa)
JoeTP(CL)

max

0<pu<?2 (3.44)

O<u<?2 (3.45)

Sonu¢ olarak, ACLAF algoritmasinin ortalamada yakinsak olabilmesi i¢in adim

biiylikliigii # parametresinin 0 ile 2 arasinda secilmesi gerekmektedir.

33 ACLAF Algoritmasinin Adim Biiyiikliigiine ait Kararhhk Sinirlarinin

Belirlenmesine Yeni Bir Yaklasim

ACLAF algoritmasimin kararlilik sinirlarinin belirlenmesi i¢in adim biiyiikliigliniin alt
ve ist sinirlarmin belirlenmesi gerekir. Bir Onceki istatistiksel yaklasimin aksine bu
boliimde daha basit bir yaklasim sunulacaktir. Oncelikle Denklem (3.1)’de yer alan

kompleks degerli hata fonksiyonu e(k), artirllmig agirlik vektorii giincelleme kurali

kullanilarak yazildiginda, Denklem (3.46) asagidaki gibi elde edilir.

e(k) = d(k) — w" (k)x“ (k)

=d(k)- X”T(k)(w"(k Ny aT"a*(k)
X

m(ld(k)l — K |e(k —1)|)sign (a(k))]

x*" (k)x*" (k)

T ()x" (k) (|a(k)| —Kle(k - 1)|)sign (a(k))]

= (d(k) —xT ()W (k-1) - p

= (k) — p(|ee)] — x|eCh — 1)) sign (a(k)) )

= (k) ~ par(k) + le(k ~ 1) sign(a(k)))

e(k)= a(k){l - ;{1 —K %m (3.46)

<l

Denklem (3.46)’da hata fonksiyonu e(k) ‘nin genligi, 6n kestirim hatasi «(k)’nin
genliginden kiigiiktiir (|e(k)|<|a(k)|) (Mandic ve Cahmbers, 2000). Bu sartin her

zaman saglanabilmesi i¢in, Denklem (3.46)’da yer alan kare parantez ifadesinin mutlak
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degerinin her zaman 1’den kiigiik olmas1 gerekir. Boylece adim biiyiikliigii 4 ’ye ait alt

ve list sinir band1 agagidaki gibi elde edilmis olur.

N R L (V)
{1 u[l S M‘<l (3.47)
“1< {1 —,u(l —x eg‘(;)l)m <1 (3.48)

Denklem (3.48)’de yer alan ifade gerekli islemler yapildiktan sonra, p 'niin ait alt ve {ist
sinirlar1 Denklem (3.49)’da elde edilir.

O<u< (3.49)

-« e(k—1)
a(k)

Denklem (3.49)’da yer alan adim biiyilikliiglinin st sinirini, biitlin & degerlerinde
kararlilig1 saglayacak bir niimerik iist sinira sabitlenmesi gerekir. Bu ylizden Denklem
(3.49)’da yer alan st simirmn, k degeri sonsuza yaklasirken limitine bakilmasi gerekir.
Boylece Teorem 3.1 kullanilarak, adim biiyiikliigiine ait tist sinir bandi basit bir sekilde

Denklem (3.50)’de ki gibi elde edilir.

lim 2 2 (3.50)
koo e(k—1) v €(0)

a(k) a(k)

Yapilan islemlerin sonucunda, ACLAF algoritmasina ait adim biiyiikliigli ;2 ’niin ait alt

ve Ust sinirt Denklem (3.51)°de ki gibi elde edilir.

O<pu<?2 (3.51)
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3.4  ACLAF Algoritmasimin Wiener Coziimii

Bu boliimde ACLAF algoritmasinin duragan sinyaller i¢in en iyi Wiener ¢dzlime

yakinsadigi istatistiksel olarak gdsterilecektir.

Aciklama 3.3: ACLAF algoritmasinin duragan sinyaller i¢in en iyt Wiener ¢oziime
yakinsadigin1 teorik olarak gdsterilebilmesi i¢in Denklem (3.33)’de verilen agirlik
vektorii gilincelleme kuralinin beklenen deger ifadesinin, Denklem (3.52)’deki gibi

alinmas1 gerekmektedir.

x*" (k)

Wa(k) = Wa(k—l)-i‘ﬂE{m

(Jer(k)| - & |e(k = 1)) sign (a(k))} (3.52)

Denklem (3.52)’de w*(k) =w*(k—1) = w*(0) oldugunda yani zaman indeksi k, sonsuz
degere yaklastiginda; hem agirlik giincellemesi Aw“(k) =0 olur hem de Teorem 3.1°¢

gore beklenen deger igerisindeki hata sinyali «|e(k —1)| = k" |e(0)| = 0 olur. Béylece;

“(kY = W (e — _ X"k
we(k) = w'(k 1)+,uE{XaT(k)Xa*(k) a(k)}

()= 0= ggl X ®)
=0 E{x”ac)x“*(k)

0—E (d(k)—x""(kyw* (k -1))'x" (k)
XY (k)x“ (k)

a(k)}

OZE{M}_E{M}W_D (3.53)
X7 (k)x“ (k) X7 (k)x“ (k)

ifadesi elde edilir. Burada artirilmis kovaryans matrisi (Augmented covariance matrix)
E {x" (k)x"H(k)} =C,., capraz ilinti  vektorii  (Crros-correlation  vector)
E {d “(k)x* (k)} =P, Ve artirtlmis 6z  ilinti  matrisinin  izi  (Trace)
E{X”H (k)x“ (k)}z Tr(C . .) ifadeleri kullanilarak Denklem (3.53) yeniden yazilacak

olursa;
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W =(Cop) P,y (3.54)

d.,x

. . o cC P Cd,x .
ifadeleri elde edilir veburada C , , =| , |vep, .= dir.
P C Sk

Denklem (3.54)’de yer alan ifadenin elde edilmesi sonucunda; ACLAF algoritmasinin,

duragan sinyaller icin Wiener c¢oOziime yakinsadigi gosterilmistir. Bdylece

E —HX (k) a' (k) =0 sart1, dikgenlik (Orthogonality) sartin1 ifade etmistir. Yani
X7 (k)x“ (k)

ACLAF algoritmasi en 1yi ¢oziime yakinsadigi zaman, on kestirim hatasi a(k) ile

artirilmug giris vektorii x“(k) birbirine diktir (Orthogonal) (a(k) L x*(k)).

3.5 ACLAF Algoritmasimin Farkhh Adaptasyon Kazan¢ Oram ve Adim

Biiyiikliigii Degerleri icin Kararhhik Analizi

Yapilan kararlilik analizlerinin sonucunda, ACLAF algoritmasina ait adaptasyon kazang
oran1 x ve adim biiyiikliigii 4 ’niin alt ve ist smirlar1 belirlenmistir. Onerilen
algoritmanin Lyapunov kararlilik analizi yapilarak adaptasyon kazan¢ orani x ’nin alt
ve iist sinirt 0 < x <1 olacak sekilde bulunmustur. Bdylece x ’nin bu belirlenen aralikta
secilmesi durumunda ACLAF algoritmasinin her zaman Lyapunov anlaminda

asimptotik kararlilig1 garanti ettigi gosterilmistir.

Ayrica ACLAF algoritmasinin ortalamada yakinsaklik analizinin sonucunda ise adim

biiyiikliigii parametresi 4 ’niin alt ve {ist siirlar1 0 < £ <2 olacak sekilde bulunmustur.
Boylece u ’niin bu belirlenen aralikta se¢ilmesi durumunda 6nerilen algoritmanin teorik

olarak ortalamada yakinsak oldugu gosterilmistir. Fakat literatiirde de bahsedildigi gibi

adim biiyiikliigiine sahip olan algoritmalarda kullanilan g parametresi genellikle pratik
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uygulamalarda 0 < g <1 araliginda secilmektedir (Haykin, 2002; Apolinorio vd., 2009;
Paleologu vd., 2008; Paleologu vd., 2008). Ciinkii bu parametrenin 1’den biiyiik olmasi

bu tip algoritmalarin yakinsama kabiliyetini etkilemekte ve filtre ¢ikisinda osilasyona

sebep olmaktadir (Haykin, 2002).

Sekil 3.2 ve 3.3’de; ACLAF algoritmasinin farkli ¢ ve x degerlerinde AR(4),
ARMA(4,1), Ikeda ve riizgar sinyalleri i¢in R, (dB) degisimi yer almaktadir. Bu
calismada ACLAF algoritmasi, AR(4), ARMA(4,1), Ikeda ve riizgar sinyallerinin bir
sonraki adimini tahmin edecek sekilde calistirllmigtir. Bu yiizden basarim o6lgiitli olarak
algoritmanin Rp =10log (ai / af) (dB) kazanci incelenmistir. Verilen sinyallere ait

denklemler ise Bolim 4’de yer almaktadir. Burada FIR filtre derecesi M = 4 olarak

sabitlenmistir.

Sekil 3.2 ve 3.3’den goriildiigii gibi x’nin sifira yakin yani c¢ok kiiclik secilmesi
durumunda; ACLAF algoritmas: yaklasik x#=0.2 degerinde biitiin sinyaller igin

maksimum R, (dB) kazanci saglamaktadir.

O0<u<1 araliginda, x degerinin 10®dan 1.01’e kadar adim adim artirilmasi
durumunda algoritmanin R, (dB) bagarimuin distigii  Sekil 3.2 ve 3.3’den

goriilmektedir. k¥ =1 ve x=1.01 degerlerinde Onerilen algoritma Lyapunov anlaminda
kararlilig1 garanti etmediginden dolay1 algoritma kararsiz bir davranis sergilemektedir.
Hatta x =1.01 degerinde biitiin uygulamalar icin ACLAF algoritmasi, dogrudan karasiz
bir davranis sergilemekte ve tahmin kazanci hizla diismektedir. Bu bahsedilen sonuglar,

yapilan Lyapunov analizinin sonucunda bulunan 0<x <1 araligmin dogrulugunu

gostermektedir. 1 < <2 araliginda ise 4 =1’degerinden sonra R, (dB) basarimi hizla
diismektedir. Ayrica 1< <2 i¢in 0.9<x <1 aralifinda R, (dB) basarim ani bir

diisiis gosterirken, 10° < x < 0.9 araliginda daha yumusak bir diisiis gostermektedir.

58



Rp [dB]

p degisimi
(a)
8 , ‘
Oy U
V'
a2, % ) .
af /, Rl : 01 015 02 025 03]~ @=k=05 [
! fo-=-0x. 33 W degisimi Jr
IV“..;D-.:\.~-_° oN A7,
3 (hd b Tmo-mm0--0 T S
o o/ e o
=) o
Z
" b \
2 5
R A |
4
J i ! Y
H} 1 \
3 L 1 1 1 | | I i ol A
0 0.2 04 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 18 2
p degisimi

Rp [dB]

p degisimi

(c)
Sekil 3.2. ACLAF algoritmasinin farkli # ve kK degerleri i¢in tahmin kazanci (dB)

degisimi a) Dairesel kompleks degerli AR (4) sinyal b) Dairesel olmayan kompleks
degerli ARMA(4,1) sinyali ¢) Dairesel olmayan kompleks degerli Ikeda sinyali
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Sekil 3.3. ACLAF algoritmasinin farkli # ve x degerleri i¢in tahmin kazanci (dB)
degisimi a) Dairesel olmayan riizgar sinyali-1 b) Dairesel olmayan riizgar sinyali-2 c)

Dairesel olmayan riizgar sinyali-3
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(b)
Sekil 3.4. Sistem tanimlama probleminde ACLAF algoritmasinin farkli ¢ ve K

degerleri i¢in MSE (dB) basariminin degisimi a) WL-MA(4) sistem b) Lineer MA(1)

sistem

Sekil 3.4’de ACLAF algoritmasinin farkli ¢ ve kK degerlerinde WL-MA ve lineer MA

sistem tanimlama problemleri i¢in MSE (dB) basariminin degisimi incelenmektedir.

Sekil 3.4’den goriildiigii gibi x ’nin sifira yakin yani ¢ok kiigiik sec¢ilmesi durumunda
ACLAF algoritmasi, her iki uygulama i¢inde g =0.1"¢ yakin degerlerde en diisiik MSE
degerini gostermektedir. 0 < <1 araliginda, x degerinin 10%dan 1.01’e kadar adim
adim artirtlmas1 durumunda her iki uygulama icinde algoritmanin basariminin diistiigii
Sekil 3.4’den rahatlikla goriilebilmektedir. x’nin 1’e yakin degerler se¢ilmesinde ve u

‘nin 1’e yaklagmasinda; Onerilen algoritma, her iki problem i¢inde Lyapunov
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anlaminda kararhilig1 garanti etmediginden dolay1 algoritma kararsiz bir davranis
sergilemektedir. Hatta x =1.01 degerinde ise ACLAF algoritmas1 dogrudan karasiz bir
davranis sergilemekte ve MSE (dB) degeri hizla yilikselmektedir. Bu bahsedilen
sonuglar, yapilan Lyapunov analizinin sonucunda bulunan 0<x <1 araliginin
dogrulugunu gostermektedir. 1< <2 araliginda ise x’nin kiiglik secilmesi
durumunda; u, 2 degerine yaklastikca her iki uygulama icinde MSE (dB) degeri hizla

yiikselmektedir.

Sonug olarak; yapilan bu benzetimler, # ve x’nin alt ve Ust sinirlariin belirlenmesi

icin yapilan analizlerin dogrulugunu gostermistir.
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BOLUM IV

BENZETIM SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, artirilmig istatistikler kullanilarak tasarlanan ACLAF algoritmasinin
basarimina ait benzetim sonuglar1 yer almaktadir. Onerilen ACLAF algoritmasinin
basarimi; CLAF, CLMS, CNLMS, ACLMS ve ACNLMS algoritmalariyla
karsilastirilarak adaptif tahmin ve sistem tanimlama problemleri iizerinde test edilmis ve
yorumlanmigtir. Ayica bu bolimde yer alan biitiin algoritmalar, MATLAB’da
kodlanmis, Intel(R) Core(TM) 17-4500 CPU islemciye ve 2.40 GHz islemci hizina sahip
kisisel bilgisayarda calistirilmistir. Boliim 4.1 ve 4.2°de, sirasiyla adaptif tahmin ve

sistem tanimlama problemine ait benzetim sonuglarina ve yorumlara yer verilmistir.

4.1 Adaptif Tahmin Problemi (Adaptive Prediction Problem)

Benzetim ¢aligmasinda bir FIR filtreye ait agirlik katsayilart vektorii; ACLAF, CLAF,
ACLMS, CLMS, ACNLMS ve CNLMS algoritmalart kullanilarak giincellenmistir.
Algoritmalar bir adim sonrasini tahmin (One step ahead prediction) etmek {izere,
sentetik ve gercek diinya veri seti olan riizgar sinyalleri olmak iizere alt1 adet sinyal
tizerinde karsilastirmali olarak g¢alistirllmistir. Yapilan c¢alismada, literatiirde yaygin
kullanilan AR(4), ARMA(4,1), Ikeda sinyalleri (Mandic ve Goh, 2009) ve son olarak da
gercek diinya veri seti olan riizgar sinyalleri kullanilmistir (The wind data, 2015).
Ayrica calismada kullanilan her bir sinyal, 5000 adet veriye sahiptir. AR(1),
ARMA(4,1) ve lkeda sinyalleri i¢in algoritmalar bagimsiz olarak 500 kez calistirilip

ortalamasi alinarak sonuglar elde edilmistir.

Literatiirde yaygin kullanilan AR(4), ARMA(4,1), lkeda sinyallerinin denklemleri

asagida verilmektedir.

AR(4) siireci (Mandic ve Goh, 2009);

y(k) = 1.79p(k — 1) — 1.85y(k — 2) + 1.27y(k — 3) — 0.41 y(k — 4) + n(k) (4.1)

63



burada n(k), birim varyansli kompleks beyaz Gauss giiriiltiiyli temsil etmektedir.

ARMA(4,1) siireci;

(k)= 0.7y(k 1)+ 2n(k) +0.51" (k) + n(k 1)+ 0.94" (k - 1) (4.2)

burada n(k), birim varyansh iki kat (Doubly) kompleks beyaz Gauss giiriiltiiyii temsil
etmektedir (Xia vd, 2011Db).

Ikeda haritas1 (Douglas, 2009);

x(k+1) =14 u(x(k)cos[t(k)] — y(k)sin[t(k)])
y(k + 1) = u(x(k)sin[t(k)] + y(k) cos[t(k)])

burada u = 0.8 olarak segilir ve

6

t(k)=0.4—
1+ x*(k) + y*(k)

(4.3)

(The wind data, 2015)’de yer alan dairesel olmayan riizgar sinyalleri; riizgarin hiz ve
yon bilgisini i¢eren Riizgar sinyali-1, Riizgar sinyali-2 ve Riizgar sinyali-3; sirasiyla
alcak, orta ve yiliksek dinamiklige sahip gergek veri setleridir. Kompleks diizlemde
rlizgar sinyali w(k), Denklem (4.4)’deki gibi ifade edilir.

(4.4)

burada v(k) riizgarin hizini, ®(k) ’da yoniinii temsil eder.

Ayrica algoritmalarin basarimlari, standart tahmin kazancit R, (dB) (Mandic and Goh,

2009), MSE ve MSD anlaminda degerlendirilmistir.

Standart tahmin kazanci R, (dB);
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o
R =10log— (4.5)
burada oi kompleks degerli sinyale ait varyansi, aez ise filtreye ait kompleks degerli

hata sinyalinin varyansini temsil etmektedir.

MSD ifadesi ise;
MSD = HWO — WH2 (4.6)

burada w_ sistemin gerecek agirlik katsayisi vektorint, w ise kestirilen agirhk

katsayis1 vektoriinii temsil etmektedir.

Algoritmalarin basarimlar1 karsilagtirllmadan 6nce benzetim g¢aligmasinda kullanilan

sinyallerin kovaryans ve sozde-kovaryans fonksiyonlar1 incelenmistir. Ayrica

bahsedilen sinyallerin dairesellik dereceleri, Boliim I’de yer alan r =

&ZZ / 022 denklemi

kullanilarak hesaplanmistir (burada 022 ifadesi kompleks degerli z(k) sinyaline ait

varyansi, 522 ise kompleks degerli z(k) sinyaline ait sozde-varyans1 temsil etmektedir.).

Boylece verilen sinyalin dairesel olup olmadigi bilgisine ulasilmistir.
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4.1.1 Birim varyansl, sifir ortalamah kompleks beyaz Gauss giiriiltii (n(k))

Imajiner

Gaussian Sinyal n(k)ya ait Kovaryans

0 20 40 60 80 100
Gecikme
Gaussian Sinyal n(k)'ya ait S6zde-Kovaryans
1000y T T T T T
900f —
800 b
700 b
600 b
500 b
400 b
300 1
200 1
100 1
-YOO -80 -60 -40 =20 0 20 40 60 80 100
Gecikme

Sekil 4.1. a) Birim varyansli, sifir ortalamali kompleks Gauss giiriiltii sinyali b) Sinyale

ait kovaryans c) Sinyale ait sozde-kovaryans

Kompleks degerli n(k) giriltiisiiniin dairesellik derecesi, r = 522

/ o’ denklemi

kullanilarak 7 =0.0033 olarak &lgiilmiistiir. Olgiilen dairesellik indeksi sifira yakin
oldugundan ve sdzde-kovaryans bilgisi mevcut olmadigindan n(k) sinyali dairesel bir

sinyaldir.
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4.1.2 Dairesel AR(4) siireci

Imajiner

AR(4) Sinyaline ait Kovaryans

8000 il
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50001
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2000

AR(4) sinyaline ait Sozde-Kovaryans

8000 il

70001 il

60001 T

50001 T

4000 T

3000 T

2000 q

10001 q

L h I L L
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Gecikme

(©

Sekil 4.2. a) Dairesel AR(4) sinyali b) Sinyale ait kovaryans c) Sinyale ait s6zde-

kovaryans

AR(4) stireci, birim varyansli kompleks degerli beyaz Gauss n(k) girtlti kullanilarak

{iretilmistir. Dairesellik derecesi r=0.0030 olarak OSlciilmiistiir. Olgiilen dairesellik
indeksi sifira yakin oldugundan ve sézde-kovaryans bilgisi mevcut olmadigindan AR(4)

stireci dairesel bir sinyaldir.
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4.1.3 Dairesel olmayan ARMA(4,1) siireci

Imajiner

ARMA(4,1) Sinyaline ait Kovaryans
18000, T T T T T
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10000
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L L f A A h L L
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
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(b)

ARMA(4,1) Siyaline ait Sozde-Kovaryans
15000, T T T T

100001

50001

L L L h L f n L L
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Gecikme

(©)

Sekil 4.3. a) Dairesel olmayan ARMA(4,1) sinyali b) Sinyale ait kovaryans c) Sinyale

ait sézde-kovaryans

ARMA(4,1) siireci; birim varyansli kompleks degerli beyaz Gauss n(k) girilti

kullanilarak {iretilmis olup, dairesellik derecesi » = 0.9156 olarak &l¢iilmiistiir. Olgiilen

dairesellik indeksi bire yakin oldugundan ve sdzde-kovaryans bilgisi mevcut

oldugundan ARMA(4,1) siireci dairesel olmayan bir sinyaldir.
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4.1.4 Dairesel olmayan Ikeda sinyali

08

T

Imaji

Ikeda Sinyaline ait Kovaryans
250 : | :

20001

1500

10001

5001

-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Gecikme

(b)

Ikeda Sinyaline ait S6zde-Kovaryans
T T T T

A L A
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Gecikme

(c)

Sekil 4.4. a) Ikeda sinyali b) Sinyale ait kovaryans c) Sinyale ait s6zde-kovaryans

Denklem (4.3) kullanilarak iiretilmis olan Ikeda sinyaline ait dairesellik derecesi
r=0.345 olarak 6lciilmiistiir. Olgiilen dairesellik indeksi bire yakin oldugundan ve
s0zde-kovaryans fonksiyonu sifir olmadigindan verilen Ikeda sinyali dairesel olmayan

bir sinyaldir.
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4.1.5 Dairesel olmayan riizgar sinyali-1

imajiner
-

-0.1F

-0.2r

-0.3F

4

Riizgar Sinyaline ait Kovaryans
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40r

n L L L L L L h L
5000 -4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000 5000
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(b)

Riizgar Sinyaline ait Sozde-Kovaryans
T T T T T

L L L L L L L L L
5000 -4000 3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Gecikme

(©

Sekil 4.5. a) Riizgar sinyali-1 b) Sinyale ait kovaryans c) Sinyale ait s6zde-kovaryans
Diisiik dinamikli riizgar sinyaline ait dairesellik derecesi » =0.1591 olarak ol¢iilmiistiir.

Olgiilen dairesellik indeksi bire yakin oldugundan ve sézde-kovaryans fonksiyonu sifir

olmadigindan 6l¢iilen bu sinyal dairesel olmayan bir sinyaldir.
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4.1.6 Dairesel olmayan riizgar sinyali-2

imajiner

Riizgar Sinyaline ait Kovaryans
! :
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1200F
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L L L L
5000 -4000 3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000 5000
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Riizgar Sinyaline ait Sozde-Kovaryans
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4001
300F
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0 . . . . . | .
5000 -4000 3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Gecikme
(©)

Sekil 4.6. a) Riizgar sinyali-2 b) Sinyale ait kovaryans c) Sinyale ait s6zde-kovaryans
Orta dinamikli rlizgar sinyaline ait dairesellik derecesi » =0.4543 olarak ol¢iilmiistiir.

Bu sinyalin dairesellik indeksi bire yakin oldugundan ve sézde-kovaryans fonksiyonu

sifir olmadigindan 6lgiilen bu sinyal dairesel olmayan bir sinyaldir.
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4.1.7 Dairesel olmayan riizgar sinyali-3

imajiner

Riizgar Sinyaline ait Kovaryans
! : :
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-5%00 -4000  -3000  -2000  -1000 0 1000 2000
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Riizgar Sinyaline ait Sozde-Kovaryans
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20001
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0 \ ) h . f
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Sekil 4.7. a) Riizgar sinyali-3 b) Sinyale ait kovaryans c) Sinyale ait s6zde-kovaryans

Yiiksek dinamikli riizgar sinyaline ait dairesellik derecesi

r=0.6223 olarak

Ol¢iilmiistlir. Hem dairesellik indeksi bire yakin oldugundan ve hem de s6zde-kovaryans

fonksiyonu sifir olmadigindan 6lgiilen bu sinyal dairesel olmayan bir sinyaldir.
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Sekil 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 ve 4.7°de, benzetim ¢aligmasinda kullanilan sinyallerin
kovaryans ve sozde-kovaryans fonksiyonuna ait grafikler yer almaktadir. Bu iki
fonksiyon; ikinci dereceden istatistiklerin tamamin1 tanimlamaktadir ve sinyallerin
dairesel olup olmadigi hakkinda bilgi vermektedir. Sekil 4.1’den gorildigli gibi
kompleks degerli beyaz Gauss gilriiltiiniin kovaryans fonksiyonu, sadece gecikme
m = 0 i¢in sifir degildir. Fakat hem s6zde-kovaryans fonksiyonu hem de dairesellik
derecesi sifira ¢ok yakin oldugundan bu sinyal dairesel bir sinyaldir. Sekil 4.2°de,
dairesel kompleks degerli beyaz Gauss giiriiltii kullanilarak iiretilen AR(4) siirecinin
kovaryans fonksiyonu sifir degil iken hem s6zde-kovaryans fonksiyonu hem de
dairesellik derecesi sifira yakindir. Bu yiizden AR(4) sinyali dairesel bir sinyaldir. Sekil
4.3,4.4,4.5,4.6 ve 4.7°de ise ARMA(4,1), Ikeda ve riizgar sinyallerinin hem kovaryans
hem de sdzde-kovaryans fonksiyonlar1 sifir degildir. Ayrica bu sinyallerin dairesellik
dereceleri de sifirdan biiyiiktiir. Bu yiizden ARMA(4,1), lkeda ve riizgar sinyalleri

dairesel olmayan kompleks degerli sinyallerdir.

Sonug olarak, kompleks degerli sinyaller i¢in hem ikinci dereceden istatistiksel
ozelliklerin tamamina (kovaryans ve s6zde-kovaryans fonksiyonlari) bakilarak hem de
dairesellik derecesi Olgiilerek bu tip sinyallerin dairesel olup olmadigi bilgisine

ulasilmistir.

Cizelge 4.1 ve 4.2°de farkhi sinyaller i¢in ACLAF, CLAF, ACNLMS, CNLMS,
ACLMS ve CLMS algoritmalarina ait Rp (dB) tahmin kazanglar1 yer almaktadir.
Burada ACLAF, CLAF, ACNLMS ve CNLMS algoritmalarina ait adim buytkligii
w = 0.2 segilirken, ACLMS ve CLMS algoritmalariin adim biiytikligi ise p = 0.02

olarak secilmistir (Cizelge 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8’¢ gore). Ayrica Bolim II ve
[II’de yapilan analizler sonucunda; ACLAF ve CLAF algoritmalarinin adaptasyon

kazang parametresi & =107 olarak belirlenmistir ve 4’iincii dereceden FIR filtre yapisi

kullanilmustir.

Cizelge 4.1 ve 4.2°den goriildiigii gibi; 6nerilen ACLAF algoritmasi, dairesel olmayan
sinyallerin tahmininde CLAF, ACNLMS, CNLMS, ACLMS ve CLMS algoritmalarina

gore tahmin kazanci Rp (dB) cinsinden daha ytiksek bir bagsarim sergilemektedir. Fakat

dairesel olan AR(4) sinyal i¢in artirilmis istatistik tabanli algoritmalarin (ACLAF,
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ACLMS ve ACNLMS) basarimlari; sinyale ait sodzde-kovaryans bilgisinin
olmamasindan ve artirilmig istatistigin algoritmalara getirmis oldugu iki kat filtre
derecesi yiikiinden dolay1 lineer tabanli algoritmalara (CLAF, CLMS ve CNLMS) gore
diismektedir.

Cizelge 4.1°de algoritmalarin Rp (dB) tahmin kazanci sonuglar1 500 ortalama ile elde

edildiginden dolay1 aym ¢izelgede sonuglara ait standart sapma (SS) bilgileri ayrica
verilmigstir. Cizelge 4.1°de yer alan SS bilgilerine gore algoritmalarin sonuglart her bir

calistirma icin dislik SS degerleri gostermektedir. Elde edilen bu diisiikk SS sonuglari;

her bir ¢alistirmada algoritmalar tarafindan elde edilen Rp (dB) degerlerinin, ¢izelgede

yer alan ortalama Rp (dB) degerlerine olduk¢a yakin oldugunu géstermektedir. Ayrica

belirtmek gerekir ki benzetim ¢alismasinda kullanilan riizgar sinyalleri tek tur 6l¢timler
oldugundan dolayi, algoritmalarin Rp (dB) tahmin kazancina ait SS degeri
hesaplanamaz ve bu yiizden riizgar sinyallerine ait ¢izelgelerde, SS degeri yer
almamaktadir. Yapilan bu benzetim sonuglari, artirilmis istatistikler kullanilarak

tasarlanan ACLAF algoritmasinin dairesel olmayan gercek diinya problemlerine

kolayca uygulanabilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.1. AR(4), ARMA(4,1) ve Ikeda sinyalleri i¢in algoritmalarin Rp (dB) tahmin

kazanglar1
Algoritmalar . AR(4) ) ARMA(4,1) _ Ikeda
(Dairesel, » = 0.0030) (Dairesel Olmayan, » =0.9156) | (Dairesel Olmayan, » = 0.3445)
CLMS 7.0466 (+0.062) 3.3233 (+0.127) 2.1841 (+£0.052)
Lineer | CNLMS 7.0765 (+0.077) 4.8390 (£0.117) 2.1736 (£0.061)
CLAF 9.0023 (+0.076) 6.7673 (£0.116) 4.1109 (+0.060)
ACLMS 6.4050 (+0.062) 3.6635 (+0.130) 3.8429 (+0.057)
WL ACNLMS 6.6806 (+0.077) 5.3090 (+0.121) 3.9326 (+0.058)
ACLAF 8.6034 (+0.076) 7.2369 (+0.120) 5.8592 (+0.054)

Cizelge 4.2. Farkli riizgar sinyalleri i¢in algoritmalarin Rp (dB) tahmin kazanglar1

Algoritmalar ) Riizgar-1 _ Riizgar-2 _ Riizgar-3

(Dairesel Olmayan, » =0.1591) | (Dairesel Olmayan, r =0.4543) | (Dairesel Olmayan, r = 0.6223)

CLMS 7.0430 6.9421 5.9335

Lineer | CNLMS 7.4449 7.8389 6.6761

CLAF 9.3729 9.7662 8.6036

ACLMS 7.0618 6.9507 5.9909

WL ACNLMS 7.5760 7.8757 6.7167

ACLAF 9.5140 9.8138 8.6545
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Sekil 4.8’de, dairesel AR(4), dairesel olmayan ARMA(4,1) ve Ikeda sinyalleri i¢in
algoritmalara ait MSE (dB) basarimlar1 yer almaktadir. Sekil 4.8 (a)’dan goriildigii gibi,
dairesel AR(4) sinyali i¢in artirilmis istatistik tabanli algoritmalar (ACLAF, ACNLMS
ve ACLMS), kendilerinin lineer modeli (CLAF, CNLMS ve CLMS) olan
algoritmalardan daha diisiik bir MSE basarimi sergilemektedirler. AR(4) sinyali dairesel
bir sinyal oldugundan dolayr bu beklenen bir basarimdir. Sekil 4.8 (a)’da, CLAF
algoritmas1 kararli duruma (steady-state) 1000 iterasyonda yakinsarken, ACLAF
algoritmas1 yaklasik olarak 1500 iterasyonda kararli duruma yakinsamaktdir. Ayrica bu

iki algoritmanin kararli durum hatalari, yaklasik olarak -3.5 dB civarlarindadir.

Sekil 4.8 (b) ve (c)’de ise dairesel olmayan ARMA(4,1) ve lkeda sinyalleri i¢in genis
lineer model tabanl algoritmalar (ACLAF, ACNLMS ve ACLMS), kendilerinin lineer
esleniklerinden (CLAF, CNLMS ve CLMS) daha yiiksek bir MSE (dB) basarimi
gostermektedirler. Onerilen ACLAF algoritmas ise; her iki dairesel olmayan sinyal
icinde CLAF, ACNLMS, CNLMS, ACLMS ve CLMS algoritmalarina gore daha iyi bir
MSE (dB) basarimu sergiledigi acik bir sekilde goriilmektedir.

Yapilan bu ¢alismada, riizgar sinyalleri tek tur 6l¢iim oldugundan algoritmalarin MSE

(dB) basarimi acik bir sekilde gézlemlenememektedir. Bu yiizden Sekil 4.8’de, riizgar

sinyalleri i¢in algoritmalarin MSE (dB) grafiklerine yer verilmemistir.
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Sekil 4.9. Algoritmalarin filtre derecesinin degisimine gore Rp (dB) basarimi a)

Dairesel AR(4) sinyali b) Dairesel olmayan ARMA(4,1) sinyali ¢) Dairesel olmayan
Ikeda sinyali
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Sekil 4.9 ve 4.10°da dairesel ve dairesel olmayan sinyaller i¢in algoritmalarin filtre

derecesinin degisimine gore Rp (dB) tahmin kazanci1 basarimi incelenmistir.

Sekil 4.9 (a)’da dairesel AR(4) sinyali i¢in biitiin algoritmalarin Rp (dB) basarimi;

4’iincii filtre derecesine kadar artarken, 4’{lincii filtre derecesinden sonra diismektedir ve
biitiin algoritmalar en iyi basarimini 4 {inci filtre derecesinde gostermektedirler. Burada

CLAF algoritmasi, M = 4 ve daha istii filtre derecelerinde diger algoritmalardan daha
iistiin bir Rp (dB) basarimi sergilemektedir. Sekil 4.9 (a)’dan goriildiigii gibi dairesel
olmayan AR(4) sinyalinin tahmini i¢in filtre derecesinin yiiksek sec¢ilmesi biitiin

algoritmalarin Rp (dB) basarimini diisiirmektedir.

Sekil 4.9 (b)’de ise dairesel olmayan ARMA(4,1) sinyali icin ACLAF ve ACNLMS

algoritmalarinin Rp (dB) basarimi, yaklasik olarak 8’inci filtre derecesine kadar
artarken, 8’inci filtre derecesinden sonra bu algoritmalarin basarimlar1 kendilerinin
lineer esleniklerine yaklasmaktadir. Bunun temel sebebi ise ACLAF ve ACNLMS
algoritmalarmin, CLAF ve CNLMS algoritmalaria gore iki kat filtre derecesi yiikiine
sahip olmalaridir. Yapilan bu benzetimde, filtre derecesi degisiminden en az etkilenen
algoritmalar ise ACLMS ve CLMS algoritmalaridir. Belirtmek gerekir ki oOnerilen
ACLAF algoritmasi, yaklasik olarak 30’uncu filtre derecesine kadar diger

algoritmalardan daha {istiin bir Rp (dB) basarimi gdstermektedir.

Sekil 4.9 (c)’de ise dairesel olmayan lkeda sinyali icinde ACLAF, ACNLMS ve

ACLMS algoritmalarinin Rp (dB) basarimi, yaklasik olarak 8’inci filtre derecesine

kadar artarken, 8’inci filtre derecesinden sonra bu algoritmalarin basariminda azda olsa
diisiis oldugu gozlemlenmektedir. Fakat filtre derecesinin yilikselmesine ragmen

artirllmig istatistik tabanli algoritmalar, kendilerinin lineer esleniklerinden daha iistiin

bir Rp (dB) basarimi sergilemektedirler. Ayrica belirtmek gerekir ki 6nerilen ACLAF

algoritmasi, filtre derecesinin artmasina ragmen diger algoritmalardan daha iistlin bir

R (dB) basarimi elde etmektedir.
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Sekil 4.10. Algoritmalarin filtre derecesinin degisimine gore Rp (dB) basarimi a)

Dairesel olmayan riizgar sinyali-1 b) Dairesel olmayan riizgar sinyali-2c) Dairesel

olmayan riizgar sinyali-3
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Sekil 4.10 (a)’dan goriildiigii gibi dairesel olmayan diisiik dinamikli riizgar sinyali i¢in

ACLAF algoritmasinin Rp (dB) basarimi; yaklasik 8’inci filtre derecesine kadar diger

algoritmalardan daha yiiksekken, 8’inci filtre derecesinden sonra bu algoritmanin Rp

(dB) basarimi kendisinin lineer eslenigine (CLAF) gore diismektedir. Benzer durum
ACNLMS, ACLMS, CNLMS ve CLMS algoritmalar1 i¢inde Sekil 4.10 (a)’dan

gbzlemlenmektedir.

Sekil 4.10 (b)’da, dnerilen ACLAF algoritmasinin Rp (dB) basarimi; dairesel olmayan

orta dinamikli riizgar sinyali i¢in yaklasik 5’inci filtre derecesine kadar diger

algoritmalardan daha yiiksekken, 5’inci filtre derecesinden sonra bu algoritmanin Rp

(dB) basarimi kendisinin lineer eslenigine (CLAF) gore diismektedir. Benzer durum
ACNLMS ve CNLMS i¢inde Sekil 4.10 (b)’den goriilmektedir. Fakat bu sinyal igin
ACLMS algoritmasi, CLMS algoritmas1 ile yaklasik olarak benzer basarim
gostermektedir ve her iki algoritmada filtre derecesinden az etkilenmektedir. Ayrica bu

iki algoritmanin basarimi, diger algoritmalardan oldukga diisiik seviyededir.

Sekil 4.10 (c)’de ise Onerilen ACLAF algoritmasinin R~ (dB) basarimi; dairesel
olmayan yiiksek dinamikli riizgar sinyali i¢in yaklasik 16’inc1 filtre derecesine kadar
diger algoritmalardan daha yiiksekken, 16’1nc1 filtre derecesinden sonra bu algoritmanin
Rp (dB) basarimi kendisinin lineer eslenigine (CLAF) gore diismektedir. Benzer durum

ACNLMS, ACLMS, CNLMS ve CLMS algoritmalar1 i¢inde Sekil 4.10 (c)’den
rahatlikla goriilebilmektedir.

Sonug olarak yapilan bu benzetim g¢alismalarinda; filtre derecesinin belirli bir filtre
derecesinden sonraki artisi, dairesel sinyallerin tahmininde biitliin algoritmalarda Rp
(dB) basariminin diisiimiine sebep olurken, dairesel olmayan sinyallerin tahmininde ise
sadece artirilmis istatistik tabanli algoritmalarin Rp (dB) basariminin diismesine sebep

oldugu sonucuna varilmigtir. WL model tabanli yani artirilmig istatistik kullanilarak
tasarlanan algoritmalarin (ACLAF, ACNLMS ve ACLMS) basarimlarinin, kendilerinin
esleniklerinin (CLAF, CNLMS ve CLMS) basarimlarina yaklagmasi veya disik

olmasinin temel sebebi ise bu algoritmalarin, lineer esleniklerinden iki kat daha fazla
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agirlik katsayist kullanarak filtreleme islemi yapmalaridir (Jahanchahi vd., 2014, Neto
vd., 2010). Bu yiizden artirilmis istatistik tabanl algoritmalarin ortalama kare hatalari,

lineer esleniklerine gore daha fazla olmaktadir (Jahanchahi vd., 2014, Neto vd., 2010).

Ayrica Onerilen ACLAF algoritmasinin basarimini daha iyi degerlendirebilmek igin

adim biiytikliigli 4 ’niin, algoritmalarin Rp (dB) basarimina etkisi Cizelge 4.3, 4.4, 4.5,

4.6, 4.7 ve 4.8’de incelenmistir. Yapilan bu c¢alismada, filtre derecesi M = 4’e
sabitlenerek, farkli 4 degerleri igin Rp (dB) kazanclar1 elde edilmistir ve ACLAF ve

-6

CLAF algoritmalarinin adaptasyon kazan orani, ¥ = 10" olarak se¢ilmistir.

Cizelge 4.3. AR(4) sinyali icin farkli x# degerlerine bagl olarak algoritmalarin Rp (dB)

basarimlar1
u Lineer WL
CLMS CNLMS CLAF ACLMS ACNLMS ACLAF
£=0.0001 | 1.523 (£0.047) | 0.366 (£0.011) | 0.363 (£0.009) | 1.523 (£0.046) | 0.190 (£0.006) | 0.194 (£0.004)
£=0.0005 | 3.424 (£0.059) | 1.391 (x0.031) | 1.385(+0.030) | 3.417 (£0.059) | 0.814 (+0.021) | 0.815 (£0.021)
#4=0.001 4.308 (£0.055) | 2.198 (£0.039) | 2.194 (+0.038) | 4.293 (£0.053) | 1.401 (+0.030) | 1.402 (£0.027)
#£=0.005 6.177 (£0.054) | 4.402 (£0.051) | 4.434(£0.049) | 6.108 (£0.053) | 3.458 (£0.043) | 3.488 (x0.031)
£=0.01 6.901 (£0.071) | 5.258 (£0.068) | 5.334 (£0.069) | 6.349 (£0.069) | 4.383 (£0.065) | 4.458 (£0.062)
#£=0.02 7.046 (£0.062) | 6.145 (£0.070) | 6.309 (£0.065) | 6.405 (£0.062) | 5.252 (£0.066) | 5.415 (£0.061)
#=0.04 6.966 (+0.064) | 6.389 (£0.080) | 7.232 (+0.079) | 5.019 (£1.001) | 6.048 (+0.074) | 6.390 (£0.073)
#4=0.06 6.842 (£0.310) | 6.539 (£0.074) | 7.717 (0.074) | -10.52 (+12.43) | 6.384 (£0.068) | 7.009 (+£0.062)
#£=0.08 5.283 (£1.340) | 6.702 (£0.094) | 8.017 (+0.093) | -71.03 (37.73) | 6.424 (£0.096) | 7.436 (+£0.088)
#=0.1 -4.735 (£7.556) | 6.972(x0.086) | 8.279 (+0.083) -484 (£173) 6.604 (+0.083) | 7.788 (£0.082)
#=0.2 -539 (£170) 7.076 (£0.077) | 9.002 (x0.076) Kararsiz 6.680 (£0.077) | 8.603 (£0.076)
#=0.3 Kararsiz 6.938 (£0.084) | 7.943 (£0.082) Kararsiz 6.612 (+0.093) | 7.815 (£0.092)
#=0.5 Kararsiz 6.191 (£0.112) | 6.198 (0.111) Kararsiz 6.113 (£0.113) | 6.119 (x0.111)
u=l Kararsiz 4.208 (+0.111) | 4.208 (£0.110) Kararsiz 4.226(£0.131) | 4.246 (£0.133)
n=2 Kararsiz -27.78 (£1.878) | -1.444 (£0.586) Kararsiz -24.82 (£1.427) | -14.31 (£0.523)

Cizelge 4.4. ARMA(4,1) sinyali i¢in farkli u
Rp (dB) basarimlari

degerlerine bagl olarak algoritmalarin

u Lineer WL
CLMS CNLMS CLAF ACLMS ACNLMS ACLAF
£=0.0001 0.458 (£0.030) 0.573 (£0.021) | 0.568 (£0.022) | 0.676 (+0.047) | 0.431 (£0.020) | 0.427 (+0.019)
£=0.0005 1.615 (+0.075) 2.014 (0.064) | 2.005 (+0.062) 1.990 (+0.089) 1.624 (+0.060) 1.627 (+0.058)
£=0.001 2.335 (+0.100) 2.892 (£0.096) | 2.887 (£0.095) | 2.701 (+0.113) | 2.446 (+0.098) | 2.447 (+0.095)
#=0.005 3.037 (£0.104) 3.693 (£0.088) | 4.728 (£0.085) | 3.354 (£0.109) | 4.418 (£0.090) | 4.451 (+0.089)
£=0.01 3.311 (+0.109) 3.754 (£0.115) | 5.236 (£0.114) | 3.433 (£0.112) | 4.653 (£0.115) | 5.132 (£0.111)
#=0.02 3.323 (£0.127) 3.813 (£0.125) | 5.585(£0.124) | 3.663 (£0.130) | 4.886 (£0.127) | 5.655 (£0.125)
#=0.04 3.305 (+0.128) 3.902 (£0.127) | 5.853 (£0.126) | 3.591 (£0.129) | 5.039 (£0.130) | 6.088 (+0.129)
#£=0.06 3.212 (£0.124) 4.090 (+0.128) | 6.024 (+0.125) | 3.494 (+0.126) | 5.097 (+0.131) | 6.329 (+0.130)
#4=0.08 3.145 (£0.118) 4.324 (£0.121) | 6.144 (£0.119) | 3.392(+0.121) | 5.171 (£0.127) | 6.491 (+0.126)
#=0.1 3.021 (£0.093) 4.508 (£0.098) | 6.219 (+0.098) | 3.334 (+0.090) | 5.290 (+0.105) | 6.600 (+0.103)
#=0.2 2.999 (+0.110) 4.839 (£0.117) | 6.767 (0.116) | 3.099 (£1.022) | 5.309 (£0.121) | 7.236 (+0.120)
#=0.3 2.173 (£0.749) 4.408 (+0.127) | 5.414 (0.123) | -7.286 (+4.437) | 4.932 (0.141) | 5.937 (0.141)
#=0.5 0.858 (£1.736) 3.533 (£0.140) | 3.539 (0.141) -106 (£65) 4.099 (+0.143) | 4.105 (+0.131)
u=l1 -87.87 (+41.28) 1.433 (£0.150) 1.432 (+0.145) Kararsiz 2.068 (0.151) | 2.068 (+0.143)
n=2 Kararsiz -30.69 (+1.893) | -17.72 (x0.520) Kararsiz -27.79 (£1.428) | -17.09 (+0.621)
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Cizelge 4.5. Ikeda sinyali icin farkli g degerlerine bagli olarak algoritmalarin Rp (dB)

basarimlari
u Lineer WL
CLMS CNLMS CLAF ACLMS ACNLMS ACLAF
#=0.0001 | 0.227 (£0.017) | 0.098 (£0.007) | 0.099 (£0.006) | 0.298 (£0.022) | 0.073 (£0.006) | 0.074 (£0.005)
£=0.0005 | 0.830 (£0.035) | 0.287 (x0.025) | 0.288 (£0.024) | 1.470(£0.043) | 0.194 (£0.020) | 0.195 (£0.019)
#=0.001 1.300 (+0.047) | 0.486 (+£0.037) | 0.488 (0.036) | 2.177 (£0.050) | 0.400 (+0.033) | 0.402 (£0.033)
£=0.005 2.015(x0.043) | 1.504 (£0.042) | 1.539(x0.041) | 3.745(£0.045) | 1.746(x0.052) | 1.779 (£0.051)
£=0.01 2.120 (£0.051) | 1.960 (£0.050) | 2.040 (+0.049) | 3.804 (£0.052) | 2.445 (+0.053) | 2.522 (+£0.050)
#4=0.02 2.184 (£0.052) | 2.073 (+0.050) | 2.453 (£0.048) | 3.842 (£0.057) | 3.142(+0.053) | 3.308 (£0.052)
#=0.04 2.015(x0.054) | 2.100 (£0.052) | 2.800 (x0.051) | 3.794 (£0.057) | 3.618 (x0.051) | 4.065 (£0.051)
#=0.06 1.934 (+0.061) | 2.114(£0.058) | 2.997 (0.057) | 3.326 (£0.069) | 3.621 (+0.056) | 4.452 (£0.053)
#£=0.08 1.026 (£0.057) | 2.152(x0.054) | 3.151 (£0.053) | 2.772 (£0.072) | 3.798 (£0.058) | 4.715 (£0.055)
#=0.1 1.836 (0.069) | 2.166 (£0.065) | 3.315(+0.063) | 2.158 (£0.085) | 3.841 (+0.059) | 4.949 (+£0.058)
#=0.2 0.784 (£0.071) | 2.173 (£0.061) | 4.110 (£0.060) | -5.702 (+0.543) | 3.932 (£0.058) | 5.859 (£0.054)
#=0.3 -0.602 (£0.079) | 1.917 (£0.060) | 2.921 (+0.060) -1264 (£169) 3.717 (£0.058) | 3.922 (£0.057)
#=0.5 -512 (£173) 1.378 (0.064) | 1.384 (£0.064) Kararsiz 3.127 (£0.060) | 3.134 (£0.059)
u=l Kararsiz -0.314 (£0.063) | -0.314 (0.063) Kararsiz 1.032 (£0.065) | 1.032 (£0.065)
n=2 Kararsiz -30.74 (x1.762) | -17.68 (£0.484) Kararsiz -28.22 (1.293) | -18.19 (£0.601)

Cizelge 4.6. Riizgar sinyali-1 i¢in farkli g degerlerine bagli olarak algoritmalarin Rp
(dB) basarimlar1

Lineer WL
i CLMS | CNLMS | CLAF | ACLMS | ACNLMS | ACLAF
£=0.0001 1.405 1.719 1.705 1.130 0.708 0.702
£=0.0005 4.057 4.446 4.437 3.450 2.599 2.586
£=0.001 4.936 5.254 5.251 4.556 3.817 3.808
#£=0.005 6.498 6.866 6.901 6.490 6.166 6.198
#=0.01 7.040 7.037 7.418 7.001 6.851 6.929
£=0.02 7.043 7.040 7.810 7.061 6.905 7.504
#=0.04 7.041 7.174 8.125 7.058 7.024 7.973
£=0.06 7.030 7.179 8.313 7.040 7.109 8.240
#£=0.08 6.952 7.250 8.470 6.956 7.131 8.449
#=0.1 6.831 7.308 8.618 6.847 7.427 8.636
#=0.2 6.524 7.444 9.372 6.745 7.576 9.514
#=0.3 6.265 7.166 7.170 6.638 7.358 7.561
#=0.5 6.170 6.590 6.595 -129.0 6.856 6.861
u=l1 -117.7 4.811 4.811 | Kararsiz 5.174 5.174
n=2 Kararsiz -28.05 -13.45 | Kararsiz -24.66 -13.02

Cizelge 4.7. Riizgar sinyali-2 icin farkli x# degerlerine bagli olarak algoritmalarin Rp

(dB) basarimlar1
Lineer WL

~ CLMS | CNLMS | CLAF | ACLMS | ACNLMS | ACLAF
£=0.0001 | 0782 | 1522 | 1510 | 0.880 0.891 0.884
©=0.0005 | 2904 | 4418 | 4403 | 2.897 3.086 3.072
£=0.001 | 4175 | 5502 | 5497 | 4.033 4332 4323
£=0.005 | 6307 | 7.074 | 7.110 | 6.284 6.549 6.582
£=0.01 6902 | 7329 | 7.610 | 6940 7.174 7253
£=0.02 6942 | 7477 | 8048 | 6.950 7.554 7.823
©=0.04 | 6808 | 7.468 | 8418 | 6.820 7.559 8.308
£=0.06 6779 | 7597 | 8630 | 6.732 7.642 8.574
=008 6.638 | 7.684 | 8803 | 6.662 7.660 8.778
£=0.1 6461 | 7754 | 8964 | 6654 7.749 8.978
£=0.2 5787 | 7.838 | 9.766 | 5.833 7.875 9.813
©=03 4823 | 7589 | 7.592 | 4342 7.650 7.653
£=0.5 4400 | 7.037 | 7.042 | -50.49 7.144 7.148
p=1 5809 | 5.170 | 5.174 | -2451 5.407 5.447
§=2 2394 | 2803 | -14.63 | Kararsiz | 2921 | -14.626
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Cizelge 4.8. Riizgar sinyali-3 i¢in farkli x degerlerine bagl olarak algoritmalarin Rp
(dB) basarimlari

Lineer WL
# CLMS | CNLMS | CLAF | ACLMS | ACNLMS | ACLAF
£=0.0001 0.694 1.317 1.307 0.898 0.864 0.857
£=0.0005 2.519 3.648 3.639 2.644 2.779 2.769
£=0.001 3.545 4.501 4.498 3.467 3.716 3.712
£=0.005 5.322 5.435 6.270 5.359 5.619 5.651
£=0.01 5.833 5.721 6.803 5.890 6.001 6.380
£=0.02 5.933 6.272 7.144 5.990 6.255 6.925
£=0.04 5.892 6.399 7.400 5.825 6.380 7.330
£=0.06 5.776 6.529 7.563 5.740 6.516 7.549
£=0.08 5.765 6.588 7.708 5.720 6.601 7.720
£=0.1 5.731 6.640 8.350 5.717 6.666 8.475
©=0.2 5.601 6.676 8.603 5.690 6.716 8.643
£=0.3 5.550 6.602 7.406 5.303 6.442 7.445
4=0.5 5.380 5.833 5.837 -93.56 5.871 5.875
u=1 -104.9 3.969 3.969 -2561 4.121 4.121
n=2 -2507 -28.01 -15.38 | Kararsiz -25.37 -15.69

Cizelge 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8’de, dairesel ve dairesel olmayan kompleks degerli

sinyallerin bir adim sonraki degerinin tahmini ig¢in algoritmalarin farkli u
degerlerindeki Rp (dB) kazanglar1 yer almaktadir. Cizelgelerden goriildiigii gibi biitlin

algoritmalarin basarimlari, p degisiminden olduk¢a fazla etkilenmektedir. Hem

ACLAF ve CLAF algoritmalariin bu tez ¢alismasinda yer alan kararlik analizlerinde
hem de ACNLMS, ACLMS, CNLMS ve CNLMS algoritmalari i¢in literatiirde yer alan

kararlilik analizlerinde, adim biiylikliigli x4 parametresinin, algoritmalarin yakinsama

hizin1 ve kararligini kontrol ettigi ortaya konulmustur. ACLAF, ACNLMS, CLAF ve

CNLMS algoritmalar1 hem dairesel hem de dairesel olmayan kompleks degerli

sinyallerin tahmininde, en iyi Rp (dB) kazancini yaklasik olarak @ = 0.2 degerinde

elde ettigi rahatlikla cizelgelerden gozlemlenebilmektedir. Aksine ACLMS ve CLMS

algoritmalar1 ise en iyi Rp (dB) kazancini, yaklagik olarak g = 0.02 degerinde elde

etmektedir.

Onerilen ACLAF algoritmas: (yaklasik olarak g = 0.2 degerinde), dairesel olmayan
kompleks degerli ARMA(4,1), Ikeda ve riizgar sinyalleri i¢in diger algoritmalardan
daha yiiksek bir Rp (dB) kazanci elde etmistir. Fakat dairesel olmayan AR(4) kompleks

sinyalinin tahmininde en yiiksek Rp (dB) basarimini ise, onerilen CLAF algoritmasi

(yaklasik olarak g = 0.2 degerinde) gostermistir.
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Ayrica belirtmek gerekir ki Cizelge 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8°de; ACLAF, ACNLMS,
CLAF ve CNLMS algoritmalar1 i¢in teorik olarak yapilan ortalamada yakinsaklik
analizlerini dogrulayan sonuclarin elde edildigini yani bu bahsedilen algoritmalarin

kararliligin1 garanti eden 0 < p <2 kararhilik smirlarmin dogrulandigr cizelgelerden

goriilebilmektedir. Ciinkii bu algoritmalar, p = 2 degerinde kararsiz davranig (yani
Rp < 0) sergilemislerdir (Cizelge 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8’den gozlemlenebildigi

gibi).

ACLMS ve CLMS algoritmalart is yiiksek p  degerlerinde sirasiyla

0<pu<2/x"(k)x‘(k)] ve O0<u<2/[x"(k)x(k)] kararlilik  sirlarin

saglayamadiklarindan (Cizelge 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8’den gbzlemlenebildigi gibi)
kararsiz durum sergilemislerdir. Ciinkii bu bahsedilen algoritmalarin kararli olabilmeleri

icin gerekli olan g {ist sinir degeri, giris vektoriinlin giicline baghdir. Ayrica belirtmek
gerekir ki ACLMS algoritmasinin giris vektérii x*(k), hem x(k) hem de X (k) degerini
icerdiginden dolay1 kararlilik i¢in gerekli olan g st sinir degeri CLMS algoritmasina
gore daha distiktiir. Bu yiizden ACLMS algoritmasi, CLMS’ye gore daha kiiciik g

degerlerinde kararsiz davranis sergilemeye basladig1 Cizelge 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve
4.8’den rahatlikla gozlemlenebilmektedir.

Ayrica Cizelge 4.3, 4.4 ve 4.5°de, algoritmalarin Rp (dB) tahmin kazancina ait standart

sapma (SS) bilgileri yer almaktadir. Cizelge 4.3, 4.4 ve 4.5’den goriildiigii gibi biitiin
algoritmalar, yukarida bahsedilen kararlilik siirlarmin saglanmasi durumunda diisiik
SS degeri gosterirken, kararlilik i¢in gerekli olan {ist sinir bandinin asilmasi durumunda

daha yiiksek SS degeri gostermislerdir.

4.2 Sistem Tanimlama Problemi (System Identification Problem)

Bu boéliimde; onerilen ACLAF algoritmasiin basarimi, WL-MA(4) ve lineer MA(1)
sistem tanimlama problemleri {izerinde karsilastirmali olarak test edilmis ve
yorumlanmistir. Boliim 4.2.1°de WL-MA(4) sisteme Boliim 4.2.2°de ise lineer MA(1)

sisteme ait benzetim sonuglar1 yer almaktadir.
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4.2.1 Kompleks degerli genis lineer sistem tanimlama problemi

Benzetim c¢alismasinda 4’lincli dereceden WL-MA(4) sistemin katsayilari; ACLAF,
CLAF, ACNLMS, CNLMS, ACLMS ve CLMS algoritmalar1 kullanilarak kestirilmistir.
Algoritmalarin sonuglari, bagimsiz olarak 500 kez calistirilip ortalamasi alinarak elde

edilmistir.

Sekil 4.11. WL-MA(4) sisteme ait blok diyagram

Sekil 4.11°de, WL-MA(4) sisteme ait blok diyagram yer almaktadir. Burada x(k), WL-
MA(4) sistemin girisini y(k) ise WL-MA(4) sistemin ¢ikisini temsil etmektedir. Bu
calismada kullanilan WL-MA(4) sistem, Denklem (4.7)’de yer almaktadir (Jahanchahi
vd., 2014).

d(k) = B(O)x(k) + b(1)x(k — 1) + b(2)x(k — 2) + b(3)x(k — 3)

+b(0)x (k) +b()x"(k —=1)+b(2)x (k —2)+ b(3)x (k — 3) + n(k) @7

Burada WL-MA(4) sisteme ait katsayilari; 5(0)=6—65, b(1)=0.5+ ],
b(2)=-2+4j, b(3)=2+3j, b(0)=02-02/, b(1)=0.1+0.1j, b(2)=2,
b(3) = 0.4/ olarak belirlenmistir. d(k), WL-MA(4) sisteme ait giiriiltiilii ¢tkis sinyalini
temsil etmektedir. Ayrica x(k) ve giriltii sinyali n(k)’ya ait istatistiksel ozellikler

strastyla Denklem (4.8) ve (4.9)’da yer almaktadir (Jahanchahi vd, 2014).

x ~ N(0,1) + N(0,1) 4.8)
n ~ N(0,0.1) + jN(0,0.1) (4.9)

Burada hem x(k) hem de n(k) ikinci dereceden dairesel sinyalleri temsil etmektedir.
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Sekil 4.12. a) WL-MA(4) sistemin ¢ikis sinyali (d(k)) b) Sinyale ait kovaryans c)

Sinyale ait sozde-kovaryans
WL-MA(4) sistemin giiriiltiilii ¢ikis sinyali d(k)’ya ait dairesellik derecesi r =0.1425

olarak olgiilmiistiir. Olgiilen dairesellik indeksi bire yakmn oldugundan bu sinyal,

dairesel olmayan bir sinyaldir ve ayrica sozde-kovaryans fonksiyonu sifir degildir.
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Sekil 4.13. WL-MA(4) sistem tanimlama problemi i¢in algoritmalarin MSE (dB)

basarimi

Sekil 4.13°de WL-MA(4) sistem tanimlama problemi i¢cin ACLAF, CLAF, ACNLMS
CNLMS, ACLMS ve CLMS algoritmalarina ait MSE (dB) basarimlar1 yer almaktadir.
Yapilan calismada; ACLAF, CLAF, ACNLMS ve CNLMS algoritmalarina ait adim
biiytikliigii © = 0.08 secilirken, ACLMS ve CLMS algoritmalarinin adim biiytkligii

ise u = 0.008 olarak secilmistir. Ayrica ACLAF ve CLAF algoritmasina ait

adaptasyon kazang parametresi x = 10°° olarak belirlenmis ve FIR filtrenin derecesi
WL-MA(4) sistemin agirhik katsayilarmin sayisina esit olacak sekilde ACLAF,
ACNLMS ve ACLMS igin M = 4, CLAF, CNLMS ve CLMS i¢in M = 8 olarak
secilmistir. Sekil 4.13°de, daha iyi bir gosterim i¢in 5000 verinin ilk 1000 verisine ait
sonuglar verilmistir. Bahsedilen problem i¢in genis lineer model tabanli ACLAF,
ACNLMS ACLMS algoritmalari, kendilerinin lineer modeli olan CLAF, CNLMS ve
CLMS algoritmalarindan daha yiiksek bir MSE (dB) basarimi sergilemektedir. Ayrica
onerilen ACLAF algoritmasi, diger algoritmalardan daha hizli yakinsamaktadir ve bu
algoritmanin kararli durum cevabi yaklasik olarak -12 dB seviyelerinde olup, kararh
durumda ACNLMS ve ACLMS algoritmalariyla yaklasik olarak benzer bir basarim

sergilemektedir.

Cizelge 4.9’da ise WL-MA(4) sistem tanimlama problemi icin algoritmalarin MSE
basarimlar1 yer almaktadir. Burada 5000 veri i¢in biitiin algoritmalarin MSE basarimlari

elde edilmistir. Burada algoritmalar sisteme ait gercek agirlik katsayilarinit buldugunda,
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iterasyon boyunca lirettikleri hatalarin giiriiltiiniin varyansina yakin olmasi gerekir yani
J .= 05 =0.1 olmahdir. Cizelge 4.9°da, artirllmis istatistik tabanli algoritmalar,

lineer modellerine gore giliriiltii sinyalinin varyansina yakin degerler iiretmislerdir.
Onerilen ACLAF algoritmasi ise 0.1022 MSE degeri iireterek giiriiltiiniin varyansina
oldukca yakindir ve diger algoritmalardan daha iyi bir basarim sergilemistir. Cizelge
4.10 ve 4.11°de ise algoritmalar tarafindan bulunan WL-MA(4) sisteme ait agirlik
katsayilar1 ve algoritmalarin MSD degerleri yer almaktadir. Cizelge 4.10’de CLAF,
CNLMS, CLMS algoritmalarinin hem kestirdikleri agrilik katsayilarina hem de MSD
degerlerine bakildiginda, bu algoritmalar ilk dort katsayiyr dogru kestirirken, son dort
katsayiyr hatali kestirmektedir. Fakat Cizelge 4.11°de, hem Onerilen ACLAF
algoritmas1 hem de ACNLMS ve ACLMS algoritmalari biitiin agirlik katsayilarini daha
iyl kestirmektedir ve kestirilen agirlik katsayilar1 WL-MA(4) sisteme ait ger¢ek agirlik
katsayilarina oldukg¢a yakin oldugu MSD degerlerinden gézlemlenebilmektedir. Ayrica
ACLAF algoritmasinin kestirdigi agirlik katsayilar1 ve MSD degerleri incelendiginde,
ACNLMS ve ACLMS algoritmalarindan daha iyi bir kestirim yaptig1 Cizelge 4.11’den
rahatlikla goriilebilmektedir.

Cizelge 4.9. WL-MA(4) sistem tanimlama problemi i¢in algoritmalarin MSE

basarimlari
MSE
Algoritmalar Jmin _ Uj —0.1
CLMS | 5.0139 (£2.762x107)
Lineer | CNLMS | 4.9266 (+4.450x10?)
CLAF | 4.5458 (+3.809x107)
ACLMS | 0.1204 (£1.951x107)
WL [ ACNLMS | 0.1100 (+5310x107)
ACLAF | 0.1022 (+4.419x107)

Cizelge 4.10. CLAF, CNLMS ve CLMS algoritmalari tarafindan bulunan WL-MA(4)
sisteme ait agirlik katsayilari ve algoritmalarin MSD degerleri

Sisteme ait gercek Lineer
agirhk Katsayilari CLMS CNLMS CLAF
b(0)=6 — 6/ 5.9624 — 5.9296/ 5.9512 — 5.9249; 5.9513 — 5.9250f
b(1)=0.5+/ 0.3576 + 0.9382/ 0.3663 + 0.9457/ 0.3663 + 0.9457)
b(2)=-2+j -1.9684 + 1.0319; -1.9924 + 1.0635/ -1.9924 + 1.0630;
b(3)=2+3j 1.8718 + 2.9669; 1.8699 +2.9727/ 1.8700 + 2.9728;
b(0)=02 — 0.2/ -0.0556 + 0.0268; -0.0653 + 0.0104/ -0.0653 + 0.0104;
b(1)=0.1+0.1j -0.0240 — 0.0304; | -0.0058 — 0.0438; | -0.0059 — 0.0438;
b(2)=2 0.0281 — 0.0796; -0.0554 — 0.0021; 0.0435 — 0.0994;/
b(3) = 0.4/ -0.0554 — 0.0021; -0.0400 + 0.0408; -0.0399 + 0.0408;
MSDcrLms MSDcnLvs MSDcrLar
4.2586 4.5524 4.1654
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Cizelge 4.11. ACLAF, ACNLMS ve ACLMS algoritmalari tarafindan bulunan WL-
MA(4) sisteme ait agirlik katsayilar1 ve algoritmalarin MSD degerleri

Sisteme ait gercek WL
agirhk Katsayilari ACLMS ACNLMS ACLAF
b(0)=6 — 6/ 5.9827 — 5.9991; 5.9892 — 6.0007/ 5.9893 — 6.0001;
b(1)=0.5+, 0.5096 + 0.9924; 0.5067 +0.9924; 0.5061 + 0.9987;/
b(2)=-2+j -2.0103 +1.0065; | -2.0124+1.0064; | -2.0120 + 1.0059;
b(3)=2+3j 1.9984 +2.9978; 1.9975 +2.9952j 1.9988 + 2.9981;
b(0)=02—0.2/ 0.1985 — 0.1957/ 0.1983 - 0.2028; 0.1987 — 0.2022j
b(1)=0.1+0.1j 0.0980 + 0.1114; 0.0941 +0.1110j 0.0981 + 0.1103;j
b(2)=2 1.9969 +0.0015; 2.0020 + 0.0006/ 2.0011 + 0.0006/
b(3) = 0.4j 0.0065 + 0.4061; 0.0082 + 0.4057/ 0.0023 + 0.4050/
MSDacLms MSDacnLvs MSDacLar
8.5177x10" 7.1441x10* 4.8534x10*

—O— CLMS (n=0.008)
ACLMS (1=0.008)

—o— CNLMS (1=0.08)

—A— ACNLMS (u=0.08)

—#— CLAF (u=0.08,x=10")

—HB— ACLAF(u=0.08,x=10")

MSE [dB]
(=]
:

Filtre Derecesi

Sekil 4.14. WL-MA(4) sistem tanimlama probleminde algoritmalarin filtre derecesinin

degisimine goére MSE (dB) basarimlari

Sekil 4.14’de  WL-MA(4) sistem tanimlama problemi igin algoritmalarin filtre
derecesinin degisimine gore MSE (dB) basarimlar1 yer almaktadir. Burada 4’iinci
dereceden sonraki filtre derecelerinde biitlin algoritmalarin MSE (dB) basariminin azda
olsa diisiirmekte oldugu gozlemlenmistir. Yapilan bu benzetimde; artirilmis istatistik
tabanli algoritmalar (ACLAF, ACNLMS ve ACLMS), biitiin filtre dereceleri igin
kendilerinin lineer esleniklerinden (CLAF, CNLMS ve CLMS) daha iistiin bir MSE
(dB) basarimi gostermislerdir. Ayrica ACLAF, ACNLMS ve ACLMS algoritmalarinin
M = 4’de en iyi MSE (dB) basarimini gostermesinin temel sebebi ise FIR filtre
derecesiyle WL sistemin derecesinin esit olmasidir. Sonug¢ olarak, onerilen ACLAF
algoritmas1 biitiin filtre derecelerinde diger algoritmalardan daha iyi bir MSE (dB)
basarimi sergiledigi Sekil 4.14’den rahatlikla goriilebilmektedir.
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Cizelge 4.12. WL sistem tanimlama problemi i¢in farkli # degerlerine bagl olarak
algoritmalarin MSE (dB) basarimlari

Lineer WL
a CLMS CNLMS CLAF ACLMS ACNLMS ACLAF
©#=0.0001 | 11.61 (=0.045) | 16.49 (£0.050) | 16.49 (£0.050) 10.79 (+0.051) 16.45 (+0.050) 16.44 (+0.049)
£#=0.0005 | 5.669 (£0.043) | 13.56(£0.049) | 13.58 (£0.048) -5.234 (+0.096) 13.22 (£0.047) 13.22 (+0.046)
#=0.001 4.784 (£0.045) | 10.51 (£0.057) | 10.54 (£0.058) -8.837 (+0.075) 9.176 (+0.052) 9.168 (+0.052)
£#=0.005 4.138 (£0.050) | 5.423 (+0.050) | 5.350 (x£0.050) | -11.689 (£0.055) | -6.557 (x0.054) | -6.678 (£0.053)
£#£=0.008 4.127 (£0.043) | 5.304 (£0.043) | 5.274 (£0.042) -11.98 (£0.059) -6.674 (£0.057) | -6.714 (+0.056)
£=0.01 4.158 (£0.048) | 4.606 (£0.047) | 4.527 (£0.048) -11.96 (+0.050) -9.566 (£0.054) | -9.651 (+0.053)
#4=0.02 4.268 (£0.048) | 4.271 (£0.045) | 4.103 (£0.044) -11.94 (+0.047) -10.99 (+0.052) | -11.16 (+0.051)
©4=0.04 4.625 (£0.053) | 4.132 (+0.048) | 3.787 (£0.047) -11.62 (+0.053) -11.66 (+0.052) | -12.01 (+0.051)
#4=0.06 5.076 (£0.056) | 4.128 (£0.045) | 3.581 (+0.044) -11.17 (£0.052) -11.84 (+0.051) | -12.37 (+0.050)
#=0.08 5.588 (£0.068) | 4.111 (£0.050) | 3.400 (+0.049) -10.64 (£0.055) -11.92 (£0.049) | -12.84 (£0.047)
#=0.1 6.204 (£0.079) | 4.131 (£0.046) | 3.430 (£0.045) -9.985 (£0.060) -11.92 (£0.046) | -12.83 (+0.045)
#=0.2 14.76 (£0.607) | 4.282 (£0.051) | 4.281 (£0.051) 1.776 (£1.520) -11.78 (0.056) | -11.78 (+0.055)
#=0.3 Kararsiz 4.477 (£0.045) | 4.472 (£0.044) Kararsiz -11.53 (£0.043) | -11.57 (x0.042)
#=0.5 Kararsiz 4.987 (+0.053) | 4.976 (£0.052) Kararsiz -10.94 (+0.046) | -10.94 (+0.045)
u=l1 Kararsiz 6.658 (£0.057) | 6.623 (+0.056) Kararsiz -9.072 (£0.055) | -9.094 (+0.054)
u=2 Kararsiz 37.26 (£1.198) | 24.35(x0.771) Kararsiz 23.34 (+1.860) 22.07 (x0.925)

Onerilen ACLAF algoritmasimin basarimini daha iyi degerlendirebilmek igin farkli u

degerlerindeki MSE (dB) basarimlar1 ayrica Cizelge 4.12°de incelenmistir. Yapilan
calismada, filtre derecesi M = 4’e sabitlenerek, farkli x4 degerleri i¢in MSE (dB)

basarimlar1 elde edilmistir. Ayrica yapilan g¢alismalar boyunca ACLAF ve CLAF

algoritmalarinin adaptasyon kazan orani, x =10~ olarak secilmistir.

Cizelge 4.12°de WL sistem tanimlama problemi i¢in farkli x degerlerine bagl olarak

algoritmalarin MSE (dB) basarimlar1 yer almaktadir. Cizelgelerden goriildiigii gibi

biitlin algoritmalarin MSE (dB) basarimlari, p  degisimden oldukg¢a fazla
etkilenmektedir. WL sistem tanimlama problemi i¢in, ACLAF, ACNLMS, CLAF ve
CNLMS algoritmalari en iyi MSE (dB) basarimini yaklasik olarak & = 0.08 degerinde
gostermektedir. Aksine ACLMS ve CLMS algoritmalar1 ise en iyi MSE (dB) basarimini

yaklagik olarak p = 0.008 degerinde elde etmektedir.

Cizelge 4.12°den goriildiigii gibi onerilen ACLAF algoritmasi, WL sistem tanimlama
problemi icin diger algoritmalardan daha iyi bir MSE (dB) basarimi sergilemektedir.
Ayrica burada ACLAF, ACNLMS, CLAF ve CNLMS algoritmalar i¢in teorik olarak

yapilan ortalamada yakinsaklik analizinden elde edilen 0 < p < 2 kararlilik siirlarinin

dogrulandig1 goriilebilmektedir. Clinkii bu algoritmalar p = 2 degerinde yiiksek MSE
(dB) degerleri iiretirler ve kararsiz davranis sergilerler. ACLMS ve CLMS algoritmalar1

yitksek 1 degerlerinde, sirastyla 0 < <2/ [x“(k)x“(k)] ve 0 < pu <2 /[x"(k)x(k)]
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kararlilik smirlarim1 saglayamadiklarindan (Cizelge 4.12°den goézlemlenebildigi gibi)
dolay1 kararsiz durum sergilemektedirler. Ciinkii bu bahsedilen algoritmalarin
kararliliklarinin saglanmasi icin gerekli olan iist sinir degeri, giris vektoriiniin giicline

baglidir. Her iki algoritmada g > 0.3 i¢in kararsiz davranis sergiledigi yani ¢ok yiiksek
MSE (dB) degeri iirettigi Cizelge 4.12°den goézlemlenebilmektedir. Ayrica Cizelge

4.12’de biitiin algoritmalar, kendilerine ait p kararlilbik sinirlarmin  saglanmasi

durumunda diisiik SS degeri gostermektedir. Fakat kararlilik i¢in gerekli olan {ist sinir

degerinin asilmas1 durumunda ise daha yiiksek SS degeri gostermektedirler.

Sonug olarak artirilmig istatistikler kullanilarak onerilen ACLAF algoritmasi, sadece
tahmin probleminde iyi bir basarim sergilememektedir aynit zamanda WL sistem

tanimlama probleminde de 1yi bir bagarim sergilemektedir.

4.2.2 Kompleks degerli lineer sistem tanmimlama problemi

Benzetim calismasinda 1’inci derecen lineer MA(1) sistemin katsayisi; ACLAF, CLAF,
ACNLMS, CNLMS, ACLMS ve CLMS algoritmalar1 kullanilarak kestirildi.
Algoritmalarin sonuglari, bagimsiz olarak 500 kez calistirilip ortalamasi alinarak elde
edildi. Literatiirde yaygin kullanilan lineer MA(1) sistem, Denklem (4.10)’da ki gibi
ifade edilmektedir (Dini ve Mandic, 2013).

d(k) = x (k)w(0) + n(k) (4.10)

Esitlik (4.8)’de yer alan MA(l) sistemin katsayis;; w(0)=0.5+ j0.3 olarak
belirlenmistir ve d(k) sinyali MA(1) sisteme ait giiriiltiilii ¢ikig sinyalini temsil
etmektedir (Dini ve Mandic, 2013). Ayrica x(k), dairesel olmayan ( E{x*(k)} = 0.9)
sifir ortalamali birim varyansa sahip kompleks beyaz siirectir (Dini ve Mandic, 2013).

n(k) ise sifir ortalamali ve varyansi 0.001 olan dairesel bir giiriiltii sinyalini temsil

etmektedir (Dini ve Mandic, 2013).
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Sekil 4.15. a) Lineer MA(1) sistemin ¢ikis sinyali (d(k)) b) Sinyale ait kovaryans c)

Sinyale ait sozde-kovaryans

MA(1) sisteminin giriltilii ¢ikis sinyali d(k) nin dairesellik derecesi »=0.1163

olarak odlgiilmiistiir. Olgiilen dairesellik indeksi bire yakin oldugundan bu sinyal,
dairesel olmayan kompleks degerli bir sinyaldir. Ayrica Sekilde 4.15 (¢)’den sinyale ait

s0zde-kovaryans fonksiyonunun sifir olmadigi rahatlikla goriilebilmektedir.
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Sekil 4.16. Lineer MA(1) sistem tanimlama problemi i¢in Algoritmalarin MSE basarimi1

Sekil 4.16’da MA(1) sistem tanimlama problemi i¢in ACLAF, CLAF, ACNLMS
CNLMS, ACLMS ve CLMS algoritmalarina ait MSE (dB) basarimlar1 yer almaktadir.
ACLAF, CLAF, ACNLMS ve CNLMS algoritmalarina ait adim biiyiiklugi p = 0.1

secilirken, ACLMS ve CLMS algoritmalarinin adim biiyiikligi ise 1 = 0.01 olarak
secilmistir. Ayrica ACLAF ve CLAF algoritmasina ait adaptasyon kazang¢ parametresi

k=107 olarak belirlenmis ve FIR filtrenin derecesi MA(1) sistemin agirhik
katsayilarinin sayisina esit olacak sekilde hem ACLAF, ACNLMS ve ACLMS i¢in hem
de CLAF, CNLMS ve ACLMS igin M = 1 olarak secilmistir. Fakat ACLAF, ACNLMS
ve ACLMS algoritmalar1 kendi yapilarindan dolayt CLAF, CNLMS ve CLMS
algoritmalarindan iki kat daha fazla agirlik katsayisi icermektedir. Bu ylizden artirilmig
istatistik tabanli algoritmalar, iki adet agirlik katsayisi kullanarak MA(1) sisteminin
agirlik katsayilarii bulmaktadir. Ayrica daha iyi bir gésterim i¢in 5000 verinin ilk 1500

verisine ait sonuglar Sekil 4.16’da verilmistir.

Bahsedilen problem icin genis lineer model tabanli ACLAF, ACNLMS ACLMS
algoritmalari, kendilerinin lineer modeli olan CLAF, CNLMS ve CLMS
algoritmalarindan daha yiiksek bir MSE (dB) basarimi sergilemektedir. Ayrica 6nerilen
ACLAF algoritmasi, diger algoritmalardan daha hizli yakinsamaktadir ve bu
algoritmanin kararli durum cevabi yaklasik olarak -32 dB seviyelerinde olup, kararli
durumda ACNLMS ve ACLMS algoritmalariyla yaklasik olarak benzer bir MSE (dB)

basarimi sergilemektedir.
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Cizelge 4.13. Lineer MA(1) sistem tanimlama problemi i¢in algoritmalarin MSE
basarimlari

MSE
Algoritmalar J = Uj —0.001

min

CLMS | 0.0219 (+3.939x107)
Lineer | CNLMS | 0.0239 (+4.255x107)

CLAF | 0.0214 (+3.807x107)
ACLMS | 0.0073 (£9.068x107)
WL | ACNLMS | 0.0027 (+8.303x10%)
ACLAF | 0.0023 (+7.382x10°)

Cizelge 4.14. CLAF, CNLMS ve CLMS algoritmalari tarafindan bulunan lineer MA(1)
sisteme ait agirlik katsayilari ve algoritmalarin MSD degerleri

Sisteme ait gercek Lineer
agirhik Katsayilari CLMS CNLMS CLAF
W(0)= 0.5+ 03 0.0506 + 0.03065] 0.0276 + 0.0022/ 0.0276 + 0.0023;
MSDcrLwms MSDcnLvs MSDcLar
2.7450x10! 3.1184x10"! 3.1178x10"!

Cizelge 4.15. ACLAF, ACNLMS ve ACLMS algoritmalar1 tarafindan bulunan lineer
MA(1) sisteme ait agirlik katsayilar1 ve algoritmalarin MSD degerleri

Sisteme ait gercek WL

agirhik Katsayilari ACLMS ACNLMS ACLAF

h(k)=0.0003 + 0.0003; h(k)=10.0001 + 0.0010; h(k)=10,0001 + 0.0002;

2(k)=0.4992 +0.2995] | o(k)=0.4999 +0.3005] | g(k)=0.4999 + 0.3001;
MSDacLus MSDacnLvs MSDacLar
8.9000x107 2.5999x107 1.9999x10*

w(0) = 0.5 + 0.3

Cizelge 4.13°de, kompleks degerli lineer MA(1) sistem tanimlama problemi ig¢in
algoritmalarin MSE (dB) basarimlar1 yer almaktadir. Burada 5000 veri i¢in biitlin
algoritmalarin MSE bagarimlar1 elde edilmistir. Cizelge 4.13’de artirilmis istatistik
tabanli algoritmalar, lineer modellerine gore giiriiltii sinyalinin varyansina yakin
degerler iiretmektedirler. Onerilen ACLAF algoritmas1, 0.0023 MSE degeri iireterek
gliriltiiniin varyansina daha yakindir ve diger algoritmalardan daha iyi bir basarim

sergilemektedir.

Cizelge 4.14 ve 4.15°de algoritmalar tarafindan bulunan komples-degerli lineer MA(1)
sistemine ait agirlik katsayilar1 yer almaktadir. Filtre derecesinin M = 1 olarak se¢ilmesi
durumunda; lineer algoritmalar Cizelge 4.14’de oldugu gibi bir adet agirlik katsayisi
icerirken, artirllmig istatistik tabanl algoritmalar ise Cizelge 4.15°de yer aldig1 gibi iki

adet agirlik katsayist icermektedir. Ciinkii artirllmig istatistik tabanli algoritmalara ait
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artirllmis agirlik vektori w*(k); igerisinde hem standart agirlik katsayist 4(k) ’y1 hem

de eslenik agirlik katsayis1 g(k) ’y1 igermektedir.

Denklem (4.10)’da yer alan MA(1) sistemin ¢ikist d(k) = x (k)w(0) + n(k), sadece
eslenik giris sinyali x (k) kullamlarak fiiretilmisti. ACLAF, ACNLMS, ACLMS
algoritmalarma ait filtre ¢ikis sinyali y(k) = x(k)h(k)+ x (k)g(k)’da eslenik giris
x (k) kullanildigindan dolay: sadece eslenik agirlik katsayis1 g(k), MA(1) sisteminin
agirlik katsayist w(0) = 0.5+ j0.3 e yakisarken, standart agirlik katsayist A(k) ise
giris sinyali x(k)’nin etkisini yok etmek igin sifira yakimsar (Cizelge 4.15°den
goriildiigli gibi). Fakat CLAF, CNLMS, CLMS algoritmalarina ait filtre ¢ikis1 sinyali
y(k) = x(k)w(k)’da ise sadece giris sinyali x(k) kullamldigindan dolay1 agirlik
katsayist w(k), MA(1) sistemin ait agirhk katsayist w(0) = 0.5+ j0.3’e dogru bir
sekilde yakinsayamamaktadir. Ayrica lineer algoritmalar, lineer MA(1) sistemin agrilik
katsayisin1 dogru kestiremediginden dolay1 yiiksek MSD degeri iiretirken, artirilmis
istatistik tabanli algoritmalar, agrilik katsayisini dogru bir sekilde kestirdiklerinden
dolay1r cok diisiik MSD degeri iiretirler. Algoritmalar tarafindan kestirilen agirlik
katsayilar1 ve elde edilen MSD degerleri incelendiginde, onerilen ACLAF algoritmasi

diger algoritmalardan daha iyi bir kestirim yaptigi Cizelge 4.15°den rahatlikla

goriilebilmektedir.

D D S S S D D WD D W WD S S S W S

- . .

—6— CLMS (1=0.01)
ACLMS (u=0.01)
—e— CNLMS (u=0.1)
—A— ACNLMS (1=0.1)
—*— CLAF (u=0.1,k=10°) ||
—E8— ACLAF (u=0.1,x=10%)

MSE [dB]

=30
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Sekil 4.17. Lineer MA(1) sistem tanimlama probleminde algoritmalarin filtre

derecesinin degisimine gére MSE (dB) basarimlari
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Sekil 4.17°de kompleks degerli lineer MA(1) sistem tanimlama problemi igin
algoritmalarin filtre derecesinin degisimine bagli olarak MSE (dB) basarimlar1 yer
almaktadir. Burada M = 2’den sonraki filtre derecelerinde artirilmis istatistik tabanl
algoritmalarin (ACLAF, ACNLMS ve ACLMS) MSE (dB) basariminin ¢ok azda olsa
diisis oldugu gozlemlenmektedir. Fakat artirilmis istatistik tabanli algoritmalar
(ACLAF, ACNLMS ve ACLMS) biitiin filtre derecelerinde, kendilerinin lineer
esleniklerinden (CLAF, CNLMS ve CLMS) daha iistiin bir MSE (dB) basarimi
sergiledigi acik bir sekilde goriilmektedir. Ayrica belirtmek gerekir ki dnerilen ACLAF
algoritmasi, diger algoritmalardan daha iistiin bir MSE (dB) basarimi sergiledigi biitiin

filtre dereceleri i¢in gdzlemlenmistir.

Onerilen ACLAF algoritmasmin basarimini daha iyi degerlendirebilmek icin farkli

degerlerindeki MSE (dB) basarimlar ayrica Cizelge 4.16’da incelenmistir. Yapilan bu
calismada, filtre derecesi M = 1’e sabitlenerek, farkli x degerleri i¢in MSE (dB)

basarimlari elde edilmistir. Ayrica ACLAF ve CLAF algoritmalarinin adaptasyon kazan

orani, & = 107 olarak segilmistir.

Cizelge 4.16. Lineer MA(1) sistem tanimlama problemi i¢in farklt 4 degerlerine bagh
olarak algoritmalarin MSE (dB) basarimlar1

Lineer WL
# CLMS CNLMS CLAF ACLMS ACNLMS ACLAF
£=0.0001 | -11.59 (£0.084) | -10.78 (£0.085) | -11.79 (+0.085) | -12.53 (£0.078) | -12.05 (£0.085) | -12.06 (+0.084)
£#=0.0005 | -11.60 (x0.071) | -10.90 (+0.070) | -11.80 (£0.070) | -15.47 (£0.055) | -13.13 (x0.071) | -13.14 (£0.070)
£=0.001 -11.62 (+0.083) | -11.01 (£0.082) | -11.82 (+0.082) | -18.98 (+0.075) | -14.49 (£0.083) | -14.50 (£0.082)
£=0.005 -11.65 (£0.085) | -11.02 (£0.083) | -11.87 (£0.083) | -29.14 (+0.102) | -23.62 (£0.080) | -23.66 (£0.079)
£=0.01 -11.79 (£0.079) | -11.11 (+0.081) | -11.91 (£0.081) | -30.78 (£0.083) | -27.96 (+0.083) | -28.04 (+0.082)
£=0.02 -11.73 (£0.074) | -11.39 (£0.076) | -11.97 (£0.076) | -30.54 (x0.092) | -30.20 (+0.082) | -30.36 (+0.082)
1=0.04 -11.63 (£0.083) | -11.38 (£0.079) | -12.13 (£0.080) | -30.43 (£0.096) | -31.27 (+0.080) | -31.61 (£0.079)
£=0.06 -11.50 (£0.078) | -11.44 (£0.074) | -12.28 (+0.074) | -30.36 (+0.083) | -31.60 (£0.080) | -32.13 (x0.079)
£=0.08 -11.38 (£0.088) | -11.51 (£0.080) | -12.42 (+0.080) | -30.28 (+0.074) | -31.73 (£0.081) | -32.44 (+£0.080)
#=0.1 -11.22 (+0.070) | -11.65 (£0.071) | -12.56 (£0.071) | -30.17 (+0.086) | -31.77 (£0.082) | -32.67 (+0.081)
#=0.2 -10.41 (£0.097) | -11.45(£0.065) | -11.46 (£0.065) | -30.03 (+0.083) | -31.72 (£0.084) | -32.61 (+0.080)
©=0.3 -9.312 (£0.139) | -11.23 (£0.095) | -11.24 (£0.094) | -29.85 (+0.114) | -31.51 (=0.076) | -31.59 (£0.075)
#=0.5 -5.195 (£0.407) | -10.76 (£0.082) | -10.78 (£0.082) | -25.12 (+0.531) | -30.91 (£0.087) | -30.93 (x0.086)
u=l Kararsiz -9.029 (£0.090) | -9.068 (£0.090) Kararsiz -29.07 (£0.099) | -29.09 (£0.100)
u=2 Kararsiz 16.59 (£1.075) 8.302 (£0.501) Kararsiz -2.689 (+£0.868) | -2.925 (+0.863)

Cizelge 4.16°da kompleks degerli lineer MA(1) sistem tanimlama problemi i¢in farkl
u degerlerine bagli olarak algoritmalarin MSE (dB) basarimlar1 yer almaktadir.

Cizelgelerden goriildiigii gibi biitlin algoritmalarin basarimi, p degisimden oldukca
fazla etkilenmektedir. Bu problem icin ACLAF, ACNLMS, CLAF ve CNLMS
algoritmalar1 en iyi MSE (dB) basarimini yaklasik olarak ;= 0.1 elde etmektedir.
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Aksine ACLMS ve CLMS algoritmalari ise en iyi MSE (dB) basarimini yaklasik olarak
it =0.01 degerinde elde etmektedir. Onerilen ACLAF algoritmasi, diger sistem

tanimlama probleminde oldugu gibi bu problem i¢inde diger algoritmalardan daha iyi

bir MSE (dB) basarimi sergilemektedir.

Ayrica Cizelge 4.16’da; ACLAF, ACNLMS, CLAF ve CNLMS algoritmalar1 i¢in
teorik olarak yapilan ortalamada yakinsaklik analizinden elde edilen 0 < p <2
kararlilik  smarlarini dogrulayan  sonuglarin  elde edildigi ~ rahatlikla
gozlemlenebilmektedir. Ciinkii bu algoritmalar, @ = 2 degerinde yiiksek MSE degeri

tiretirler ve kararsiz davraniglar sergilerler.

ACLMS ve CLMS algoritmalarn1 ise yiikksek p  degerlerinde sirasiyla

0<pu<2/[x"(k)x‘(k)] ve 0<pu<2/[x"(k)x(k)] kararhlik  simrlarm

saglayamadiklarindan (Cizelge 4.16’dan gozlemlenebildigi gibi) kararsiz davranig
sergilemektedirler. Ciinkii bu bahsedilen algoritmalarin kararliliklarinin saglanmasi icin
gerekli olan iist smir degeri, giris vektoriiniin giicline baglidir. Her iki algoritmada
1 >1 igin kararsiz davranig sergiledigi ve ¢ok yiiksek MSE (dB) degeri trettikleri
Cizelge 4.16’da gozlemlenmektedir. Ayrica Cizelge 4.16°da biitiin algoritmalar,
kendilerine ait kararlilik sinirlarinin saglanmasi durumunda diisiik SS degeri gosterirken

iist sinir degerinin agilmasi durumunda daha yiiksek SS degeri gostermislerdir.

4.3  ACLAF ve CLAF Algoritmasimin Hesap Yiikii

Bu boliimde 6nerilen ACLAF ve CLAF algoritmasinin bir iterasyon i¢in hesap ytikleri

yer almaktadir.

Cizelge 4.17: Algoritmalarin bir iterasyon i¢in hesap yiikleri

Algoritmalar Carpma | Toplama | Bolme
CLMS 2M+1 2 -
Lineer | CNLMS 3M+1 3 -
CLAF 4M+3 4 1
ACLMS 4AM+1 4 1
WL ACNLMS 6M+1 6 1
ACLAF SM+3 8 1
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Tablo 4.17°den gorildiigii gibi artirlmis istatistik tabanli algoritmalar (ACLAF,
ACNLMS ve ACLMS), kendilerinin lineer esleniklerinden (CLAF, CNLMS ve CLMS)
daha fazla ¢arpma, toplama ve bolme islemi gerektirirler. Cilinkii artirilmis istatistik
tabanli algoritmalar, lineer esleniklerinden iki kat daha fazla agirlik katsayisi kullanarak
filtreleme islemi yapmaktadirlar. Ayrica dairesel olmayan sinyallerin islenebilmesi i¢in
onerilen ACLAF algoritmasi, diger algoritmalardan daha fazla hesap yiikii gerektirdigi
Tablo 4.17°den acik bir sekilde goriilmektedir.
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Bu calismada; Lyapunov kararlilik teorisinin (LKT) sagladigi avantajlar ve artirilmis
istatistiklerin dairesel olmayan sinyaller i¢in sundugu basarimlar kullanilarak, adim
biiytikliigiine sahip artirilmis kompleks degerli Lyapunov kararlilik teorisi tabanli adaptif
filtre (ACLAF)) algoritmasi tasarlanmistir.

ACLAF algoritmasinin tasarimi i¢in dncelikle bir Lyapunov fonksiyonu belirlenmistir.

Bu c¢alismada; Lyapunov fonksiyonu V (k)= |e(k)| olarak sec¢ilmistir. Belirlenen bu

Lyapunov fonksiyonu ile sistemin kararliliginin garanti edilebilmesi igin
AV(k)y=V(k)—V(k—1)<0 &zelliginin ¢dziim kiimesinin biitiin & degerleri icin
saglamasi gerekmektedir. Bu yiizden AV (k)=V(k)—V(k—1)<0 esitsizligi, dnerilen
filtre tasarimina ait eniyileme probleminin esitsizlik kisitina yerlestirilmistir. Boylece
Onerilen reel degerli eniyileme problemine ait maliyet ve kisit fonksiyonlari, hem
artirllmig istatistikler hem de LKT goz Oniinde bulundurularak olusturulmustur. Bu
eniyileme problemi ise Lagrange carpanlar metodu kullanilarak ¢oziilmiistiir. Fakat
tasarim asamasinda olusturulan eniyileme problemine ait Lagrange fonksiyonu kompleks
degiskenlerin reel degerli bir fonksiyonu oldugundan Cauchy-Riemann sartlarin
saglayamamis ve bu fonksiyonun dogrudan kompleks diizlemde tiirevi alinamamistir. Bu
yiizden kompleks degiskenlerin reel degerli Lagrange fonksiyonunun kompleks
degiskenlere gore tiirevi, literatiirde yaygin kullanilan CR analiz yardimiyla alinmistir.
Boylece Lyapunov kararlilik teorisin sagladigi avantajlar ve artirilmig istatistiklerin
dairesel olmayan sinyaller i¢in sundugu basarimlar kullanilarak, ACLAF algoritmasi
tasarlanmistir. Bahsedilen adaptif filtre algoritmasinin tasarimi gergeklestirildikten sonra
hem ACLAF hem de CLAF algoritmasi i¢in Lyapunov analizi yapilmis olup, Lyapunov
anlaminda kararl oldugu ve tek ¢oziimii garanti ettigi teorik olarak ispatlanmistir. Ayrica
her iki algoritmanin adim biiyiikliigiine ait kararlilik smirlari hem teorik hem de
istatistiksel olarak iki farkli yaklagimla belirlenmistir. Son olarak da her iki algoritmanin

duragan sinyaller i¢in Wiener ¢6zlime yakinsadigi istatistiksel olarak gosterilmistir.
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Onerilen ACLAF algoritmas1, tahmin ve sistem tanimlama problemleri iizerinde test
edilmistir. (i) Tahmin probleminde, hem literatiirde yaygin kullanilan kompleks degerli
sentetik sinyallerin hem de tek tur gercek dlctimlerden olusan kompleks degerli riizgar
sinyallerinin bir adim sonrasinin tahmini gergeklestirilmistir. (ii)) WL sistem tanimlama
probleminde ise WL-MA(4) ve lineer MA(1) sistemlerinin bilinmeyen agirlik katsayilari

bulunmustur.

Benzetim c¢alismasinda, onerilen ACLAF algoritmasinin basarimi; kendisinin lineer
karsihigi CLAF, CNLMS, ACNLMS, CLMS, ACLMS algoritmalarinin basarimi ile

karsilastirilmistir. Tahmin probleminde algoritmalarin basarimini 6lgmek i¢cin hem MSE

hem de tahmin kazanci Rp (dB) ifadeleri kullanilmistir. Fakat sistem tanimlama

probleminde ise MSE ve MSD ifadeleri kullanilmistir. Ayrica algoritmalarin basarimlari,

filtre derecesinin ve adim biiyiikliigii parametresinin degisimine gore de incelenmistir.

Algoritmalarin basarimini degerlendirmeden once hem adaptif tahmin hem de sistem
tanimlama problemlerinde kullanilan kompleks degerli sinyallerin dairesel veya dairesel
olmama durumlar1 incelenmistir. Sonug olarak, her hangi bir kompleks degerli sinyalin
icin hem ikinci dereceden istatistiksel Ozelliklerin tamamina (kovaryans ve sozde-
kovaryans fonksiyonlar1) bakilarak hem de dairesellik derecesi ol¢iilerek dairesel olup

olmadig1 bilgisine ulasilmistir.

Bolim 4.1°de yer alan adaptif tahmin probleminde, algoritmalarin basarimlarini
degerlendirmek i¢in literatiirde yaygin kullanilan kompleks degerli AR(4), ARMA(4,1),
Ikeda sinyalleri ve gergek veri seti olan {i¢ farkli riizgar sinyali kullanilmistir. Hem ikinci
dereceden istatistiklerin tamamina bakilarak hem de dairesellik derecesi dlgiilerek, AR(4)
sinyalinin dairesel bir kompleks sinyal oldugu, fakat diger bes sinyalin dairesel olmayan
kompleks sinyaller oldugu bu boliimde gosterilmistir. Benzetim sonuglarindan goriildiigi

gibi Onerilen ACLAF algoritmasi; dairesel olmayan sinyallerin tahmininde, CLAF,
ACNLMS, CNLMS, ACLMS ve CLMS algoritmalarina gore tahmin kazanci Rp (dB)

cinsinden daha yliksek bir basarim sergilemistir. Fakat dairesel olan AR(4) sinyal i¢in
artirllmig istatistik tabanli algoritmalarin (ACLAF, ACLMS ve ACNLMS) basarimlart;

sinyale ait sozde-kovaryans bilgisinin olmamasindan ve artirilmig istatistigin
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algoritmalara getirmis oldugu iki kat filtre derecesi yiikiinden dolay1 lineer tabanl

algoritmalara (CLAF, CLMS ve CNLMS) gore diigmiistiir.

Ayrica algoritmalarin tahmin kazanci R,, (dB) basarimlarinin yani sira MSE (dB)

basarimlart da incelenmistir. Burada ise dairesel AR(4) sinyali icin artirilmis istatistik
tabanli algoritmalar (ACLAF, ACNLMS ve ACLMS), kendilerinin lineer modeli (CLAF,
CNLMS ve CLMS) olan algoritmalardan daha diisiik bir MSE basarimi sergilemistir.
AR(4) sinyali dairesel bir sinyal oldugundan dolay1 bu beklenen bir basarimdir. Dairesel
olmayan ARMA(4,1) ve Ikeda sinyallerinde ise genis lineer model tabanli algoritmalar
(ACLAF, ACNLMS ve ACLMS), kendilerinin lineer esleniklerinden (CLAF, CNLMS
ve CLMS) daha yiiksek bir MSE (dB) basarimi gdstermistir. Onerilen ACLAF
algoritmasi1 ise her iki dairesel olmayan sinyal i¢cinde CLAF, ACNLMS, CNLMS,
ACLMS ve CLMS algoritmalarina gore daha iyi bir MSE (dB) basarimi sergiledigi agik
bir sekilde gozlemlenmistir. Yapilan bu g¢aligmada, riizgar sinyalleri tek tur Ol¢iim
oldugundan algoritmalarin MSE (dB) basarimi acik bir sekilde gozlemlenememis ve bu

ylizden riizgar sinyalleri i¢in algoritmalarin MSE (dB) grafiklerine yer verilmemistir.

Ayrica adaptif tahmin probleminde kullanilan bu alt1 adet kompleks degerli sinyal i¢in

algoritmalarin filtre derecesinin degisimine gore Rp (dB) basarimi incelenmistir. Sonug

olarak; filtre derecesinin belirli bir filtre derecesinden sonraki artisi, dairesel sinyallerin

tahmininde biitiin algoritmalarda R,, (dB) basariminin diisiimiine sebep olurken, dairesel

olmayan sinyallerin tahmininde ise sadece artirilmis istatistik tabanli algoritmalarin Rp

(dB) basariminin diismesine sebep oldugu sonucuna varilmistir. WL model tabanli yani
artirllmig  istatistik kullanilarak tasarlanan algoritmalarin (ACLAF, ACNLMS ve
ACLMS) basarimlarinin, kendilerinin esleniklerinin (CLAF, CNLMS ve CLMS)
basarimlarina yaklagmasi veya diisiik olmasinin temel sebebi ise bu algoritmalarin, lineer
esleniklerinden iki kat daha fazla agirlik katsayisi kullanarak filtreleme islemi yapmis
olmalaridir. Bu yiizden artirilmis istatistik tabanli algoritmalarin ortalama kare hatalari
lineer esleniklerine gore daha fazla olmaktadir. Onerilen ACLAF algoritmasinin

basarimimi daha iyi degerlendirebilmek i¢in adim biylkligi #  degisimin,

algoritmalarin Rp (dB) basarimina nasil etki ettigi ayrica incelenmistir. Yapilan
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calismada, algoritmalarin basarimlari, p degisimden olduk¢a fazla etkilendigi

gbzlemlenmistir. Hem ACLAF ve CLAF algoritmalarinin bu tez ¢aligmasinda yer alan
kararlik analizlerinde hem de ACNLMS, ACLMS, CNLMS ve CNLMS algoritmalar1 i¢in

literatiirde yer alan kararlilik analizlerinde, adim biiytkligii 4 parametresinin

algoritmalarin yakinsama hizini ve kararligmi kontrol ettigi ortaya konulmustur. Onerilen

ACLAF algoritmast belirli x degerlerinde, dairesel olmayan kompleks degerli
ARMA(4,1), Ikeda ve riizgar sinyalleri i¢in diger algoritmalardan daha ytiksek bir Rp

(dB) kazanci elde etmistir. Ayrica belirtmek gerekir ki ACLAF, ACNLMS, CLAF ve
CNLMS algoritmalar1 icin teorik olarak yapilan ortalamada yakinsaklik analizlerini

dogrulayan sonuglar elde edilmistir yani bu bahsedilen algoritmalarin kararliligini1 garanti

eden 0<p <2 Kkararlilk sinirlarinin  dogrulandigi  gozlemlenmistir. Ciinkii bu
algoritmalar, (&t = 2 degerinde kararsiz davraniglar (yani RP < 0) gostermistir. Fakat
ACLMS ve CLMS algoritmalari; yiiksek p  degerlerinde, sirasiyla

0<p<2/[x"(k)x‘(k)] ve O0<pu<2/[x"(k)x(k)]  kararhilik  smirlarim

saglayamadiklarindan kararsiz bir durum serilemislerdir.

Boliim 4.2°de ise onerilen ACLAF algoritmasinin basarimi, WL-MA(4) ve lineer MA(1)
sistem tanimlama problemleri {izerinde karsilastirmali olarak test edilmis ve
yorumlanmistir. Boliim 4.2.1°de 4’lincli derecen WL-MA(4) sistemin katsayilari, B6lim
4.2.2°de ise 1’inci derecen lineer MA(1) sistemin katsayisi; ACLAF, CLAF, ACNLMS,
CNLMS, ACLMS ve CLMS algoritmalar1 kullanilarak kestirilmistir. Oncelikle WL-
MA(4) ve lineer MA(1) sistemin hem kovaryans ve s6zde-kovaryans fonksiyonlarina
bakilarak hem de dairesellik derecesi Ol¢iilmiis olup, bu sistemlerin dairesel olmayan
sistemler oldugu belirlenmistir. Yapilan benzetim ¢alismalarinda, algoritmalarin MSE
(dB) basarimlar1 her iki problem i¢in de incelendiginde, genis lineer model tabanli
ACLAF, ACNLMS ACLMS algoritmalari, kendilerinin lineer modeli olan CLAF,
CNLMS ve CLMS algoritmalarindan daha yiiksek bir MSE (dB) basarimi sergilemistir.
Ayrica 6nerilen ACLAF algoritmasi her iki sistem tanimlama problemi i¢inde, MSE (dB)
anlaminda diger algoritmalardan daha hizli yakinsamistir. Bu algoritmanin kararli durum
cevab1 ise ACNLMS ve ACLMS algoritmalartyla yaklasik olarak benzer bir basarim
gostermistir. Ayn1 zamanda, hem WL-MA(4) hem de lineer MA(1) sistem i¢in artirilmis

istatistik yani WL model tabanli algoritmalar, lineer modellerine gore giiriiltii sinyalinin

102



varyansma yakin degerler iiretmistir. Onerilen ACLAF algoritmasi; WL-MA(4) icin
0.1022 MSE, lineer MA(1) icin 0.0023 MSE degeri iireterek giiriiltiiniin varyansia
oldukca yakindir. Her iki sistem tanimlama problemi i¢in de ACLAF algoritmasi, diger

algoritmalardan daha iyi bir basarim sergilemistir.

WL-MA(4) sistem tanimlama probleminde; CLAF, CNLMS, CLMS algoritmalari, ilk
dort katsayiyr dogru kestirirken, son dort katsayiyr hatali kestirmektedir. Fakat hem
onerilen ACLAF algoritmas: hem de ACNLMS ve ACLMS algoritmalar biitlin agirlik
katsayilarin1 daha iyi kestirmektedir ve bu kestirilen agirlik katsayilari, WL-MA(4)
sisteme ait gergek agirlik katsayilarina olduk¢a yakindir. ACLAF algoritmasinin
kestirdigi agirhik katsayilar1 ve MSD degeri incelendiginde ise ACNLMS ve ACLMS

algoritmalarindan daha iyi bir kestirim yaptig1 benzetim sonuglarindan gézlemlenmistir.

Lineer MA sistem tanimlama probleminde ise FIR filtrenin derecesi MA(1) sistemin
agirlik katsayilarinin sayisina esit olacak sekilde hem ACLAF, ACNLMS ve ACLMS
icin hem de CLAF, CNLMS ve ACLMS icin M = 1 olarak se¢ilmistir. Fakat ACLAF,
ACNLMS ve ACLMS algoritmalar1 kendi yapilarindan dolayr CLAF, CNLMS ve
ACLMS algoritmalarindan iki kat daha fazla agirlik katsayisi igermektedir. Bu yiizden
artirllmig istatistik tabanli algoritmalar, iki adet agirlik katsayisi kullanarak MA(1)

sisteminin agirlik katsayilarini bulmustur. Ciinkii artirilmis istatistik tabanli algoritmalara
ait artirilmus agirlik vektorii w*(k); igerisinde standart agirlik katsayist 4(k)’y1 ve eslenik
agirlik katsayis1 g(k)’y1 igermektedir. MA(1) sistemin ¢ikist d (k) = x (k)w(0) + n(k),
sadece eslenik giris sinyali x*(k) kullanilarak tiretilmistir. ACLAF, ACNLMS, ACLMS
algoritmalarina ait filtre gikis sinyali y(k) = x(k)h(k) + x"(k)g(k)’da eslenik giris x (k)
kullanildigindan dolay: sadece eslenik agirlik katsayist g(k), MA(1) sisteminin agirlik
katsayis1 w(0) = 0.5+ j0.3’¢ yakinsarken, standart agirlik katsayis1 (k) ise giris
sinyali x(k)’nin etkisini yok etmek icin sifira yakinsamustir. Fakat CLAF, CNLMS,
CLMS algoritmalarina ait filtre ¢ikisi sinyali y(k) = x(k)w(k)’da ise sadece giris sinyali
x(k) kullamldigindan dolay1 agirlik katsayis1 w(k), MA(1) sistemin ait agirlik katsayis

w0) =0.5+ j0.3’e dogru bir sekilde yakmsayamamistir. ACLAF algoritmasinin
kestirdigi agirlik katsayisi ve MSD degeri incelendiginde ise ACNLMS ve ACLMS

algoritmalarindan daha kestirim yaptig1 benzetim sonug¢larindan gézlemlenmistir.
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WL-MA(4) ve lineer MA(1) sistem tanimlama problemleri i¢in algoritmalarin filtre
derecesinin degisimine gore MSE (dB) basarimlar1 karsilastirildiginda ise Onerilen
ACLAF algoritmasi biitiin filtre derecelerinde diger algoritmalardan daha iyi bir MSE
(dB) basarimu sergiledigi agik bir sekilde gozlemlenmistir. Fakat WL algoritmalarin
lineer eslenikleri, sistemin agrilik katsayilarin1 dogru kestiremediklerinden dolay: biitiin
filtre derecelerinde ¢ok yliksek MSE (dB) degerleri liretmislerdir. Benzer sonugclar, farkl

u  degerlerine gore algoritmalarin MSE (dB) basarimlar1 incelendiginde goriilmiistiir.

Adaptif tahmin probleminde oldugu gibi sistem tanimlama probleminde de biitiin
algoritmalarin teorik olarak yapilan kararlilik simirlar1 yapilan benzetim g¢aligmalari

vasitastyla dogrulanmistir.

Sonug olarak onerilen ACLAF algoritmasi; hem LKT hem de artirilmus istatistikleri
yapisinda bulundurarak, dairesel olmayan kompleks degerli sinyallerin isenmesinde
basarimi dikkate deger bir sekilde artirmistir. Onerilen tasarimda, LKT sayesinde
algoritmanin hem Lyapunov anlaminda asimptotik kararlilig1 saglamis hem de yakinsama
hiz1 artirilmistir. Artirllmig istatistikler sayesinde ise Onerilen tasarimin igerisine ikinci
dereceden istatistiksel bilgiler yerlestirilerek dairesel olmayan sinyallerin adaptif

filtrelenmesi saglanmistir. Benzetim sonuclari, onerilen ACLAF algoritmasinin hem

adaptif tahmin hem de sistem tanimlama problemleri i¢in tahmin kazanci Rp (dB), MSE,

MSD ve yakinsama hizi anlaminda diger algoritmalardan daha basarili oldugunu

gostermis ve Onerilen algoritma i¢in yapilan analizleri ayrica dogrulamistir.
Yapilan c¢alismalar neticesinde elde ettigimiz ongoriilere dayanarak, onerilen ACLAF

algoritmasinin dairesel olmayan sinyallerin mevcut oldugu diger miihendislik

uygulamalarinda da etkin bir sekilde kullanilabilecegi ongoriilmektedir.
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