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OZET

Uyarlamali FIR siizgeglerde kullandan kontrol algoritmalari , gradient tabanl
algoritmalar ve ardigil algoritmalar olmak iizere iki ana simfta toplanabilir. Gradient
tabanlt algoritmalarda ilgilenilen amag 6lgiitliniin gradient vektorii kullanilir ve yakinsama
hiz1 Oziligki matrisinin yapisina bagimlidir. Cok kullanilan bir gradient tabanlt algoritma
LMS (least-mean-square) algoritmasidir. Ardigd algoritmalarda 6ziliski matrisinin tersi
her adimda ardigil olarak hesaplanir ve yakinsama hizi Oziligki matrisinin yapisindan
bagimsizdir. Bunun sonucu olarak yakinsama hizi gradient tabanli algoritmalara gore ¢ok
daha biiyiiktii.  Iyi bilinen bir ardigl algoritma RLS (recursive least square)
algoritmasidir.  Algoritmalanin kargilagtinlmasinda onemli Olgiitlerden birdi de madpr
(multiplication and division per recusion) olarak adlandirilan bir iterasyon adimindaki
carpma ve bolme sayisidir. Sitizgeg katsayt vektoriiniin boyutu M olmak iizere , LMS
algoritmasinda madpr M ile dogrusal artarken , RLS algoritmasinda karesel olarak
artmaktadir.

Bu c¢aligmada uyarlamali FIR siizgegler igin tabanimi dogrusal denklem
sistemlerinin ¢dziimiinde kullanilan ardistl yontemlerin olusturdugu yeni bir stokastik
kontrol algoritmast Onerilmigtir. Optimum siizge¢ katsayilarinin elde edildi3i Wiener-
Hopf denklemlerine Jacobi ve Gauss-Seidel algoritmalan ilk kez uygulanmig ve siizgeg
katsaytlarin1 ardigl olarak hesaplayan iki yontem bulunmustur. Jacobi algoritmasi
kullanilarak bulunan yontemin kararli olmast igin gradient tabanl algoritmalarda kararlilik
bakimindan saglanmas:1 gereken kogula benzer bir kosulun saflanmasi gerektigi
gortilmiistiir. Gauss-Seidel algoritmast igeren yontemin bir kosul gerektirmeden
yakimnsayacag: anlagtimistir. Bu yontemde Oziliski matrisi ve ¢apraz iligki vektorii yerine
bunlarin 6ngorii degerleri olan 6rnek ortalamalar kullandarak yeni bir stokastik kontrol
algoritmas: elde edilmigtir. Stokastik kontrol algoritmas: kullamlarak hesaplanan siizgeg
katsayilartyla ilgilenilen siirecin o©ziligki katsayilarninin istatistiksel iligkisiz olduklart
deneysel olarak gosterilmistir. Bu ozellikten ve oziligki katsayilanimn olasibik yogunluk
fonksiyonundaki dagilim parametreleri {izerinde yapilan varsayimlardan yararlanarak yeni
stokastik kontrol algoritmas: yardimiyla 6ngoriilen siizge¢ katsay: vektoriinlin optimum
katsay1 vektorii igin yansiz bir kestire¢ oldugu analitik olarak gosterilmistir. Onerilen yeni
algoritma i¢in, RLS algoritmasinda kullanilan benzer islemlerle, duraan olmayan
ortamlarda da igleyen bir yapi elde edilmigtir. Yeni algoritmanin LMS ve RLS
algoritmalariyla yakinsama hizt ve madpr karsilagtirmalar: yapilmigtir. Sistem tanilama
uygulamasi birinci ve ikinci dereceden dogrusal sistemler {izerinde pratik olarak
gergeklenmigtir.

xii



SUMMARY

A NEW STOCHASTIC CONTROL ALGORITHM FOR ADAPTIVE
FILTERING AND SYSTEM IDENTIFICATION APPLICATION

The design of an adaptive filter requires a priori information about the
statistics of the data to be processed. The filter is optimum only when the
statistical characteristic of the input data match the a priori information on
which the design of the filter is based. When this information is not known
completely , however , it may not be possible to design the filter or else the
design may not be optimum. A straightforward approach is estimating the
statistical parameters of the input signal. This is a two stage process whereby
the filter first estimates the statistical parameters of the relevant signals and
then uses them into a nonrecursive formula for computing the filter
parameters. For real time operation , this procedure has the disadvantage of
requiring excessively elaborate and costly hardware. A more efficient method
is to use an adaptive control algorithm to update the filter parametres. The
algorithm starts from some predetermined set of initial conditions ,
representing complete ignorance about the environment. In a stationary
environment , we find that after succesive iterations of the algorithm it
converges to the optimum solution in some statistical sense. In a
nonstationary environment , the algorithm offers a tracking capability ,
whereby it can track time variations in the statistic of the input data , provided
that the variations are sufficiently slow. As a direct consequence of the
application of a recursive algorithm the parametres of an adaptive filter are
updated from one iteration to the next they become data dependent.

The operation of an adaptive filtering algorithm involves two basic
processes:

- Filtering process.
- Adaptive process.

The filtering process designed to produce an output in response to a
sequence of input data. The purpose of adaptive process is to provide a
mechanism for the adaptive control of an adjustable set of parametres used in
filtering process. These two processes work interactively with each other.
Naturally , the choise of a sturucture for the filtering process has a protound
effect on the operation of the algorithm as a whole. The well known
stuructures of an adaptive filter with finite memory or , equivalently finite
impuls response (FIR) , are transversal filter and lattice filter. The transversal
filter consists of three basic elements , unit delay element , multiplier and
adder. The number of delay elements is commonly referred to as the order of
the filter. For the transversal filter , the filter output y(n) is given by
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=1
y(n) = 3‘, wi X(n-k)
k=0

Where x(n) is the filter input, wy is the k.th filter parameter and M is the
order of the filter.

Adaptive control algorithms which are used in the transversal adaptive
filters can be classified into two main groups [1],{2].

-Gradient based algorithms.
-Recursive least squares algorithms.

Gradient based algorithms requires the use of a gradient vector , the
value of which depends on two parametres: the correlation matrix R of the
tap inputs x(n) , x(n-1) , ... , x(n-M+1) in the transversal filter and cross-
correlation vector p between the desire response d(n) and the same tap
inputs. Using instantaneous values for these correlations , an estimate can be
obtained for the gradient vector. The resulting algorithm is widely known as
the least mean square (LMS) or stochastic gradient algorithm [3],{4],[5].
This algorithm is simple and yet capable of achieving satisfactory performance
under the rigth conditions. Its major limitations are relatively slow rate of
convergence and a sensitivity to variations in the condition number of the
correlations matrix (rate of the maximum eigenvalue to minimum eigenvalue)
of the tap inputs. Nevertheless , the LMS algorithm is highly popular and
widely used in variety of applications. The LMS algorithm can be written as
follows:

w(n+1) = w(n) + i x(n) [ d(n) - x"(n) w(n) ]

Where , the index of n denotes discrete time variable , x(n) is the filter input
vector with M dimensions , w(n) is the filter parameter vector and [ is the
step-size parameter. The LMS algorithm converges to optimum solution w,

w,= R'p

with following condition :

0< 1 < 2/ Apax

where Am. 1S the largest eigenvalue of the correlatin matrix R.
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The derivation of the recursive least square (RLS) algorithm relies on a
basic result in linear algebra known as the matrix inversion lemma [6],[7],[8].
An important feature of the RLS algorithm is that it utilizes information
contained in the input data , extending back to the instant of time when the
algorithm is initiated. The resulting rate of convergence is therefore typically
an order of magnitude faster than the simple LMS algorithm
[9],[10],[11],{12]. This inprovement in performance , however , is achieved
at the expense of a large increase in computational complexity [13],[14],[15].
The RLS algorithm can be written as follows:

w(n) = w(n-1) + k(n) o (n)

where ,

R! (n-1) x(n)
k(n) =

1+ x"(n) R' (n-1) x(n)

R!(n) =R" (n-1) - k(n) x*(n) R (n-1)

o (n) = d(n) - wi(n-1) X(n)

The standart RLS algorithm have a computational complexity (the number of
multiplication , division in per recursion) that increases as the square of M,
where M is the order of filter or number of adjustable weights in the
algorithm. Such algorithms are often referred to as O(M?) algorithms , where
O(.) denotes order of. By contrast, in the LMS algorithm , its computational
complexity increases linearly with M. The LMS is an O(M) algorithm. When
M is large , the computational complexity of the O(M?) algorithms may
become objectionable from a hardware implementation point of wiev. There is
therefore a motivation to modify the formulation of RLS algorithms in such a
way that the computational complexity reduce to an O(M) form. Resulting
algorithms are known as fast algorithms that combine desirable characteristics
of RLS with an O(M) computational complexity. The disadventage of fast
algorithms is that they needs complex hardware or software stuructures.

In this study , a new stochastic control algorithm is proposed. As well
known , the-optimum parameters of an adaptive filter are obtained from
Wiener-Hopf equations as follows:

Rw =p
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The original idea of this study is based on the iterative solution methods for
linear systems [16],[17],[18],[19],[20]. The simplest iterative scheme is the
Jacobi iteration. It is defined for matrices that have nonzero diagonal
elements. The i.th parameter of an adaptive filter can be calculated by using
the Jacobi method for the Wiener-Hopf equations , iteratively , as follows:

M

i=l
wi (k1) = (pi - 2ty w;K) - 2 tia w;(K) )/ i=1,....,.M
j=1

j=i+l

where p; is the ith element of cross-correlation vector p and ri; is the
i.th row , j.th column element of correlation matrix R. For the Jacobi
iteration , the transition from w(k) to w(k+1) can be sufficiently described
in terms of the lower triangular correlation matrix Rp , upper triangular
correlation matrix Ry and diagonal correlation matrix Rp.

wk+1) = -Rp?' (R, +Ry)wk) + Rp' p

The Jacobi algorithm converges to optimum solution wo under the condition
O < 1/1'0 < 2/)bmax

Where ro is the variance of the input signal. This condition is not satisfied for
every correlation matrix. For this reason the Jacobi algorithm needs an
available step size parameter. The convergence rate of the Jacobi algorithm
depends on the condition number of the correlation matrix.

Note that in the Jacobi algorithm one does not use the most recently
available information when computing w; (k+1). For example , w; (k) is
used in the calculation of wj; (k+1) even though w; (k+1) is known. If we
revise the Jacobi iteration so that we always use the most current estimate of
the exact w; , we obtain

M

i=1
wi (k+1) = (pi - D, 1oy wi(k+l) - X i wik) )/ o i=1,....M
j=1

j=i+l

This defines what is called the Gauss-Seidel algorithm for Wiener-Hopf
equations. In matrix form , using proporties of Ry = R.' , Gauss-Seidel
algorithm can be written as follows

w(k+1) = - (R +Rp)"R.Tw(k) + (R. +Rp)' p

Xvi



It can be shown that the Gauss-Seidel algorithm always converges for positive
definite symmetric matrices. The correlation matrix R is also positive definite
symmetric matrix. So that , the Gauss-Seidel algorithm for Wiener-Hopf
equations converges to optimum solution wq without any condition.

When the information about correlation matrix and cross correlation
vector is not known completely , it may not be possible to use the Jacobi
and Gauss-Seidel algorithms. A straightforward approach estimating the
correlation matrix and cross correlation vector. The available estimates of
correlation matrix and cross correlation vector are

R(n) = 1/n Y, x(k).X" (k)

pm = Un Y. x(k).d (k)

where n denotes time variable. Using estimates R(n) and p(n) , the Jacobi
and Gauss-Seidel algorithms can be rewritten as tollows

w(n+1) = - Ry’ (m)( R (n) + Ry (n)) w(n) + Rp™ (n) p(n)
w(n+1) = - (Rp (n)+Rp (n)" R."w(n) + (RL (n) + Rp (n))™ p(n)

These algorithms can be addressed as Stochastic Jacobi and Stochastic
Gauss-Seidel algorithms. Stochastic Jacobi algorithm converges in the mean
sense under the condition which the Jacobi algorithm converges. It can be
shown that the stochastic Gauss-Seidel algorithm always converges in the
mean sense by using distribution of correlation coefficients and some
assumptions about on parametres of distribution [21]. So , we can say that
the estimate of filter parameter vector w(n) which is obtained by using the
stochastic Gauss-Seidel algorithm is an unbiased estimater of optimum
solution wy .

E[ w(n) ] = wo

Where E[. ] denotes the expected value . Altough the stochastic Gauss-
Seidel algorithm does not need a condition about the eigenvalues of the
correlation matrix to convergence , its convergence rate depends on the
condition number of the correlation matrix. The studies on the numerical
examples which consists of correlation matrices with various condition
numbers shows that the convergence rate of the stochastic Gauss-Seidel
algorithm is faster than the LMS algorithms rate.

xvii



The stochastic Gauss-Seidel algorithm is an O(M?) algorithm. The
number of multiplication and division per recursion (madpr) in the stochastic
Gauss-Seidel algorithm increases with M? . In generally , the relation between
madpr and order of filter M in the stochastic Gauss-Seidel algorithm is as

follows
madpr = M* + 2M -1

In RLS algorithm madpr is equal to 3M* +11M +8 . It is clear that the
computational comlexity of the stochastic Gauss-Seidel algorithm is better
than the RLS algorithm. In fast algorithms (Fast RLS) madpr is equal to 7M
+16 [22],[23],[24],[25],[26]. It can be scen that , altough , the stochastic
Gauss-Seidel algorithm is an O(M?) algorithm , the computational comlexity
of the stochastic Gauss-Seidel algorithm is better than the Fast RLS algorithm
up to M=7.

In the application of system identification of adaptive filter
[27],[28],[29],[30] , especially in the example of this study , the madpr of
the stochastic Gauss-Seidel algorithm decreases. So that , the madpr is equal
to M> + M. In such a case the stochastic Gauss-Seidel algorithm can be
compaired to Fast RLS algorithm up to M=8.
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BOLUM 1

GIRIS

Sistem tanilama (identification), isaret modelleme, 6ngori
(prediction) gibi belli bash uygulama alanlari olan uyarlamal1 stizgegler
(adaptive filter) belirli bir siizme iglevinin yerine getirilmesi amaciyla
uygun bir kontrol algoritmas ile uyarilan yapilardir.

Uyarlamali siizgeglerde karsilagilan stizge¢ yapilan, sonlu durti
cevaplt dogrusal siizgegler (linear FIR filter) ve kafes (lattice)
stizgeglerdir. Dogrusal FIR siizge¢ igeren uyarlamali isaret islemede

kullanilan kontrol algoritmalar: iki ana sinifta toplanabilir :

- Gradient tabanli algoritmalar.

- Ardisil en kiigiik kareler algoritmas1 ve turevleri.

Gradient tabanli algoritmalar istenen amag Olgutini en dik disim
(steepest descent) yontemi ile minimum yapan algoritmalardir. En yaygin
olarak kullanilan ve bilinen gradient tabanli uyarlamali algoritma en
kiigiik karesel ortalama (LMS, least- mean-square) algoritmasidir.
Stokastik gradient algoritmasi1 olarak da adlandirilan LMS  ikinci
béliimde incelenecektir.

Ardigil algoritmalarin temelini RLS (recursive least square)
olusturmaktadir. RLS in ¢aligma ilkesi, ilgilenilen stokastik strece ait
olan 6ziliski matrisinin (correlation matrix) tersinin her adimda ardisil
olarak hesaplanmasina dayanir. Hizli ardisil algoritmalarda (Fast RLS)
amag¢ bir iterasyon adimindaki iglem sayisimi azaltmaktir. RLS ve
ozellikleri ikinci bolimde incelenecektir.

Her iki sinif kontrol algoritmasinda da minimize edilmek istenen

ama¢ Olgitii aynidir. Amag olgitinin yapisimi, dogrusal FIR sizgeg



yapisl, siizgeg giris ve gikig isareti belirler. Stizge¢ yapisinin incelenmesi
ve amag Olg¢iitiiniin tanimlanmasit ikinci bélimde verlmistir. Hata 6lgiti
en genel durumda, siizgeg¢ giris isareti ile ¢ikig isaretinin farkindan
olusan hata teriminin karesel ortalamasidir. Hata teriminin tanimi
uyarlamali siizgecin uygulama alanina gore degisir. Ornegin sistem
tanilama uygulamasinda hata, stizge¢ ¢ikist ile parametreleri kestirilmek
istenen sistemin ¢ikist arasindaki farktir.

Kontrol algoritmalarinin birbirleriyle karsilastirilmasina olanak
veren Olgitlerin 6nemlilerinden biri yakinsama hizidir. Yakinsama hizi
algoritmanin optimum ¢6ziime ulagmasi igin gerekli olan iterasyon
sayisiyla iligkilidir. Iterasyon sayis1 kigildikge algoritmanin hizinin
artacagt agiktir. Dogal olarak algoritmalardan istenen yiiksek bir
yakinsama hizidir. Gradient tabanli algoritmalarda , yakinsama i¢in bazi
kosullarin gergeklenmesi gerekebilir. Bu kogsullarin kolay gergeklenebilir
olmasi veya mimkiinse algoritmanin kosul gerektirmeden yakinsamasi
ozelligi aranir. Stokastik strecin 6ziligki matrisinin yapisit gradient
tabanli algoritmalarin yakinsama hizlarina ve yakinsama kosullarina
etkir. Bu etki 6ziligki matrisinin, en biyik 6zdegerinin en kigik
6zdegerine oranini olarak tanimlanan oransal ozdeger yayginligina
baghdir. Oransal o6zdeger yayginligi biyudikge yakinsama hizi
azalmaktadir.

Kontrol algoritmalarinin birbiriyle karsilagtirilmasinin ikinci bir
olgutii de her bir iterasyondaki islem sayisidir. islem denince toplama,
¢itkarma, c¢arpma, bolme gibi cebirsel igslemlerin yaninda zamanda
gecikme veya oOteleme gibi siizge¢ yapsiyla ilgili islemlerde
diisanilmelidir. Uyarlamali siizgecin gergeklenmesi ister donanim ister
yazilim seklinde olsun, bu islemlerden maaliyeti yiitksek olanlar ¢arpma
ve bolme iglemleridir. Bu bakimdan bir iterasyondaki garpma ve bélme
sayisinin kigik olmasi istenen bir 6zelliktir.

Bu ¢aligmada, uyarlamali dogrusal FIR siizgeclerde istenen amag
Olglitinh minimum yapmak amaciyla, yeni bir uyarlamali kontrol

algoritmasi onerilmistir. Onerilen algoritmanin yakinsama kosullan



incelenmis, bu kosullart iyilestimek amaciyla algoritmanin yapisinda
bazi1 degisiklikler gergeklenmistir. Yakinsama hizi ve kosulu
bakimindan LMS ile yapilan kargilastirmada  onerilen yeni
algoritmanin  daha istiin oldugu anlasilmistir. Hiz ve hizin 6ziligki
matrisinin yapisina bagimlilig1 konusunda LMS e gore olan bu ustinlik,
RLS ¢ gore yapilan bir karsilastirmada s6z konusu degildir. Onerilen
algoritmanin bir iterasyonundaki islem sayisi incelendiginde, bu sayinin
LMS e gore daha buyilk, RLS ile yapilan karsilasgtirmada daha kiguk
oldugu anlasilmistir. LMS de islem sayisi, siizge¢ uzunlugu ile
dogrusal olarak artarken, RLS de bu artis karesel olmaktadir. Yeni
Onerilen algoritmada da islem sayisi siizgeg¢ uzunlugu ile karesel olarak
buyiise de RLS algoritmasina goére daha yavas olmaktadir. Bu ¢aligmada
sunulan yeni yontemin, hiz ve islem sayisi esas alinarak yapilan bir
karsilastirmada LMS ile RLS arasinda oldugu s6ylenebilir.

Yapilan galigmada, uyarlamali dogrusal FIR siizgegler yardimiyla
dogrusal sistem tanilama uygulamasi pratik olarak gergeklenmistir.
Beyaz girialti kaynag ile siriilen birinci ve ikinci dereceden dogrusal
sistemlerin ¢ikisindan alinan isaretler kullanilarak bu sistemlere ait
parametre kestirimleri yapilmigtir. Ornekleme islemi igin PCL812 ADC
kart1 kullamlmigtir. LMS, RLS ve onerilen yeni kontrol algoritmasi: bir
PC de yazilim olarak gergeklenmistir. Gergek sistemlerdeki elemanlarin
ideal eleman olmamas: , yiiksek frekanslarda diren¢ elemanlarindaki
kapasitif etki ve kapasite elemanlarindaki kayip faktori etkisi sonucu
sistem transfer fonksiyonunda belirlenemeyen degisiklikler olugmustur.
Bu olumsuzluklardan etkilenmemek amaciyla , sistem parametrelerinin
degisik degerleri i¢in algoritmalarin yakinsama hizi karsilagtirmalari

simiilasyon sonuglar: tizerinden yapilmistir.



BOLUM 2

UYARLAMALI FIR SUZGECLER VE KONTROL
ALGORITMALARI

2.1 Uyarlamah FIR Siizge¢ Yapisi

Uyarlamali siizgeglerde,  stizge¢ katsayilar1 uyarlama siireci
boyunca kontrol algoritmas: tarafindan, ama¢ 6l¢itini minimuma
indirecek sekilde degistirilir. Sekil (2.1) den anlasilacag gibi kontrol

algoritmasi ve FIR siizge¢ katsayilar etkilesim halindedir.

x(n), z z - G
r_.

#» Wy(n) l—» wi(n) l—"WM-l (n)

- y(n)

Kontrol

algoritmasi

+dm)

Sekil 2.1  Uyarlamali FIR Siizgeg



Stuizge¢ girisindeki x(n) isareti ortalamasi sifir olan duragan
(istatistiksel 6zellikleri zamanla degismeyen) bir siirece ait dérneklerden
olugsmaktadir. Siizge¢ ¢ikisindaki y(n) isareti, giris isareti x(n) in
zaman domeninde Otelenmis degerlerinin dogrusal bir fonksiyonudur.
Kontrol algoritmasinin girisindeki hata terimi e(n) stizge¢ ¢ikist y(n) ile
d(n) nin farkindan olugmaktadir. Sistem tanilama uygulamalarinda d(n),
ilgilenilen dogrusal sistemin ¢ikisindaki isarettir. Uyarlamali isaret
islemede amag, hatanin karesel ortalamasini minimum yapacak sekilde,

y(n) nin d(n) yi izlemesini saglamaktir.
x(n) = [x(n), x(n-1),. .. ..x(n-M+1)]" (2.1.1)
w(n) = [wo(n), wi(n), . . . .,wam.1(n) 1 (2.1.2)

Suzgeg ¢ikis isareti y(n) , (2.1.1), (2.12) de tanimlanmig olan Xx giris

vektorii ve W siizgeg katsay1 vektori cinsinden
y(n) = x(n)".w(n) (2.1.3)
olarak yazilabilir. Hatanin karesel ortalamasi, d(n) ve y(n) cinsinden
Ef[e(n)’] = E[(d(n)-y(n))’] (2.1.4)

elde edilir. Stuzge¢ ¢ikist y(n) yerine (2.1.3) deki esiti yazilir ve

(2.1.4) yeniden diizenlenlenerek :
E[e(n)*] = E[(d(n) - x(n)".w (n))* ] (2.1.5)

bulunur. Girig isareti x(n) nin o6ziligki matrisi R ile , x(n) ile d(n)

arasindaki c¢apraz iligki vektorii p nin :

R = E[ x(n). x'(n) ] | (2.1.6)



p = E[ d(n).x(n)] (2.1.7)
tanim bagintilari kullanilarak hatanin karesel ortalamasi :

Ele(n)’] = 64 - wi(n).p - p'w(n) + w'(n).R.w(n) (2.1.8)
ifadesi elde edilir. (2.1.8) esitligindeki o4® , d(n) nin varyansidir.
2.1.1 Optimum Siizge¢ Katsayilari
Hatanin karesel ortalamasi, (2.1.8) esitliginden anlagilacagi gibi, w(n)
katsayr vektoriniin bir fonksiyonudur. Karesel ortalamayr minimum
yapan W, vektérinin elemanlari optimum slizge¢ katsayilari veya

optimum Wiener ¢6ziimi olarak bilinir [1]. Bu ¢6ziimii elde etmek

amaciyla (2.1.8) estligi w nin vektorel bir fonksiyonu seklinde

diizenlenirse :
F(w)= o -w .p-p'w+w Rw (2.1.9)

esitligi bulunur. F(w) y1 w ya gére minimum yapmak i¢in (2.1.9)

esitliginin her iki tarafina gradient operatorii uygulanirsa :
V.F(W)=-2.p+2.Rw (2.1.10)

elde edilir. Optimum ¢6zimi bulmak i¢in (2.1.10) denklem takimi

sifir vektoriine esitlenerek :

Rw,=p (2.1.11)



sonucuna varilir. (2.1.11) deki dogrusal denklem takimi Wiener Hopf

estlikleri olarak adlandinlir [1].

2.2 Kontrol Algoritmalari

Uyarlamali igaret islemede amag siizgeg islemi siresince siizgeg
katsayilarini optimum Wiener ¢o6zimine yaklagtirmaktir. Bu islem
uyarlamali kontrol algoritmalar1 ile saglanir. Kontrol algoritmalari,
(2.1.9) esitligi ile verilmis olan amag 6lgltiinli minimum yapmak igin
kullanilan bazi optimizasyon teknikleri veya (2.1.11) esitligindeki
Wiener-Hopf dogrusal denklem takimini ardigtl olarak ¢6zen
yontemlerdir. Bu optimizayon tekniklerinden en ¢ok kullanilan ve

bilineni, gradient tabanli bir ydntem olan en dik disiim (steepest

descent) yontemidir [2].
2.2.1 En Dik Diisiim (Steepest Descent ) Algoritmasi

Bu ¢alismada 6nerilen uyarlamali kontrol algoritmasinin kararlilik
ve yakinsama hizi analizlerinde en dik disim algoritmasinin iglemlerine
benzer iglemler uygulanmigtir. Bu nedenle, LMS in de temelini olusturan
steepest descent algoritmasinin kararlilik ve yakinsama hizi incelemesine
yer verilmesi uygun gorilmigtir. Amag 6lgiuti olarak F(w) vektorel
fonksiyonunu kullanan en dik diigim algoritmas: (2.2.1) esitligi ile

verilmistir.
w(k+1) =w(k) - (1/2).n.V F(w(k)) (2.2.1)

Adim parametresi (step size parameter) olarak adlandirilan p  sabiti
algoritmanin optimum ¢6ziime yakinsama hizini etkiler. Algoritmanin

yakinsyabilmesi i¢gin p niin saglamasi gereken kosul ileride verilecektir..



F(w) nin (2.1.10) bagintisinda elde edilmis olan gradienti (2.2.1) de

yerine yazilarak :

w(k+1) =w(k) + u.[ p- Rw(k) ]
wk+1)=pp+[I-puR]wk) (2.2.2)

matris formundaki fark denklemi elde edilir. I, R nin boyutundaki birim

matristir.
2.2.2 Kararhlik incelemesi

(2.2.2)  esitligi ile verilmis olan matris formundaki fark
denklemleri, girisi up , ¢ikisi w(k) olan c¢ok girig, ¢ok ¢ikisli birinci
dereceden dogrusal bir sistemin modeli olarak yorumlanabilir. Bu
sistemin blok semas1 sekil (2.2) de wverilmistir.  Sistemin kararli
olabilmesi baska bir deyisle w(k) nin optimum Wiener ¢oziimiine
yakinsamasi igin adim parametresi p niin saglamasi gereken bir kosul
vardir.  Sistemin kararlilik incelemesi amaciyla (2.2.2) deki fark

denklemi g¢oziilerek :

un.p ) » W(K)

l-u.R z

Sekil 2.2



k=1
w(k)=(1-pR WO +[ D, (I-pR)"Lnp (2.2.3)

n=0

elde edilir. (2.2.3) deki dizinin yakinsak olmast igin (I - p.R)
matrisinin en buyik 6zdegerinin modiiliiniin birden kiigiik olmas1 gerekir.
Bu kosulun saglandigini gorebilmek amaciyla R matrisinin

ozelliklerinden yararlanilabilir. R matrisi pozitif tamimli simetrik bir

matristir [1]. Bu 6zellik kullanilarak R matrisi :

R = QAQT (2.2.4)

seklinde yazilabilir. (2.2.4) esitliginde A, o6ziliski matrisi R nin
ozdegerlerinden olugan diagonal matristir. Q matrisinin situnlart R nin

ozvektorleridir.
QQ’ = | (2.2.5)
6zelligi kullanilarak R nin k. kuvvetinin :
RF =Q A* Q! (2.2.6)
oldugu gorilebilir. Benzer islemler yapilarak :
QT (I-pRYQ= (I-pA)F (2.2.7)
sonucuna varilir. (2.2.7) esitliginden anlasilacag: gibi (1 - u.R )*

matrisinin k degeri sonsuza giderken sonlu kalabilmesi igin ([ - p.A)

matrisinin elemanlarinin sonlu kalmasi gerekmektedir. Bu durumda

Ai , R nin herhangi bir 6zdegeri olmak iizere her i igin:
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RN YR NG (2.2.8)
kosulunun saglanmasi gerekir. (2.2.6) esitsizligi diizenlenerek :
0 (wai (2
0 (1 2/ Amax (2.2.9)

seklinde yazilabilir. (2.2.9) esitsizligindeki kosul saglanirsa (2.2.3)

deki w(k) vektori k nin degeri sonsuza giderken :
wk) = Rlp (2.2.10)

olur. Bu ifade (2.1.11) esitligi ile verilmis olan optimum Wiener

¢ozimidir.
2.2.3 Yakinsama Hizi incelemesi

Steepest descent algoritmasinin optimum Wiener ¢6ziimiine
yakinsamasi igin gerekli iterasyon sayisi, adim parametresi u nin
degeri ve o6ziligki matrisi R nin oransal 6zdeger yayginlii ile ilgilidir.

p niin yakinsama hizina etkisini incelemek amaciyla :
ew(k) = W(k) - Wy
ew(k+1) = w(k+1) - w, (2.2.11)

seklinde stizge¢ katsayilari hata vekt6rii tanimlansin. (2.1.11), (2.2.11)

ve (2.2.2) estliklerinden yararlanilarak :
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eu(k+1) = (I- 1R ).eyuk) (2.2.12)
elde edilir. (2.2.12) deki fark denklemi ¢ozulerek :
en(k)= (I-pR)* e,(0) (2.2.14)

sonucuna vanhlir. (2.2.14) ve (2.2.7) esitlikleri incelenerek hata

vektoriiniin  sifir vektdéri olmast i¢cin (1 - pA ) X matrisinin  k
biyidikce sifir matrisine yaklagmasi gerektigi anlagilir. A matrisinin
R nin o6zdegerlerinden olusan diagonal bir matris oldugu disintilurse,
(I-u.A)* matrisinin i. elemanimin (1- p.A;)* olacag goralir. (2.2.9)
ile belirtilmis esitsizligin saglanmasi kosuluyla p niin degeri hata
vektoriiniin -~ sifir vektortne yaklagsma hizini etkiliyecektir.  Oziligki
matrisinin yapist da yakinsama hizini etkiliyen baska bir faktoddar.
Oransal 6zdeger yayginlift ve u nin g¢esitli degerleri igin , iki
boyutlu durumda w(k) vektoriniin optimum Wiener ¢6ziimiine
yakinsamasi ve hata vektorii ew(k) nin normunun sifira yaklasmas:
sekil (2.3) , (2.4) , (2.5) , (2.6) , (2.7) , (2.8) , (2.9) ve (2.10) de
verilmigtir.  Oransal o6zdeger yayginligimin ve bununla iligkili olan
optimum katsay1 vektorlerinin sayisal degerleri [1] numarali kaynaktaki
bir 6rnekten alinmigtir. Oransal 6zdeger yayginliginin kiigiik oldugu
durumlarda optimum ¢6ziime daha ¢abuk ulasilmaktadir. Ayni oransal
O0zdeger yayginligi igin yakinsama hizi adim parametresi p ile
degigsmektedir. p nin kagik degerleri igin yakinsama yavas olmaktadir.
Ozdeger sagiliminin kigiik oldugu durumda p=0.1 igin hata vektériinin
normu yaklasik 70-80 adimda sifira yaklagmaktadir. Bu durum sekil
(2.4) de goralmektedir. Oransal 6zdeger yayginlifinin daha buyik
oldugu durmda p=0.ligin hata vektdériiniin normunun sifir olmasi
yaklagik 100 adimda  saglanmaktadir. Bu durum sekil (2.8) da

verilmisgtir.
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2.3 Uyarlamahi Algoritmalar

Oziliski matrisi R ve ¢apraz iliski vektoérid p nin tam olarak
bilinmesi durumunda optimum Wiener ¢6zimiinid elde etmek i¢in R
matrisinin tersini almak ve R*' matrisini p ile carpmak yeterli olacaktir.
Bu islem igin bir algoritma kullanma geregi de yoktur. Ancak R ve p
nin tam olarak elde edilebilmesi igin ilgilenilen stokastik siiregler x(n)
ve d(n) uzerinde uzun sireli gozlem yapilmasi gerekmektedir. Bu
gozlem sonunda eclde edilen ornekler kullanilarak optimum Wiener
¢oziminin hesaplanmasi bir uyarlama iglemi olarak adlandirilamaz.
Uyarlamali isaret isglemede amag x(n) ve d(n) siireglerinden Ornekler
geldikce her adimda w katsayr vektoraniin yeni duruma uyarlanarak
optimum ¢é6ziime yaklagmasini saglamaktir. Bu uyarlama islemi
siresinde R ve p nin oOngodriilmis degerleri kullanilir. Belli bir ornek

kiimesi i¢in en uygun ongdri degerleri :

N
R, = /N Y, x(k).x" (k) (2.3.1)
k=1

Mﬁlmfmnum (2.3.2)
k=1

esitlikleri ile verilen o6rnek ortalamalaridir. R ve p nin gergek
degerlerini yerine (2.3.1) ve (2.3.2) ile verilen ortalama degerleri
kullanilarak optimum Wiener ¢éziiminiin ardigil olarak bulunmas: ardigil
enkigik kareler algoritmasinin (RLS) temelini olusturur. Oziliski
matrisi R ve capraz iliski vektdrii p yerine bunlarin n anindaki ani
degerlerinin kullanildig1 gradient tabanh uyarlamali algoritma LMS ,

enkiigiik karesel ortalama algoritmast olarak bilinmektedir. R ve p nin

n anndaki ani degerleri :
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R,.i(n) = x(n).x" (n) (2.3.3)
Pani(n) = X(n).d (n) (2.3.4)

esitlikleriyle verilmistir.

2.3.1 Enkiigiik Karesel Ortalama (LMS) Algoritmasi

Stokastik gradient algoritmast olarak da bilinen LMS in temeli
ilgilenilen amag 6lgiitiniin (2.1.10) esitligi ile verilen gradient vektori
yerine bu gradient vektérin n anindaki ani degerinin kullanilmasi
ilkesine dayanir. Gradient vektoriin ani degerinin elde edilmesi igin
(2.3.3) ve (2.3.4) esitliklerindeki R ve p nin ani degerleri kullamilir. Bu

durumda gradient vektori :
Vw(n) = - 2.pgni(n) + 2.Rypi(n).W(n) (2.3.5)
Vw(n) = - 2.x(n).d(n) + 2. x(n).x"(n). w(n) (2.3.6)

olarak bulunur. (2.3.6) esitligindeki gradient vektdrin ani degeri

(2.2.1) ile verilmis olan algoritmada yerine yazilirsa :
w(n+1) = w(n) + p.x(n).[ d(n) - x"(n).w(n) ] (2.3.7)
w(n+1) = w(n) + pu.x{(n).e(n) (2.3.8)

(2.3.7) veya (2.3.8) ile tanimlanan LMS algoritmas: elde edilir
[3LI4LI5].

LMS in en 6nemli istiinligi programlamaya uygun basit yapisi ve

bir iterasyondaki islem sayisinin kigik olmasidir. Stizge¢ uzunlugu veya
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w katsayr vektorii boyutu M olan bir uyarlama igleminde n anindaki
hata e(n) i hesaplamak igin iki tane M boyutlu vektoérin ¢arpilmasi
gerekir. Bu hesaplama iglemi M tane ¢arpma ve M tane toplama
demektir. (2.3.8) esitliginde sagdaki ikinci terimi elde etmek igin de
M tane ¢arpma islemi gerekir. Katsay1 vektorii w(n) nin bir sonraki
adimdaki degerine uyarlanmasi i¢in toplam 2M c¢arpma ve 2M toplama
islemi gerekmektedir.  Bir iterasyon adimindaki c¢arpma ve bélme
(multiplication and division per recursion) sayisi madpr olarak

adlandirilmaktadir [6]. LMS algoritmasi i¢in
(madpr)ims = 2M

olmaktadir. Goruldigi gibi LMS de madpr siizgeg uzunlugu M ile

dogrusal olarak artmaktadir.
2.3.1.1 Kararhlik incelemesi

Gradient vektoriiniin (2.3.6) esitligi ile verilmis olan ifadesindeki
Xx(n) vektorinin elemanlarn1 ve d(n) isareti stokastik birer siireg
olduklari i¢in gradient vektoriinin n anindaki degeri Vw(n) bir raslanti
vektorii olacaktir. Bunun dogal sonucu olarak (2.3.8) esitliginde
tanimlanan w(n) katsay1 vektori de bir raslanti1 vektoridar. Kararlhilik
incelemesinin w(n) igin degil bu raslant: vektdériuniin ortalama degeri
icin yaptlmast uygun olur. (2.2.11) de verilmis olan katsay1 hata

vektorii e, (k) ya benzer sekilde tanimlanan :
e,(n) = w(n)-w, (2.3.9)

n anindaki katsayr hata vektorii , w(n) den dolayr bir raslanti

vektoriadir. (2.3.9) esitligine benzetilerek e, (n+1)

e (n+1) =w(n+1) - wo (2.3.10)
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yazilip w(n+1) yerine (2.3.7) deki ifadesi kullanilirsa
e (n+1)= [ 1-px(n).x"(n) ].w(n)+ w.x(n).d(n) - wy
ey (nt1)= [ 1-wx(n).x"(n) 1.L wW(n) - wo 1+ u[ X(n).d(n) - x(n).x" (n)wo]
e (n+1)= [I-px(n).x"(n)]. ew(n)+ pu[ x(n).d(n) - x(n).x"(n)w, ]
(2.3.11)

elde edilir. (2.3.11) esitligi ile verilen fark denklemlerindeki vektorler
birer raslant1 vektorudirler. Bu nedenle kararlilik incelemesine (2.3.11)
esitliginin her iki tarafinin ortalamasi alinarak devam edilmesi uygun
olur. Bu asamada x(n) ve d(n) siregleriyle ilgili olarak asagidaki

varsayimlar gegerli sayilacaktir [1],[7].
- Girig vektorleri x(1), x(2), ...., x(n) bagimsiz vektorlerdir.
E[x(n).x"(k)]=0 , k=12,...,(n1)

- n anindaki giris vektoérii x(n) , istenen isaret d(n) in n anindan

onceki 6rneklerinden bagimsizdir.
E[ x(n).dk)]=0, k= 1,2,...,(n-1)

.. . . ’
- n anindaki istenen isaret d(n), n anindaki girig vektori Xx(n)

e bagimli , istenen isaretin n anindan onceki Orneklerinden

bagimsizdir.

E [ x(n).d(n) ] = 0



E [d(k).d(n)]=0, k=12,..,(n-1)

Yukaridaki varsayimlar kabul edilerek (2.3.11) esitliginin her iki

tarafinin ortalamas: alinirsa :
E[ ew(n+1) 1= B[ I - n.x(n).x'(n) ]. E[ ey(n) ] +
w.( E[ x(n).d(n) ] - E[ x(n).x"(n) 1.Wo )
E[ewnt1)]= [I-pR]1E[ew(n)] + u(p-Rwy) (2.3.12)
sonucuna varilir. (2.1.11) ile verilmis olan Wiener Hopf esitligi

kullanilarak (2.3.12) esitliginde sagdaki ikinci terimin sifir olacagi

gorilir. Bu durumda katsay: hata vektoriinin ortalamasi ile ilgili olan

fark denklemi

E[ e,(n+1)]= [1- 1R L.E[ ew(n) ] (2.3.13)

sekline gelir. (2.3.13) ile verilen fark denklemi (2.2.12) deki fark
denklemi ile benzer yapiya sahiptir. LMS algoritmasinin optimum
Wiener ¢0zimine yakinsamasi veya bagka bir ifadeyle katsayr hata
vektériniin ortalamasinin sifir vektorii olmasi i¢in (2.2.9) ile verilen

kosulun :

O<u < 2/ Apax
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saglanmasi gerektigi anlagimaktadir. Bu kosulun saglanmas: durumunda
(2.3.13) ile verilmis olan ifadede kat‘sayl hata vektorinin ortalamast sifir
vektorime yaklasmaktadir. Bagka bir deyisle LMS algoritmasi
kullanilarak optimum ¢6éziim W, igin yapilan ongéride w(n) vektoriinin
ortalamasi w, olmaktadir.

Gorialdagi gibi LMS  algoritmasinin ortalama anlaminda

yakinsama kosulu ve hizt adim parametresi p niin degeri ile ilgilidir.
Yakinsama hizin1 arttirmak amaciyla p niin her iterasyon adiminda
degistirildigi [8],[9]1,[10] veya Dbirden fazla adim parametresinin
kullanildig: uygulamalar vardir [11],[12]. Ancak bu uygulamalarda u
niin her adimda yeni durumuna uyarlanmasi i¢in yapilan islemler madpr

nin bilyiimesine sebep olmaktadir.
2.3.2 Ardisil Enkiigiik Kareler (RLS) Algoritmasi

Oziliski matrisi R ve g¢apraz iligki vektdérii p nin belli bir 6rnek
kimesi i¢in ortalamalarinin kullanilmas: sonucu , R! in her adimda
yeni degerine uyarlanarak hesaplanmast ardigil enkiigik kareler

algoritmasinin temelini olugturur. Ornek sayis1 n olan bir kiime igin R

ve p nin ortalamalari :

Ro(n)=(1/n) Z x(k).x (k) (2.3.14)
k=1

Por(n) = (1/n) i x(k).d(k) (2.3.15)

olarak elde edilir. Yukarida tanimlanan 6rnek ortalamalan kullanilarak

Wiener ¢6ziimiinin n anindaki degeri bulunmak istenirse :



w(n) = R',(n). Pon(n) (2.3.16)
sonucuna varilir.
R(n) =i x(k).x"(k) (2.3.17)
k=1
p(n) =i x(k).d(k) (2.3.18)

k=1
tanim bagintilar1 kullanilarak (2.3.16) esitligi yeniden diizenlenirse :
w(n) =R} (n). p(n) (2.3.19)

elde edilir. Girig vektdéri x(n) ve istenen isaret d(n) nin n anina kadar
olan o6rneklerinin  kullanilmasiyla w  vektoriinin  n  anindaki
ongorillmis degeri (2.3.19) ile bulunabilir. Bir sonraki adimda w y1

yeni durumuna uyarlamak amaciyla :
R(n+1) = R(n) + x(n+1).x"(n+1) (2.3.20)
p(n+1) = p(n) + x(n+1).d(nt+1) (2.3.21)

seklinde ardigil bir baginti olusturulabilir. R(n+1) matrisinin tersini

elde etmek igin matris tersi lemasi kullamiiir [13],[14],[15].

A ve B boyutlart M olan pozitif taniml1 kare matrisler , D boyutu
N olan diger bir pozitif tanimli kare matris ve C (MxN) boyutlarinda bir

matris olmak {izere :

A=B'+CcD'CT (2.3.22

seklinde yazilabiliyorsa A nin tersi :



A'=B-BC(D+C"B.C)' .C'B (2.3.23)

olarak bulunur. Oziliski matrisinin tersinin ardisil olarak hesaplanmasi

amaciyla :
A= R@mn) , B'=R@n-1), C=x(n) ve D=1

alinip bu degerler (2.3.23) esitliginde yerine yazilarak :

R (n-1) x(n) x*(n) R (n-1)
R'(n)=R'(n-1) - (2.3.24)

1+ x"(n) R (n-1) x(n)

Oziligki matrisinin tersinin ardisil olarak hesaplanmasini saglayan

(2.3.24) esitligi elde edilir.

R (n-1) x(n)
k(n) = (2.3.25)
1+ x%(n) R (n-1) x(n)

R!(n)=R'(n-1) - k(n) x"(n) R (n-1) (2.3.26)

a (n) = d(n) - wi(n-1) x(n) (2.3.27)

tanimlan yapilarak katsayi vektorit w igin :



24

w(n) = w(n-1) + k(n) o (n) (2.3.28)

(2.3.28) esitligiyle verilmig olan ardigil enkugik kareler (RLS)

algoritmast elde edilir.



BOLUM 3

DOGRUSAL SISTEMLERIN COZUMUNDE ARDISIL YONTEMLER

Bu galiymadaki temel dusiince , Wiener-Hopf denklemlerini , dogrusal
denklem sistemlerinin ardigil ¢6ztimiinde kullanilan yontemlerle ¢ozmektir. En
yaygin bilinen ardigil yontemler Jacobi ve Gauss-Seidel yontemleridir. Bu
caligmada Jacobi ve Gauss-Seidel yontemleri Wiener-Hopf denklemlerine ilk
olarak uygulanmis ve 6ziligki matrisinin simetrik yapisindan yararlanarak , siizgeg
katsayilarini ardisil olarak hesaplayan bir algoritma iretilmistir. Oziliski matrisi
ve ¢apraz iligki vektoriiniin tam olarak bilinmedigi durumda , bunlann yerine
ongori degerlerinin kullanmilmasiyla yeni bir uyarlamali kontrol algoritmas: elde
edilmigtir. Bu yeni algoritmanin bilinen diger algoritmalarla yakinsama hiz1 ve
islem sayis1 kargilagtirmalan yapilmigtir.

Bu bolimde (2.1.11) esitligi ile verilmis olan Wiener - Hopf
denklemlerinin dogrusal denklem sistemlerinin ardisil ¢6ziimiinde kullanilan bazi
yontemlerle ¢ozimii incelenecektir. Ardisil yontemler genellikle biiyiik boyutlu
sistemlerin ¢6zimiinde tercih edilmektedirler [16],[17],[18],[19]. Uyarlamal
igaret islemede kullanilan siizge¢ uzunluklarinin onlar mertebesinde oldugu
gozoninde bulundurulursa bu yontemlerin Wiener - Hopf denklemlerinin
¢oziminde kullanilmasimin gereksiz oldugu digtnilebilir. Ancak uyarlama
islemi stresinde bir iterasyon adimindaki islem sayis1 madpr ve algoritmanin
optimum ¢6ziime ulagmasi igin gerekli iterasyon sayist incelendiginde bu

yontemlerin bilinen uyarlamali algoritmalara gore bir iistiinliik sagladigi goriiliir.



3.1 Jacobi Ardisil Yontemi

Dogrusal denklem sistemlerinin ardisil olarak g¢6ziimiinde kullanilan
yontemlerin en basiti Jacobi algoritmasidir. Bu algoritmanin ¢alisma ilkesini
anlamak amaciyla kosegen elemanlan sifir olmayan n  boyutlu bir dogrusal

denklem sistemi gozoniine alinsin.
Ax=Db (3.1)

(3.1) esitligi ile verilmis olan denklem sistemi yeniden diizenlenerek , x; ve b;
sirastyla X ve b vektorlerinin i satir, a; A matrisinin i. satr, j.

siitun eleman: olmak iizere :

i= n
x; = (b 2 ag x; - D, a5% )/ag  ilL..n (3.2)

=1 J=i+l

seklinde yazilabilir. x(k) vektori x = A'b ¢ézimunin k . adimdaki

degeriyse bir sonraki adimdaki x(k+1) vektoriiniin i. eleman: :

i=1
% (k1) = (b - 2 ay 0 - O ayx0) )/ag  iln
J=1

S=i+1

(3.3)

olarak elde edilir.

D= dlag ( ain, axn, ... > mn ) (34)



27

0
L= s} 0 O (35)

an) am 8nn-1 0

0 ay an
0 Ay
u- 3.6)

O =
0
|

(3.4), (3.5) ve (3.6) eyitlikleriyle tammlanan L , U ve D matrisleri

kullamlarak (3.3) esitligi ile verilmis olan ardigil denklemler matris formunda

yazilirsa :
D x(k+1) = -(L + U)x(k) + b 3.7
sonucuna varilir. (3.7) esitliginden x(k+1) ¢oziiliirse matris formundaki
x(k+1) = - D'(L + U)x(k) + D' b (3.8)

Jacobi algoritmas: elde edilir [16],[17].
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3.2 Jacobi Yonteminin Wiener - Hopf Denklemlerine Uygulanmasi

Wiener - Hopf denklemlerini Jacobi yontemini kullanarak ¢ozmek
amactyla oziligki matrisi R yi (3.4) , (3.5) , (3.6) ile tanimlanmis olan
matrislere benzer sekilde ti¢ matrise ayngstirmak gerekir. Bu aynsgtirma islemi

yapilinca agagidaki M boyutlu Ry, Ry, ve Rp matrisleri elde edilir.

Rp = diag(r,1,...,10) (3.9

— -—
0
RL = Iy 0 (310)
vl 1Y) I 0
0 9| Tl
0 M2
RU = (311)
I
0

(2.1.11) esitligi ile verilmis olan Wiener - Hopf denklemlerinin ¢6ziimii :

w, = Rlp (3.12)
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seklindedir. Bu ¢oziimi ardigil olarak elde etmek igin (3.8) deki Jacobi
algoritmasi kullanilarak ve R matrisi (3.9), (3.10), (3.11) deki gibi ¢ matrise

aynistirtlarak w vektoriiniin (k+1). adimdaki degeri :

w(k+1) = -Rp" (R, +Ry)w(k) + Ry’ p (3.13)

olarak bulunur.
3.3 Kararlilik incelemesi
Rp . R; ve Ry matrisleri cinsinden R 6ziligki matrisi
R=Rp + R. + Ry (3.14)
seklinde yazilip, (3.13) esitligi yeniden diizenlenerek :
wk+1) = [1-(1/g)R Jw(k) + p /1 (3.15)

elde edilir. (3.15) esitligi ile verilmis olan fark denklemleri incelendiginde 2.2.1
bolimiinde en dik digim algoritmasi igin verilmis olan (2.2.2) egsitlikleri ile
benzer yapida oldugu goritur. (3.15) esitligindeki fark denklemi adim
parametresi u = 1/r, olan en dik diisiim algoritmas: olarak yorumlanabilir. (3.15)

deki algoritmanin kararl olabilmesi i¢in (2.2.9) esitsizliginden yararlanilarak :
0 < 1/19p <2/ Amax (3.16)

kosulunun saglanmasi gerektigi goriiliir. (3.16) esitsizligindeki Ap,, , Oziligki
matﬁsi R nin en bityitkk 6zdegeridir. Wiener-Hopf denklemlerinin ¢oziimii igin
uygulanan Jacobi algoritmasi , LMS algoritmasinin adim parametresi pu = 1/r
olan 6zel bir halidir. Dolayisiyla yakinsama hizi bakimindan LMS algoritmasina
gore bir istiinlik saglamayacagl agiktir. Bu nedenle Jacobi algoritmasinin

uyarlamal olarak yeniden diizenlenmesine gerek goriilmemistir.
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3.4 Gauss - Seidel Ardigil Yontemi

Jacobi algoritmasinda x vekt6éruniin k. adimdaki degeri hesaplanirken
(k-1). adimdaki degeri kullanilmaktadir. (3.3) esitligi incelendiginde x in i
elemaninin k. degeri x;(k) hesaplanirken indisin j <i oldugu durumlarda da
x; (k-1) degerlerinin kullamldif: goriliir. Indisin j <i oldugu durumlarda x;
(k) degerleri daha 6nceden hesaplanmis olduklan i¢in  x; (k) mn elde
edilmesinde bu degerler kullamlabilir. Omegin x, (k) min hesaplanmasinda  x;
(k-1) yerine x; (k) degerinden yararlanilabilir. Béyle bir degisiklik yapilip (3.3)

esitligi yeniden diizenlenirse :

X; (k+1) = (b1 - i aj Xj(k“‘l) - i aj Xj(k) )/au i=1,....,n (317)

J=1 j=i+l

(3.17) ile verilmig olan Gauss - Seidel algoritmas: elde edilmig olur. (3.17)
esitligindeki denklemler matris formunda yazilmak istenirse (3.4) , (3.5), (3.6)

ile tanimlanmig olan L, D, U matrisleri kullamlarak:
x(k+1) = - (D+L)Y'Ux(k) + (D+L)' b (3.18)

seklinde matrissel formdaki Gauss - Seidel algoritmasi elde edilir [16],[17],[18].

3.5 Gauss - Seidel YoOnteminin Wiener - Hopf Denklemlerine

Uygulanmasi

(3.18) esitligi ile verilmis olan Gauss - Seidel algoritmasi Wiener - Hopf
denklemlerine uygulanirsa (3.9) , (3.10), (3.11)  esitliklerinde tanimlanmig olan
kosegen, istiicgen , altiggen oziliski matrisleri kullanilarak ve Ry = R’

ozelliginden yararlanarak :

w(k+1) = - (R, +Rp)' R, w(k) + (R. +Rp)' p (3.19)
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sonucuna varilir. Katsay1 vektoriiniin i. elemanini ardigil olarak hesaplayan ifade

elde edilmek istenirse 6ziligki matrisinin simetrik yapisindan yararlanarak:

wi (k+1)= (p; -i rij wj(k+1) - i 5 Wi (k) )/ 1o

J=1 j=i+l

(3.20)

esitligi bulunur. Gorildign gibi matris formundaki hesaplamalar matris tersi
islemlerini gerektirdigi halde katsayr vektoriindeki elemanlanin ayn ayn

hesaplanmasi islemi gok daha kisadir.

3.6 Kararlihik incelemesi

Gauss - Seidel algoritmasimin Wiener - Hopf denklemlerine uygulanmasi
sonucu elde edilmis olan (3.19) esitligindeki matris formundaki fark
denkleminin (2.2.2) esitligi ile verilmis olan en dik digsiim algoritmasinin
yapisina benzedigi goralur. (2.2.2) boluminde yapilan kararlilik incelemesinden
yararlanarak (3.19) ile verilen fark denklemlerinin yakinsamasi igin ( Ry + Rp
Y!'R.! matrisinin Ozdegerlerinin birim daire iginde olmasi gerektigi anlagilir. Bu
kosul pozitif tanimli simetrik matrisler igin daima saglamr [20]. Oziliski matrisi
de pozitif tanimhi simetrik bir matris olduguna gére (3.19) daki fark denklemi ,
bir kogul gerekmeden optimum Wiener ¢Oziimiine yakinsayacaktir. Bu durumu

gorebilmek amaciyla (3.19) daki fark denklemleri géziiliirse :

wk)= [-(R. +Rp)' R [*w(0) +

{Z[-(RHRD)'IRLT ]“} (R +Rp)'p (321)



sonucuna varilir. [-( Ry + Rp)' R." ] matrisinin 6zdegerleri birim daire
igindeyse (3.21) esitliginin sagindaki birinci terim k min buytk degerleri igin
sifira gidecek ve algoritma baglangi¢ kosullarindan bagimsiz olacaktir. Esitligin
sagindaki ikinci terimdeki toplam ifadesi yine [-( R, + Rp )" R, ] matrisinin
Ozdegerlerinin birim daire i¢inde oldugu varsayimiyla k nin bityiik degerleri
icin sonlu kalacaktir. Algoritmanin optimum Wiener ¢oziimiine yakinsadigim
gérmek amaciyla (2.2.11) egitligiyle tammlanmis olan katsayr hata vektorii
kullanilabilir. Katsay: hata vektortntn sifir vektoér olmasi algoritmanin ¢6ziime
ulagmast anlamindadir. Bolim (2.2.3) dekine benzer iglemlerle Gauss - Seidel

algoritmasi i¢in katsay1 hata vektoriiyle ilgili fark denklemi :

eu(k+1)=[- (R +Rp)" R Jey(k) (3.22)

olarak bulunur. (3.22) deki fark denkleminin ¢6ziimi k nin biyiik degerleri igin

sifir vektorine yaklasacaktir.
3.7 Yakinsama Hizi incelemesi

Wiener - Hopf denklemleri igin Gauss - Seidel algoritmas: kosul
gerektirmeden yakinsadifi halde , yakinsama hiz1 6ziligki matrisinin yapisindan
bagimsiz degildir. (3.22) ifadesinden anlagilacag: gibi yakinsama hizi [(R.+Rp)”
R."] matrisinin oransal 6zdeger yaygmb ile ilgilidir. Bu galismada oziliski
matrisi R nin ve [ R, + Rp )" R."] matrisinin oransal 6zdeger yayginliklar
arasindaki iliski kapali bir yapida verilememigtir. Oziligki matrisinin degisik
oransal 6zdeger yayginh@ degerleri igin iki boyutlu durumda katsay1 vektdriiniin
optimum Wiener ¢oziimiine yaklagmasi ve katsay1 hata vektoriiniin normunun
sifira gitmesi gekil (3.1) - (3.6) da gosterilmistir. Oransal 6zdeger yayginliginin
ve bununla ilgili olan katsay: vektorinin sayisal degerleri [1] numarali kaynakta
kullanilan orneklerden almmugtir. Aym o6zdeger yayginligina sahip 6ziligki



33

matrisleri i¢in uygulanan en dik diigim ve Gauss - Seidel algoritmalan
yakinsama hizi agisindan kargilagtinldiklarinda Gauss- Seidel algoritmasinin

yakinsama hizinin daha biiyiik oldugu anlagilmaktadir.
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BOLUM 4

UYARLAMALI JACOBI VE GAUSS-SEIDEL ALGORITMALARI

4.1 Uyarlamali Jacobi Algoritmasi

Bu boliimde o6ziligki matrisi ve ¢apraz iligki vektérleri yerine (2.3.14)
ve (2.3.15) esitlikleriyle tanimlanmis 6rnek ortalamalarnt kullarilarak Jacobi
algoritmasinin Wiener - Hopf denklemlerine uygulanmast incelenecektir. Ornek
sayist n  olan bir kiime igin 6ziliski matrisi ve ¢apraz iligki vekrérii 6rnek

ortalamlarn agagidaki sekilde tammlanmigtir.

Ro(n)= 1/n Z x(k).x* (k) .1

k=1

n

Pox(m) = 1/m >, x(k).d(K) (4.2)

Oziliski matrisi ve gapraz iliski vektorlerinin elemanlan 6ngorii degerleri ornek

ortalamalan olan 6ziligki ve ¢apraz iligki katsayilanidir. Bu katsayilar :

nm)= 1n S x(k)x (k) 4.3)

k=1

pm= 1/m Y, x(k-).d(K) (4.4)

k=1

esitlikleriyle tanimlanirlar. (4.3) ile verilmis olan ornek 6ziligki katsayilan
kullamlarak (3.2) boliminde (3.9), (3.10) , (3.11) esitlikleriyle tanimlanan

kosegen , altiiggen ve ustiiggen oziligki matrisleri yeniden yazilirsa :
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Rp(n) = diag(ry(n), 19(n), ..., 1o (n)) 4.5)
_ . —_—
Ry (n) = 17 (n) 0
(4.6)
nei(n) v (m)  r(n) 0
| 0 1 (n) T\t (M)
0 v (D)
Ry(n) = 4.7
1, (n)
0

esitlikleri elde edilir. Jacobi algoritmasimin  Wiener - Hopf denklemlerine
uygulanmasi sonucu elde edilmis olan (3.13) esitligindeki fark denklemlerinde
kosegen , altiiggen , Ustiiggen Oziligki matrisleri yerine (4.5) , (4.6) , (4.7) ile
tanimlanmig olan 6rnek ortalamalan yazilarak Uyarlamali Jacobi algoritmasi

igin:
w(n+1) = -Ry” (n) (Ry(n) + Ry (n)) w(n) + Ry (n) p(n)  (4.8)

esitligindeki fark denklemi bulunur.
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4.2 Uyarlamali Gauss - Seidel Algoritmasi

Gauss - Seidel algoritmasimin  Wiener - Hopf  denklemlerine
uygulanmasinda (4.1) altbolumiinde yapildig: gibi 6ziligki matrisi ve ¢apraz iligki
vektorii yerine bunlarin 6ngérii degerleri olan ornek ortalamalan kullamlarak

(3.19) esitligi yeniden diizenlenirse :
w(n+1) = - (Ry(n) + Rp() )" R.'(n) w(n) + (Ru(n) + Rp(n))' p(n) (4.9

esitligindeki Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmasi elde edilir. (3.19) ve (4.9)
esitlikleriyle tammlanan matris formundaki Gauss - Seidel ve Uyarlamali
Gauss - Seidel algoritmalan kararlilik incelemesi agisindan uygun olmalarina
ragmen katsayr vektoriniin hesaplanmasinda islem kolaylii ve programlama
basitligi sagladip1 igin (3.20) esitligi kullamlir. (3.20) esitliginde 6ziligki ve
capraziligki katsayilan yerine (4.3) ve (4.4) ile tanimlanan 6rnek 6ngori degerleri

kullamlarak :

e

wi (o) = (pi(n) - 2, 5 (0) wi (n+l) - i 54 (n) wi(n) ) /1o () (4.10)

J=1 J=i+l

sonucuna varthr. (4.10) esitlifi incelenirse 6ziliski ve g¢apraz iligki

katsayilarimin (4.3) ve (4.4) deki tamimlan yerine

Hm)= > x().x (kei) (4.11)

=1

b

pim)= D, x(k-i).d(k) (4.12)

=1

E

esitlikleriyle verilen ongérii degerlerinin kullanilabilecegi analsilir. (4.11) ve

(4.12) deki 6ngo6rii degerlerinin (n+1) adimindaki durumlarina uyarlanmalan
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r(n+tl)= 2 x(k).x (k-1) + x(n+1)x(n+1-1)

r;(n+1) =r;(n) + x(n+1)x(n+1-1) (4.13)

L]

pi+1)= 2, x(k-i).d(k) + x(n+1-i)d(n+1)

pi(n+1) = p;(n) + x(n+1-i)d(n+1) (4.14)

esitlikleriyle yapilabilir. Iki boyutlu durumda katsayr vektorii elemanlaninin

ardigil olarak hesaplanmas: istenirse :
wi (nh1)= (p1 (0) - 11 (Ww2 (n) ) / 1 (n) (4.15)
wy (1) = (py (n) -1y (m)w; (nt+1) ) / 10 (m) (4.16)

sonucuna varilir. Algoritmanin yazilim olarak gergeklenmesi durumunda ,
hesaplama (4.15) , (4.16) sirastyla yapilirsa , 6nce w; sonra w, hesaplanirsa,

programlama mantii gerefi n indisinin kullanilmasina gerek yoktur. Bu
durumda (4.15) ve (4.16) esitliklerindeki hesaplamalar birbirini izleyen iki

program satin olarak :

w1 ={(p1 ~11 W2 )/19

wy = (p1-11w; )/ 1o
seklinde yapilabilir. Boyle bir programlama teknigi basit olmas: , daha az bellek
kullanmasi ve bunun sonucu olarak daha az bellek erigimiyle , n  indisinin

kullanildipy bir programlamaya goére ustinlik gosterirr LMS ve RLS
algoritmalan i¢in bu gekilde bir programlama teknigi kullamlamaz. Uyarlamali
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Gauss - Seidel algoritmasinin, LMS ve RLS algoritmalarina gére programlama

teknigi bakimindan bir astiinliikk sagladig séylenebilir.

4.3 Kararhlik incelemesi

Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmasimin kararlilik incelemesinde
(2.3.1.1) altbolimiinde LMS igin yapilmig olan varsayim ve islemlerin
benzerlerinden yararlanilabilir. (4.9) ve (4.10) esitlikleriyle verilmis olan fark
denklemlerinde 6ziligki ve gapraz iligki katsayilarinin 6rnek boyutu n olan bir
kiimeden hesaplanan 6ngérii degerleri kullamilmaktadir. Bu 6ngérii degerleri her
o6mek kimesi i¢in birer raslanti degiskenidirler. Sonu¢ olarak bu raslanti
degiskenlerini kullanarak ardigil hesaplanan agirlik katsay1 vektorii ve elemanlar
da birer raslanti degiskeni olacaktir. Kararlilik incelemesinin raslanti
degigkenlerinin ortalamalan i¢in yapilmasi uygun olur. Omek 6ziligki
katsayillanmin  dagilimi ve dagilim parametrelerinin bilinmesi bu incelemede

kolaylik saglayacaktir.
4.3.1 Ornek Oziliski Katsayilarinin Dagilimi

Normal dagilim gosteren M boyutlu bir X raslant: vektoriiniin olasihik

yogunluk fonksiyonu
fFOO= (/2™ (2] Yexp[-12(x-m ) 2! (x-m,)]  (4.17)

esitligiyle tanimlanir. (4.17) esitliginde ¥ ve m, asagida tanimlan verilmis

olan x vektoriine ait kovaryans matrisi ve ortalama vektoridiir.
X=(X1 X2 X3 XM )

T=E[xx"] m=E[x]
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2 matrisinin 1. satir j. sltun elemem r1; =E (x;X;) nin 6mek boyutu n

olan bir kiime i¢in 6ngérilmis degeri :
r;(n)= 1/n Z Xix Xik (4.18)
k=1

esitligiyle tammlanir. Omnek boyutu n  olan bir kiimeden 6ngorillen 6ziligki

katsayisinin olasilik yogunluk fonksiyonu :

f(r(n)) = (n-2)/n (1-7* )®D2 (1-r(n)* Y92 I; x*? /(1 () r x)™ (1-xP)dx
(4.19)

olarak elde edilebilir [21] .(4.19) esitliginde r oziliski katsayisinin gergek , r(n)
ornek kiimeden ongorillen degeridir. Ornek o6ziligki katsayisinin ortalamasi ve
varyanst (4.19) esitliginden hesaplanabilir. Ornek sayisimin  n > 500 oldugu
durumlarda 6mnek oziligki katsayisinin ortalamasi ve varyansi igin asagida

verilmis olan yaklagik degerleri kullanilabilir [21].

E[r(n)] =1 (4.20)

E[ tm)-r)Y] = (1-7 ) /n 4.21)

(4.20) ve (4.21) esitliklerinden anlagilacagi gibi 6rnek sayis1 biyudikee r(n)
raslanti degiskeninin varyansi sifira yaklagmaktadir. Bu durumda r(n) raslant
degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu da simetrik olmadifi halde impuls
fonksiyonuna yaklasacaktir. Ornek sayis1 bityiikk kiimeler i¢in 6rmek oziligki
katsayilan artik bir raslanti degikeni degil de r gibi sabit bir sayt olarak

yorumlanabilir.
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Ornek oziligki katsayisinin degisik 6rnek degerleri igin degisimi sekil (4.1) de
verilmigtir. Sekil (4.1) deki O6rnek 6ziligki katsayis1 r(n),n degisimi ;

x(n) =0.82 x(n-1) + v(n) fark denkleminden ;

r(n)= 1/n i x(k) x(k-1) (4.22)

esitligi kullanilarak elde edilmistir. (4.22) esitliginde v(n) sifir ortalamali ,
normal dagilimli  beyaz gurultidir. Ornek 6ziliski katsayismin ortalamasi
yaklagik olarak n=200 érnekten sonra sabit kalmaktadir. Ortalama civarindaki
sagilmanin yaklasik n=500 Ornekten sonra sifira yakin bir degerde oldugu

sOylenebilir.

35

25

r(n)

15 4

Sekil 4.1

r(n) , n degisimi
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4.3.2 Ortalama Anlaminda Yakinsama

Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmas: igin verilmis olan (4.9) esitligi

yeniden diizenlenerek :
(Ru() +Rp(n)) w(n+l) = - R.'(n) w(n) + p(n) (4.23)
seklinde yazilabilir. (4.23) esitliginde her iki tarafin ortalamas: alinarak :
E[(Rum) +Rpm))wnt)]= -E[R'mw@] +E[pm)]  (424)

sonucuna varilir. Bu agamada biiytik 6rnek kiimeleri igin 6rnek 6ziligki matrisinin
elemanlarinin raslanti degiskeni degil de birer sabit oldugu varsayimiyla (4.24)

esitligi yeniden diizenlenirse :

(RL+Rp)E[w(nt1)]= -RE[w(m)] +p (4.25)
esitligi elde edilir.

E[w(nt+l)] = E [ w(n)]
varsayimu kullamlarak (4.25) esitligi ¢ozilirse :

E[wm)] = R'p
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katsay1 vektorliniin ortalamasimin optimum Wiener ¢6ziimii oldugu goriliir.

(4.24) esitliginden (4.25) esitligine gegiste yapilan varsayim aslinda :

E[(Ry(n) + Rp(m)) w(nt1) ]=E[(Ry(n) + Rp(n)) IE[w(nt+1)] (4.26)

ifadesinin kabultine dayanmaktadir. (4.26) esitligindeki varsayim ilgilenilen her
oziligki ve agirlik katsayisinin birbiriyle iliskisiz olmasi anlamina gelmektedir. Bu
varsayimin yaklagik olarak saglandifi sayisal bir 6mek lzerinde incelenebilir.

Fark denklemi

x(n) = 0.82 x(n-1) - 0.37 x(n-2) + v(n)

seklinde verilen bir x(n) siirecinden elde edilmis olan émekler kullanilarak
Oziligki katsayillan ve Gauss - Seidel algoritmasi ile hesaplanan agirlik
katsayilanmn ortalamalarinin ¢arpimi ve ¢arpimlarinin ortalamasi gekil (4.2) ve
sekil (4.3) de gosterilmigtir. Fark denklemindeki v(n) isareti normal dagilimhi
beyaz giriltudir. Oziligki ve agirlik katsayilarinin ortalamalar bagimsiz 200
deneme (izerinden hesaplanmigtir. ki boyutlu oziligki matrisi ve agirhk

vektoriiniin biitiin elemanlarinin birbirleriyle iliskisiz olduklan anlagiimaktadir.
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Ornek boyutu 500 olan , 200 bagimsiz deneme iizerinden hesaplanmig
6ziligki katsayilarinin ortalamalan E[r (n)] = 1.8, E[r; (n)] = 1.05 ve E[r; (n)] =
0.225 olarak elde edilmistir. Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmas: kullanilarak
ongorilmis olan wi(n) ve wy(n) agirlik katsayilarinin ortalamalart E[w; (n)] =
0.82 ve E[w; (n)] =-0.37 bulunmustur. E[ry (n)] E[w; (n)] ve E[rp (n)w; (n)],
E[r; (n)] E[w, (n)] ve E[r, (n)w, (n)] ortalamalarinin zamanla degisimleri
sirastyla sekil (4.2) , sekil (4.3) de verilmistir. Benzer sekilde her r; (n) ve w; (n)

igin :
E[r; (n)] E[w; (n)] = E[r; (mw; (m)]

yaklagik esitliginin saglandigi gorilebilir. Her bir 6ziligki katsayisi ile agirlik
katsayisinin ortalamalarinin ¢arpimlarinin , garpimlarinin ortalamasina egit olmasi

(4.26) esitligiyle verilen :
E[(Ry(n) +Rp(n)) wn+1)]=E[(Ry(n) +Rpm)) JE[w(n+1)]
ifadesinin gegerli oldugunu gostermektedir.

44 Duragan Olmayan Ortamlarda Uyarlamali Gauss Seidel
Algoritmasi

Duraganlik i¢in , dar anlamda (strictly stationary) ve genis anlamda (wide
sense stationary) duragan olmak tizere iki tanim verilmistir [1]. Bir siirecin
istatistiksel ozellikleri zamanla degismiyorsa siire¢ dar veya kisith anlamda
duragandir.x(n) , x(n-1).... , x(n-M) seklinde aynk zamanda (M+1) boyutlu
vektér olarak temsil edilen bir stokastik siirecin ortak olasilik yoZunluk
fonksiyonu sabit bir M degeri i¢in , zamanla degismiyorsa bu siire¢ dar anlamda
duragandir. Pratikte x(n) stirecinden gelen démekler kullanilarak ortak olasilik
yogunluk fonksiyonu tam olarak belirlenemediginden siirecin duraganli: igin

birinci ve ikinci dereceden momentleri incelenerek bir tanim yapilabilir. Aynk
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zaman serisi olarak temsil edilen stokastik siirecin ortalama deger , 6ziligki ve

kovaryans fonksiyonlan

m(n) = E[ x(n) ] (4.27)
r (n,n-k) = E[ x(n)x(n-k) ] (4.28)
¢ (n,n-k) = E[ (x(n) - m(n) )( x(n-k) - m(n-k) ) ] (4.29)

esitlikleriyle tammhdir.  Stokastik siirecin istatistiksel ¢zellikleri zamanla

degismiyorsa (4.27) , (4.28) ve (4.29) esitlikleri

m(n) =m (4.30)
r (n,n-k) = r(k) (4.31)
¢ (n,n-k) = c (k) (4.32)

seklinde yazilabilir. (4.30), (4.31) ve (4.32) esitliklerinin saglanmasi sirecin
dar anlamda duragan olmasi i¢in yeterli degildir. Ancak bu esitlikler saglaniyorsa
sire¢ genis anlamda duragan veya ikinci dereceden duragandir denir. Pratik
olarak yapilan 6lgmeler kullanilarak incelenebilmesi ve siire¢ iizerinde yapilan
dogrusal islemlere elverigli olmasi bakimindan genis anlamda duraganlik taninmm
dar anlamda duraganhk tammina gore daba uygundur.

Uyarlamali Gauss - Seidel ve RLS algoritmalarinda 6rmek o6ziligki
katsayilan kullamilmaktadir. Eger siire¢ duragan degilse o6ziligski katsayilarinin
éngérii degerlerinde de zamana goére defisim s6z konusudur. Algoritmalar
kullanilarak 6ngoériilen katsayr vektoérii siirecin son durumuyla ilgili olmalidir.
Bunun saglanmasi i¢in o6ziligki katsayilan 6ngoriliirken kullanilan , sirece ait
6rneklerin zaman domeninde en son gelenlerinin etkisinin arttirilmasi daha 6nceki

omeklerin ise etkisinin azaltilmas: gerekir. Bu amagla
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B (nk)=A"* 0< A <1 (4.33)

seklinde tamimlanan bir agirlastirma ( weighting factor , forgetting factor )
katsayisindan yararlamilir. (2.3.17) ve (2.3.18) esitlikleriyle verilen 6rnek
oziligki matrisi ve gapraz iligki vektorleri (4.33) deki agirlagtirma katsayisi

kullanilarak yeniden yazilirsa

R(n) = Z A x(k)x"(k) (4.34)
k=1

pn) = O AT x(k)d®) (4.35)

k=1

elde edilir [22]. (4.34) ve (4.35) esitlikleri incelenirse , k degeri biyudiikge
yani 6rnek sayist n olan bir kiimede zaman domeninde son gelmis olan 6rmeklere
yaklastikga bu 6meklerin agirlagtirma katsayisimn bityidigin gorilur. {lk gelmis
olan o6rnekler igin yani k mn kigiik oldugu durumlarda agirlagtirma katsayisimin
da kigiillecegi  anlagilir. Boéylece siirecin son durumuna ait 6rneklerin etkisi
artmakta , daha onceki omeklerin etkisi azalmaktadir. (4.34) ve (4.35)

esitliklerinde k = n ile ilgili olan son terimler toplamin diginda birakilarak

esitlikle yeniden diizenlenirse

R(n)= A (:Z?, AR x(k)x"(k) ) + x(n)x"(n) (4.36)

p(n)= A (S AT x()d(K) ) + x(n)d(n) (4.37)
k=1

elde edilir. (4.36) ve (4.37) esitlikleri incelenirse R(n) ve p(n) igin ardisil
yapidaki

R(n) = AR(n-1) + x(m)x'(n) - (4.38)
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p(n) = A p(n-1) + x(n)d(n) (4.39)
bagintilaninin gegerli oldugu gorulir. Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmasinda
gérunen diagonal , alt Giggen ve Ust Gggen Oziligki matrisleri igin de (4.34) ve
(4.35) esitliklerindeki gibi bir agirlagtirma katsayis1 kullanilarak ardigil bir yapi
elde edilebilir. Bu durumda Rp(n), Ry (n) ve R’ (n) igin

Ro(m) + Ry (+R." () = A [ Rp (-1)+ Ry (n-1)+ Ry (n-1)] + x(n) X' ()

(4.40)

esitligi yazilabilir.  Oziligki matrisini olusturan  6ziligki katsayilan da

agirlastirma katsayist kullamilarak

r; (n) = ; A x(K)x(k-i)

r;(n)= A i AP x(k) x(k-1) + x(n)x(n-1)
k<1

r; (n) = Ar; (n-1) + x(n)x(n-1) (4.41)

seklinde ardisil olarak elde edilebilir. Benzer sekilde gapraz iligki katsayilan da
agirlagtirma iglemi uygulanarak

pi ()= A p; (n-1) + d(n)x(n-1) (4.42)

esitligindeki gibi ardisil hesaplanabilir.
Uyarlamali Gauss -Seidel algoritmasim duragan olmayan ortamlarda
isletmek igin yapilmasi gereken oziliski ve c¢apraz iligki katsayilarmin |,

agirlagtirma etkisi bulunan (4.41) ve (4.42) esitlikleriyle hesaplanan degerlerinin
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kullamlmasidir.  (4.10) esitligiyle tammlanan Uyarlamali Gauss - Seidel
algoritmasinda 6ziligki ve ¢apraz iliski katsayilan yerine (4.41) ve (4.42) deki
degerleri kullanilarak bagka bir degisiklik yapilmaksizin algoritmanin duragan
olmayan ortamlar i¢in uygun bir yapiya sahip olmasi saglanir.

Duragan olmayan ortamlarda RLS ve Uyarlamali Gauss-Seidel
algoritmalart kullanilarak elde edilen katsay: vektorii kestirimleri kargilagtirmali
olarak sekil(4.4) - sekil(4.19) da verilmigtir. Duragan olmayan ortam elde

etmek igin katsayilari zamanla degisen bir AR siiregten yararlaniimistir.
x(n) = wi(n)x(n-1) + wy(n)x(n-2) + v(n) (4.43)

(4.43) esitligiyle verilmis olan x(n) siireci , w(n) katsayilar zamanla degistigi
i¢in , duragan olmayan bir suregtir.  v(n) stireci varyanst 0.01 olan beyaz
giiriltiidir.  Once her iki katsaymin birden zamanla degistigi durum incelenmis ,
daha sonra katsayilardan birinin sabit digerinin ise belli bir degerin iizerinde
kiigik salimmlar yaptii durum goéz 6niinde bulundurulmugtur. Her iki durum
icinde RLS ve Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmalan kullanilarak katsay1
vektoriiniin kestirimi elde edilmigtir.
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Her iki katsaymun da buyuk genlikli siniizoidal degisim gosterdigi
durumda , agirlaghrma faktorinin degisik degerleri igin RLS ve Uyarlamalt
Gauss-Seidel algoritmalan kullanilarak kestirimi yapilan katsayilarin degisimleri
sekil.(4.4) - sekil.(4.7) de verilmigtir. Agirlastirma faktérleri Ag ve Ag nin
aymt degerleri igin RLS ve Uyarlamah Gauss-Seidel algoritmalan kullamlarak
elde edilen kestirimlerin gergek katsayr degerlerini izlemesinin aym kaldif:
gorilmigtir.  Afirlastirma katsayisi kugildikkge izleme performansinin arttigi
ancak raslanti depiskeni olan katsayr kestireglerinin varyanslarmnin buyidigi
anlastimaktadir, RLS algoritmasi igin agirlagtirma faktorii Az nin  Ag <0.92
oldugu durumlarda algoritmamn yakimsamayacag1 deneysel sonuglar kullamlarak
anlagilmstir. Literatiirde de RLS algoritmasi i¢in agirlastirma faktoriiniin uygun
araligmin 0.9 <Ag < 1 oldugu sdylenmektedir [1].

Katsayilann degisiminde frekans arttinlarak RLS ve Uyarlamali Gauss-
Seidel algoritmalan igin izleme performansi karsilagtirmalan elde edilmigtir.
100 bapgimsnz deneme uzerinden alinan kestirim ortalamalan degisimleri ,

Uyarlamalvl'Gauss-Seidel algoritmas: igin sekil.(4.8) , RLS algoritmasi icin
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sekil.(4.9) da gosterilmigtir.  Bu uygulama igin RLS algoritmasinin agrlastirma
faktori Agx < 0.95 sminndan kigik degerlerinde yakinsamadify goralmigtar.
Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmast igin uygun bir agilastirma faktori degeri

segilerek , izleme performans: iyilestirilmigtir.

7/
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Sekil 4.8
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wy(n) = 0.4 sin(2r 0.01n) , wa(n)= 0.4 sin(27 0.01n) , Ag = 0.95
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Sekil.(4.8) ve sekil.(4.9) incelendiginde Uyarlamali Gauss-Seidel
algoritmasinin izleme performansimn , RLS algoritmasina goére daha iyi oldugu

anlagiimaktadir.
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Sekil.(4.10) da  RLS , sekil.(4.11) de Uyarlamali  Gauss-Seidel
algoritmalarinin frekansin bir 6nceki duruma gore iki katina ¢ikarldigr durum
i¢in kestirim ortalamalaninin degisimleri verilmigtir. Uyarlamali Gauss-Seidel
algoritmas1 igin uygun bir agirlastirma faktori ile izleme performansinin RLS
algoritmasina gore daha iyi olmasi saglanabilmektedir. Frekans arttikga RLS
algoritmasimin  izleme performansinin kotilestigi sekil.(4.9) ve sekil.(4.10)
tizerinden gorilebilir.

Duragan olmayan ortami simule etmek igin kullamlan ikinci dereceden
AR  modelde katsayilarin her ikisinin birden biyikk genlikli deBisimleri
incelenmistir.  Ancak pratikteki sistemlerde , sistem parametrelerinin biiyiik
genlikli depisimleri yerine sabit deger civanndaki kiigitk genlikli salinimlan
daha ¢ok karsilagilan bir durumdur. Boyle bir durum modelini olugturmak
amaciyla yine ikinci dereceden bir AR modelden yararlanulabilir.  (4.43)

esitliginde
wi(n) =-0.95, wy(n) = 1514 + 0.4 sinQn f n)

seklinde bir degisimle istenen durum elde edilebilir. ~ Bu durumda oransal
6zdeger yaygmhgmm X(R) = 100 gibi oldukga biyik bir degeriyle de
kargilagiimaktadir. ~ Yukaridaki ornek , yakinsama hizinin oransal o6zdeger
yayginhigina bagimli oldugu Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinin duragan
olmayan ortamlarda izleme performansinn incelenmesi bakimindan uygundur.
Agirlastirma katsayilarinin aym oldugu durumda RLS ve Uyarlamalt
Gauss-Seidel algoritmalan  sekil.(4.12) de gorildagu gibi farkh sonuglar
vermektedir. Bunun sebebi , duragan olmayan ortamda zamanla degisen oransal
ozdeger yayginligmin Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinin yakinsama hizina
olumsuz etkisidir. Katsayilann degisim hizimin arttinldift bundan sonraki
uygulamalarda katsayr kestirimlerinin 100  bagimsiz deneme lizerinden

hesaplanmig olan ortalamalarinin zamanla degigimleri incelenmigtir.
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Sekil.(4.13) - sekil.(4.19) da farkli frekanslarda ve farkh agirlagtirma
katsayilani kullanilarak RLS ve Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmalan igin
izleme performanslari incelenmigtir. Beklenen bir sonug olarak , Uyarlamali
Gauss-Seidel algoritmasi igin oransal 6zdeger yaygmhgmn biyik oldugu
durumlarda daha kot bir izleme ile karsilagilmigtir. Bu kétilesme , agirlagtirma
katsayisina uygun degerler verilerek kismi olarak giderilmistir. Frekans arttik¢a
RLS algoritmasimn izleme performansinda da bozulma olmaktadur. Ancak RLS
algoritmasi igin izleme performansini artirmak amaciyala agirlastirma katsayisi
tizerinde 6nemli degisiklikler yapilamamaktadir.

Sonug olarak , oransal 6zdeger yayginligmin gok biyiik olmadig duragan
olamayan ortamlarda Uyarlamali Gauss-Seidel ve RLS algoritmalar igin aym
performans: gosterdikleri soylenebilir. Ancak AR modeldeki katsayilann
degisim hiz1 arttikga RLS algoritmasinin izleme performansinda kotiilesme
olmaktadir. Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinda da gorilen bu kotilesme
agirlasirma katsayisina uygun degerler verilerek giderilebilmektedir. RLS
algoritmasinda  agirlagtirma  faktoriniin kugiltilmesi kararsizlik problemine

sebep olamaktadir.
4.5 islem (madpr) Sayist Karsilagtirmasi

LMS algoritmast igin 2.3.1 bélimiinde siizge¢ uzunlugu M olmak iizere
madpr = 2M oldugu gorulmiistar. LMS de madpr stzgeg uzuniuguyla dogrusal
olarak artmaktadir. RLS algoritmasinda ise madpr siizge¢ uzunluguyla karesel
olarak artmaktadir [1] . Oziliski matrisinin simetrik yapisindan yararlanarak
karesel artan madpr sayist hizh ardisil algoritmalarda (Fast RLS) stzgeg
uzunluguyla dogrusal artan hale getirilebilmektedir [23 1,[241,[25].

Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmasinda madpr sayisi bulunmak
istenirse (4.10), (4.11) ve (4.12) esitliklerinden yararlanilabilir. Algoritma i¢in
matris formundaki (4.9) esitligi de gegerlidir. Ancak bu esitlik kullantlirsa her
adimda altiiggen ve diagonal dziligki matrislerinden olusan ( Ry (n) + Rp (n))

matrisinin tersinin hesaplanmasi gerekecektir. Bunun digindaki baska matris ve
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vektor ¢arpma islemleri de madpr yi arttirmaktadir. Programlama agisindan
basitligi de goz Oninde bulundurulursa sizge¢ katsayilanmn ardigil
hesaplanmasinda (4.10) esitliginin kullaniimasi uygun olur. Matris formundaki
yapi , (3.6) boliminde belirtildigi gibi kararhlik incelemesi bakimindan bir
kolayhk saglamaktadir.

Siizges uzunlugu veya 6ziligki matrisi boyutu M olan durumda (4.10)
esitligine gore herhangi bir katsayinin hesaplanmasinda (M-1) ¢arpma , toplama
ve bir tane bolme islemi gerekmektedir. Oziligki katsayilarimn bilindigi veya
hesaplanmis oldugu varsayimiyla her bir iterasyon adimi igin bir siizgeg
katsayisiin hesaplanmasindaki madpr sayist M olur. Siizgeg katsayilan da M
tane oldupuna gore bir iterasyonda bitiin katsayilarin hesaplanmasi igin gerekli
madpr  sayisi M?  olmaktadir. Oziliski katsayilarimin her adimda yeni
durumlarina uyarlanmalari igin bir ¢arpma ve bir toplama iglemi gerekir. Toplam
M tane bziligki katsayis1 ve M tane gapraz iligki katsayisi olduuna gore madpr
sayist 2M olmaktadir. Boylece (4.10) esitligiyle verilmis olan Uyarlamah Gauss

- Seidel algoritmast igin
madpr =M + 2M (4.44)

olarak bulunur. Uyarlamali sizgecin degisik uygulama alanlarina gore, eger
istenen igaret d(n) yerine ilgilenilen isaret x(n) kullamhyorsa gapraz iligki
katsayilan bulunmayacak , fakat 6ziligki katsayilannin sayisi (M-1) degil M

olacaktir. Boyle bir uygulamada Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmas igin
madpr =M + M (4.45)

olarak bulunur. RLS algoritmasinda madpr = ( 3M? + 11IM + 8) , hizhi
algoritmalarda (FRLS) madpr = ( 7m + 16) olmaktadir [1]. Siizges uzunlugu
M ile madpr nin RLS,FRLS ve Uyarlamah Gauss - Seidel algoritmalar igin
degisimi tablo(4.1) de verilmigtir.
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Tablo 4.1
M madpr ( RLS') madpr ( FRLS') madpr ( UGS')
1 22 23 2
2 42 30 6
3 68 37 12
4 100 44 20
5 138 51 30
6 182 58 42
7 232 65 56
8 288 72 72
9 350 79 90
10 418 86 110

Goriildigii gibi  Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmast  madpr
karsilagtirmasinda RLS e goére her durum , FRLS e gore ise slizge¢ uzuniugu

M=9 a kadar olan durumlarda ustiinlik saglamaktadir.

4.6 Yakinsama Hizi incelemesi

Uyarlamah algoritmalarda , her algoritma adimi igin agirlik katsayilart
birer raslanti degiskeni oldugundan yakinsama hizi incelemesinin degiskenlerin
ortalamalarnt Uzerinden yapilmasi uygundur. Her bir apirlik katsayisimin
ortalamasinin incelenmesi algoritmalann kargilagtinlmasinda uygun bir 6lgit

degildir. Bunun yerine hata vektorii normunun ortalamasinin incelenmesi yerinde

olur [26].

ey () Il = llw(n) - wo |l (4.46)
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esitligiyle elde edilen hata vektériinin normu da bir raslant1 degiskenidir. Bu
raslanti degiskeni optimum katsay1 vektorityle normalize edilir ve ortalamasi

alinirsa

E |l w(n) - wo I
k(n) = (4.47)
” Wo “

esitligiyle tamimlanan ve uyarlamali algoritmalarin yakinsama hizlarinin
karsilagtirilmasina olanak veren bir 6lgut elde edilir.

Farkli oransal 6zdeger yayginligina sahip 6ziligki matrisleri igin (4.47)
esitligiyle tanimlanmig olan 6lgiit kullanilarak LMS , RLS ve Uyarlamalt Gauss
- Seidel algoritmalan yakinsama hizlan kargilagtirmalan sekil (4.20) - (4.23) de

verilmigtir.
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Yakinsama hizi , Uyarlamalt Gauss - Seidel algoritmasinda da LMS de oldugu
gibi  oziligki matrisinin yapisina bagimhidir. LMS ile yakinsama hizi
kargilagtinlmas: yapildiginda sekil (4.20) - (4.23) dan anlasilacagi gibi
Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmasinin daha hizh oldugu goriliir.  RLS ile
yapilan kargilagtirmada ise oransal d6zdeger yayginliginin biyiik oldugu durumda
, sekil (4.20) , RLS in daha hizli oldugu anlagilmaktadir. Sekil (4.21) - (4.23)
incelenirse oransal 6zdeger yayginlig: kigildikge RLS ile Uyarlamali Gauss -
Seidel algoritmas:t yakinsama hizlarinin yaklagik aymi kaldigy soylenebilir.
Oransal 6zdeger yaygmliginin X(R)=10 ve X(R)=3 oldugu , sekil(4.22) ve
sekil(4.23) de Uyarlamal: Gauss - Seidel algoritmasimn yakinsama lmzimin RLS

algoritmasinin yakinsama hizi ile aym kaldigy gorilebilir.  Oransal- 6zdeger

500

yayginliginin . X(R)=50 oldugu sekil(4.21) de , LMS ile yapilan goreceli .

karsilastirmada , RLS ve Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmalarinin hizlarmn

yaklasik olarak esit oldugu soylenebilir.



BOLUM 5

SISTEM TANILAMA UYGULUMASI

5.1 Sistem Tamlama Uygulamasi

Uyarlamali siizgeglerin 6nemli bir uygulama alami sistem tamlamadir
[271,]28] [29],[30]. Sistem tanilama iglemi , sistem modelinin segilmesi ve bu
modeldeki bilinmeyen parametrelerin dngoriilmesi seklinde iki kisimdan olusur.
Uyarlamali stizgeg kullanilarak sistem tamilama iglemine ait bir blok diagram

sekil (5.1) de verilmigtir.

Uyarlamal Stizgeg
e(n)
x(n) Sistem 7 d(n)
Sistem girigi Sistem ¢ikist
Sekil 5.1

Sistem girisi x(n) , stizge¢ katsayilar1 wy (n) ve siizge¢ uzunlugu M

olmak tizere y(n) isareti

y(m) = ﬁ Wi () x(n-k) G.1
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esitligiyle hesaplanir. Siizgeg ¢ikist y(n) ile sistem ¢ikigi d(n) arasindaki fark
e(n) , uyarlamali algoritmay1 kontrol ederek y(n) nin d(n) e yaklagmasini saglar.
Hatanin karesel ortalamasimi minimum yapacak sekilde caligan algoritma ile
sistemin degeri bilinmeyen parametreleri 6ngoriliir.

Bu ¢aligmada sistem modeli belli olan birinci ve ikinci dereceden sonlu
diirtii cevaplh sistemlerin parametreleri RLS ve Uyarlamah Gauss - Seidel
algoritmalan kullanilarak ongorilmustiir. Farkli algoritmalar kullanilarak elde

edilen Ongorii degerleriyle algoritmalar arasinda yakinsama hizi karsilagtirmasi

yapilmistir.

AW

R

x(t) C — ¥t

Sekil 5.2

Sekil (5.2) deki birinci dereceden sistemin girigi x(t) , ¢ikist y(t) arasindaki

bagnti

dy(t)
x()=RCT—— + yt) (5.2)
dt

seklindedir. Siirekli zamandan ayrik zamana gegiste T Ornekleme peryodu
olmak tizere tiirev operatorii yerine geriye dogru fark ( backword dif)) [31],[32]

yontemini kullanarak
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dy(t) y(@T) - y((n-1)T)
(5.3)

n

dt T

yaklagik esitligi elde edilir. (5.3) , (5.2) de yerine yazilarak (5.2) yeniden

diizenlenirse sistem girisi ile ¢ikis: arasindaki ayrk zaman fark denklemi bulunur.

RC T
y(nT) = y(n-1)T) + x(nT) (54)
RC+T RC+T

(5.4) esitligindeki fark denkleminde

RC T
W= a=
RC+T RC+T
yazilarak
y(n) =wy(n-1) + a x(n) (5.5)

sonucuna varilabilir. (5.5) esitligindeki fark denkleminde x(n) giris igareti
yerine beyaz giiriiltii uygulanarak LMS , RLS veya Uyarlamali Gauss - Seidel
algoritmas1  igletilmesi sonucu belli bir 6rek kiimesi i¢gin w katsayisi
Ongorilebilir.

Ikinci dereceden bir sistem elde etmek amactyla sekil (5.2) deki devreden
yararlanarak sekil (5.3) deki yapi elde edilebilir. Omekleme peryodu T olmak
iizere , (5.3) esitligindeki geriye dogru fark operatorii kullamlarak sekil (5.3) deki

sisteme ait fark denklemi
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ZRIR GG +T(R G+ Ry Cy)

W =
RjR, CiC+T(R, G+ R, Gy )+ TP
- R] Rz C1 Cz
Wy =
RiRCiC+T(RC+R, Cy )+ T2
T2
v(n) = x(n)
RiIRC C+T(RC+R, C )+ T2
olmak tuizere
y(n) = w; y(n-1) + w, y(n-2) + v(n) (5.6)

esitligiyle elde edilir. (5.6) esitliginde v(n) yerine beyaz giiriltii uygulanarak
herhangi bir uyarlamali algoritma yardimiyla belli bir 6rnek kiimesi tizerinden w,

, W katsayilan igin 6ngorii yapilabilir.

x(t) C— T G _T_ y(®)

Sekil 5.3 Ikinci dereceden sistem
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5.2 Simulasyon Sonuclar

Sekil (5.2) deki sistemin girigsine beyaz girilti uygulanarak (5.5)

esitligindeki
RC

RC+T

katsayisi 500 orneklik kimeler kullamlarak ~ RLS ve Uyarlamalh Gauss -
Seidel algoritmalariyla 6ngorillmustir. Birbirinden bagimsiz deneme sayis1 100
deneme iizerinden hesaplanan 6ngérii ortalamasinin degisimi sekil (5.4) de
verilmigtir. Sekil (5.3) deki devrenin girisine beyaz guriltii uygulanarak (5.6)
esitligindeki

2RiRCC, +T(R, G +R; Cy)

RiR, Ci C +T(R{Ci+R, Gy ) + T?

= R1 Rg C1 Cz

Wy =
RiR,Ci G+ T(R{ Ci+R, Gy )+ T2

katsayilan R, , R, , C; ve C, nin degisik degerleri igin 500 orneklik kiimeler
kullanilarak RLS ve Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmalanyla 6ngorillmusgtur.
Birbirinden bagimsiz deneme sayis1 100 i¢in (4.46) esitligiyle hesaplanan katsay:

vektoril normu ortalamalarin degisimleri sekil (5.5) - sekil(5.6) da verilmigtir.
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n

Sekil 5.4
R=1kQ,C=01uF,T=0.Ims,w=0.5
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Sekil 5.5

R;=1kQ,R,=10kQ ,C; =0.1puF ,C, =0.1uF , T=0.1ms

w; = 1.4091 , w, = -0.4545
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Sekil 5.6
R, = 1kQ,R, = 1kQ, C, = 0.1uF , C, = 0.1yF , T=0.1ms

W = 1 4 W2=—O.25

Birinci dereceden sistemler igin katsayir vektorii yerine bir skaler , w
katsayis: , 6ziligki matrisi yerine de yine bir skaler olan r, (n) , isaretin varyanst ,
geldigi igin RLS ve Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmalarinin sonuglan sekil
(5.4) den goruldiign gibi aym olmaktadir. Ikinci dereceden sistemlerde ise
oransal 6zdeger yayginliginin bityik oldugu sekil(5.5) de RLS in yakinsama hizi
Uyarlamali Gauss - Seidel algoritmasininkine gore daha biuyuktir. Oransal
ozdeger yaygilhign kigiildikkge sekil(5.6) dan goriilecegi gibi iki algoritmanin
yakinsama hizlarinin yaklagik olarak ayni kaldig soylenebilir. Béyle durumlarda
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Uyarlamali kontrol algoritmalarinin birbirleriyle karsilagtimlmasinda kullanilan
olgiitlerden 6nemli iki tanesi algoritmanin optimum ¢oziime ulagmasi i¢in gerekli olan
iterasyon sayistyla iligkili olan yakimsama hizi ve bir iterasyon adimindaki ¢arpma ve
bolme islemi sayisi (madpr) dir. Dogal olarak algoritmalardan istenen yakinsama
hizimin biyik , madpr sayisinin kigiik olmasidir. Gradient tabanl algoritmalar da
yakinsama hizi ardigil algoritmalaninkine gore daha kigiiktiir. Yakinsama hizin
buyik olmasi islem sayisinda da artisa sebep olmaktadir. Siizge¢ uzunlugu M
olmak iizere , madpr sayist M ile dogrusal artan algoritmalar O(M) , karesel artan
algoritmalar O(M?) simifindan algoritmalar olarak adlandirilmaktadir. Gradient tabanh
bir algoritma olan LMS O(M) , ardigil bir algoritma olan RLS ise O(M?) simfindan
algoritmalardir. Hizli ardigil algoritmalar (FRLS) , O(M) smifindan algoritmalar
olmalarina ragmen yakinsama hizi bakimindan RLS ile aym istatistiksel ozellikleri
gostermektedirler.

Bu ¢alismada onerilen Uyarlamah Gauss-Seidel algoritmasi da O(MY)
simfindan bir algoritmadir. Bu bakimdan madpr sayist karsilagtinimasinda ilk bakista
yalmz RLS algoritmasina gore bir istiinlilk saZlayabilecedi sdylenebilir. Gergekten de
" Uyarlamah Gauss-Seidel ve RLS algoritmalaninin madpr sayis1 kargilagtirmalan
yapldiginda stzge¢ uzunluBunun her deferi igin Uyarlamali Gauss-Seidel
algoritmasinda madpr sayisinin daha kiigiik oldugu gorilir. Aym karsilagtirma
Uyarlamali Gauss-Seidel ve FRLS algoritmalari arasinda yapildiginda , FRLS
algoritmas1 O(M) smifindan bir algoritma olmasina ragmen , siizgeg uzunlugu M=7
durumuna kadar Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinda madpr sayist daha kiigik
olmaktadir. Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinin , FRLS algoritmasina gore madpr
sayst karsilagtirmasinda sagladigi bu Gstiinliik 6zel bir sistem tanilama uygulamasinda
veya genel olarak gapraz iliski vektoriinin bulunmadig: yalmz 6ziligki katsayilarinin
bulundugu uyarlamal: isaret isleme uygulamalarinda siizge¢ uzunlugu M=8 durumu

i¢in de gegerli olmaktadir.
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Degisik oransal 6zdeger yayginligina sahip 6ziliski matrisleri {izerinde yapilan
calismalarda Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasmin  yakimsama hizimn  LMS
algoritmasiin yakinsama hizina gére daha buyik oldugu goérilmiistir. Gradient
tabanli algoritmalarda oldugu gibi Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinda da
yakinsama hizi 6ziliski matrisinin oransal 6zdeger yayginligina bagimhdir. LMS
algoritmasinda da kargilagilan , oransal 6zdeger yayginliginin yakinsama hizina olan bu
olumsuz etkisi Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinda daha az olmaktadir.
Yakinsama hizi kargilagtirmasinda Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinin  LMS
algoritmasina gore bagka bir stiinligii de adim parametresiyle ilgilidir. Bilindigi gibi
gradient tabanli algoritmalarda adim parametresi algoritmanin kararliligina ve
yakinsama hizina etkimektedir. Algoritmanmin kararli olmasi igin adim parametresinin
iginde bulunmasi gereken aralifin belirlenmesi LMS algoritmasinin bir sakincasidir.
Yakinsama hizi bakimindan adin parametresinin bu aralik i¢indeki uygun degerinin
secilmesi de bagka bir problemdir. Uyarlamali Gauss-Seidel algoritmasinda kararliik
ve yakinsama hizi bakimindan , LMS algoritmasinda goriilen bu sakincalar
bulunmamaktadir.

Uyarlamli Gauss-Seidel algoritmasinin RLS ve FRLS algoritmalarina gére
diger bir Gstinligi de programlamaya uygun basit yapisidir. Uyarlamali Gauss-Seidel
algoritmasinda herhangi bir siizgeg katsayisinin bir sonraki algoritma adimindaki
degert hesaplamirken ilgilenilen katsayimin bulunulan algoritma adimindaki degeri
kullamlmamaktadir. Bu 6zellikten de yararlanarak eger katsay1 hesaplamalart birbirini
izleyen program satirlarinda yapilirsa algoritma adimini veya aynk zaman degiskenini
gosteren indisi kullanma geregi yoktur. Bunun dogal sonucu olarak bellek kullanimi
ve erigimi daha az olan basit bir programlama teknigi elde edilir. Programlama
teknigindeki bu farkhiik yiiksek seviyeli programlama dillerinin kullamildig:
uygulamalarda 6nemli bir kolaylik getirmese de sayisal igaret iglemcilerin kullanmldiz

gercek zaman uygulamalarinda Gstiinliik saglamaktadir.
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