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YIGIN COK GiRiSLi-COK CIKISLI (M-MIMO) SISTEMLERDE
ZEKi OPTIMIZASYON TEKNIKLERIi KULLANARAK KANAL KESTIiRiMi
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YUksek Lisans Tezi, Haziran 2021
Damisman: Prof. Dr. Necmi TASPINAR

OZET

Glinlimiizde artan veri transfer ihtiyaci icin MIMO baz istasyonundaki anten sayisinin
onemli Olciide artirilmasi ile uzaysal cogullama yeteneginden daha fazla yararlanilarak
ithtiya¢ duyulan veri hizinin artirabilecegi bilinmektedir. Anten sayisinin énemli dlciide
artist ile beraber yigin MIMO kavrami ortaya ¢ikmistir. Yigin MIMO sistemi birgok
avantaja sahip olmasina ragmen, saglikli bir veri iletiminin saglanabilmesi i¢in yiiksek
hizli ve genis bantli veri kanallarinin kanal durum bilgisinin (CSI) elde edilmesi
gerekmektedir. Gezgin haberlesme sistemlerinde veri iletimi i¢in hayati dneme sahip CSI
thtiyacinin karsilanmasi amaciyla kanal kestirim yontemlerine basvurulmaktadir. Yigin
MIMO sistemleri daha biiylik boyutlu anten yapilarina, daha biiyiik bant genisliklerine
sahip olmasi nedeniyle, daha hizli geg¢ici etkiler ve artan yol kaybi gibi sonlimlenmeli
kanallarin sinyaller {izerindeki yikict etkileri kanal kestirimi sayesinde ortadan
kaldirilabilir. LS ve MMSE basta olmak tizere pek ¢ok pilot tabanli kanal kestirim
yontemi mevcuttur. LS algoritmasi, yapisal olarak oldukca sadedir. Ancak sontimlii ve
zamanla degisen kanal yapisindaki performansi oldukga zayiftir. MMSE algoritmasi LS
algoritmasi ile kiyaslandiginda daha iyi performans gosterir, ancak olduk¢a karmasik

yapiya sahip olmasindan dolay1 kullanisl degildir.

Bu tezde y181n ¢ok girisli-cok ¢ikish sistemlerde PSO, GA, HSA, IWO, EHO ve RFA
optimizasyon algoritmalar1 kullanarak bilgisayar ortaminda simiilasyon c¢aligmalari
yapilarak LS kanal kestirim yonteminde pilot ton optimizasyonu uygulanmis, sistem
basarimlart degerlendirilmistir. Bunun sonucunda LS kanal kestirim yonteminde pilot

tonlarin yerleri optimize edilerek daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yigim MIMO, Kanal kestirimi, Zeki optimizasyon teknikleri
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CHANNEL ESTIMATION USING INTELLIGENT OPTIMIZATION
TECHNIQUES IN MASSIVE MIMO SYSTEMS

Adem ERGEC
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences

Master Thesis, May 2021
Thesis Supervisor: Prof. Dr. Necmi TASPINAR

ABSTRACT

Nowadays, for the increasing need for data transfer is the required data rate which can be
increased by making more use of the spatial multiplexing capability by significantly
increasing the number of antennas in the MIMO base station. With the significant increase
in the number of antennas, the concept of massive MIMO has emerged. Although the
massive MIMO system has many advantages, it is necessary to obtain the channel state
information (CSI) of high speed and broadband data channels in order to ensure an
effective data transmission. Channel estimation methods are used in order to meet the CSI
requirement, which is vital for data transmission in mobile communication systems. Due
to the fact that massive MIMO systems have larger antenna structures and larger
bandwidths, the destructive effects of fading channels on signals such as faster transient
effects and increased path loss can be eliminated by channel estimation. There are many
pilot based channel estimation methods, mainly LS and MMSE algorithms. The LS
algorithm is structurally quite simple. However its performance is quite poor in fading
and time-varying channels. The MMSE algorithm performs better than the LS algorithm,

but it is not useful due to its highly complex structure.

In this thesis, pilot tone optimization was applied in the LS channel estimation method by
using PSO, GA, HS, IWA, EHO and RFA optimization algorithms in massive MIMO
systems in the computer environment, and the system performances were evaluated. As
a result, it is obtained better results by optimizing the locations of the pilot tones in the

LS channel estimation method.

Keywords: Massive MIMO, Channel estimation, Intelligent optimization techniques
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GIRIS

Tezin Literattrdeki Yeri

Gezgin veri trafiginde, 6zellikle son yillarda ¢ok ciddi bir artig yasanmaktadir. Yakin
gelecekte, sayilart her gegen giin artan akilli telefon ve benzeri insan odakli cihazlarin
yani sira, nesneler arasit haberlesmeye dayanan nesnelerin interneti (IoT,Internet of
things) teknolojisinin de yayginlasmasi ile birlikte 6zellikle gezgin internetin daha dnce
hi¢ olmadig1 kadar hayatimizin bir parcasi haline gelecegi ongoriilmektedir. Bu durum,
5G haberlesme teknolojisinden yeni beklentilerin olugsmasina sebep olmaktadir. Giinden
giine artan mobil kullanici ihtiyaglarinin karsilanmasinin yani sira, IoT teknolojisi ile
birlikte hayatimiza girmesi beklenen nesneler arasi haberlesmenin de sorunsuz bir sekilde
gerceklestirilebilmesi, ¢cok daha yiiksek veri oranlarinda ve spektral etkinlikte iletisim
hizmeti sunan yeni nesil haberlesme sistemlerinin gelistirilmesine baglidir [1-7]. Besinci
nesil (5G) kablosuz iletisim, hem yiiksek spektrum verimliligi hem de yiiksek enerji
verimliligi saglamaktadir. Ortaya ¢ikan bu gereksinimleri karsilamak i¢in pek ¢ok yeni
teknik Onerilmistir. Bunlar arasinda, yakin zamanda ortaya ¢ikan y18in ¢ok girisli-cok

cikislt sistemler (M-MIMO,Massive-MIMO) 6nemli bir yer tutmaktadir [8,9].

M-MIMO sistemleri gezgin haberlesme sistemlerinde band genisligi kisitlamalarindan
kaynaklanan hiz problemine ¢6ziim olmasi i¢in olusturulmus bir ¢oklu veri génderme ve
alma teknolojisidir. Giiniimiizde LTE’de ve 4G sisteminde kullanilan MIMO baz
istasyonundaki anten sayismin Onemli oOlgiide artirilmasi ile uzaysal c¢ogullama
yeteneginden daha fazla yararlanilarak ihtiya¢ duyulan veri hizinin artirabilecegi
bilinmektedir. Baz istasyonundaki anten sayisinin 6nemli 6l¢lide artisi ile beraber y1gin

MIMO kavrami ortaya ¢ikmustir [1-11].

MIMO (Multiple-Input Multiple-Output,Cok-Girisli Cok-Cikisli), bir veri paketini ayni
anda tek bir sinyal kanali kullanarak c¢ok sayida anten vasitasiyla iletebilen, kaliteli

haberlesme amaciyla gelistirilmis bir altyapidir. Gonderilen veri dagitim noktasinda



MIMO modiiliiniin yardimiyla birden fazla veri paketine boliiniir ve alici noktasinda

ayarlanmuis belli sayidaki anten ile tekrar birlestirilir [2].

Alict devresi her bir sinyalin iletimi esansinda olugan zaman farklarini, kayip sinyalleri,
girisim ve eklenen giirliltiiyii hesaba katarak tasarlanmalidir. Bu yiizden de kanal
kestirimine ihtiya¢ duyulmaktadir [2]. Gezgin haberlesme sistemlerinde veri iletimi igin
hayati 6neme sahip kanal durum bilgisi ihtiyacinin karsilanmas1 amaciyla kanal kestirim
yontemlerine basvurulmaktadir. Kablosuz haberlesmenin temelinde yer alan sinyalde
dogal veya insan yapimi ¢esitli sebeplerden dolay1 bozulma ve séniimlenme meydana
geldigi bilinen bir gergektir. Bu sebeple sinyalin alicida tekrar dogru bir sekilde bir araya
getirilmesi  olduk¢a zorlasir. Yigin MIMO sistemlerinde de diger haberlesme
sistemlerinde oldugu gibi kanal durum bilgisinin (CSI) tespitine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu yiizden kanal durum bilgisini elde edebilmek i¢in kanal kestirim ydntemlerine
basvurmak gerekmektedir. Kanal kestirimi i¢in kullanilan klasik yontemler olarak kor

kanal kestirimi ve pilot tabanli kanal kestirimi sOylenebilir [12-15].

Kor kanal kestirim metodunda, iletilen verilere herhangi bir ekleme yapilmaksizin, sadece
alinan bilgi sinyalinin istatistiksel 6zelliklerinden yararlanilarak kanal durum bilgisi elde
edilir. Bu 6zelligiyle kor kanal kestirim yonteminde, pilot tonlara ihtiya¢ olmaksizin
kanal katsayilarinin elde edilmesi bir avantaj gibi goriinse de, iletilen sinyalin istatistiki
bilgilerinden kanal katsayilarini tam olarak kestirebilmek i¢in alicida ¢ok miktarda veriye
ithtiya¢ duyulacagindan dolay1 ¢ok fazla tercih edilen bir yontem degildir. Bu durum,
kablosuz haberlesme kanallarinin zamana bagimli olmasi nedeniyle biiytlik bir dezavantaj
teskil eder. Bu yiizden kablosuz sistemlerde, kor kanal kestirim yontemleri genellikle

pilot tabanli kanal kestirim metotlarindan daha kotii bir performansa sahiptir [30-32].

Pilot destekli kanal kestirim yontemlerinde, pilot tonlar1 olarak adlandirilan ve vericide
bilgi sinyaline eklenen veriler alic1 tarafindan da bilinmelidir. Pilot tonlar1 islenmemis
veri ile birlikte iletim kanalindan gecirilerek kablosuz haberlesme kanali boyunca her
tirlii etkiye maruz birakilir. Sonug olarak pilot tonlarmin bozulmaya ugramis hali ile
bozulmamis hali, kanal kestirimi amaciyla gelistirilmis olan c¢esitli algoritmalar
yardimiyla karsilastirilarak kanalin frekans cevabi elde edilir. Pilot destekli kanal kestirim
yontemi de, pilot tonlarinin yerlesimi bakimindan, blok tipi ve tarak tipi olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir. Blok tipi pilot yerlesiminde kanal kestirimi i¢in kullanilan semboller, alt



tagtyicilarin tamamina belirli araliklarla diizenli olarak konumlandirilir. Eger kanal blok
boyunca degiskenlik gostermiyor ve sabit kaliyorsa, biitiin alt tasiyicilar tizerinde pilot
tonlar1 oldugu i¢in sorunsuz bir kanal kestirimi gergeklestirilebilir. Diger taraftan,
birbirine komsu yi1gin MIMO kanallar1 arasinda degiskenlik gdsteren hizli soniimlii
kanallar i¢in tarak tipi pilot yerlesimi olarak bilinen, pilot tonlarinin alt tasiyicilara belirli
araliklarla yerlestirildigi yerlesim yontemi kullanilmaktadir. Bu pilot yerlesim tiiriinde,
kanal frekans cevabini elde edebilmek icin ara hesaplama (interpolasyon) yapilir [35-
38].Pilot ton eklemeli kanal kestirim yontemleri arasinda literatiirde zeki algoritmalarina
basvuruldugu goriilmektedir. Uygulamalarda genellikle en kiigiik kareler (LS,Least
Squares) kanal kestiriminin iyilestirilmesi ve minimum ortalama karesel hata
(MMSE,Minimum Mean Square Error) yonteminin karmasikliginin azaltilmasi

uygulamalari 6rnek verilebilir [46-48,51].

Bu iki algoritma, karmagsiklik ve performans bakimindan farklilik gostermektedir. LS
algoritmasi, herhangi bir sisteme kolaylikla adapte edilebilir olup, yapisal olarak olukca
sadedir. Ancak hizl1 séniimlii ve zamana gore degisen kanallarda zayif bir performans
sergilemektedir. Bu sebeple LS algoritmasinin, performansa énem verilen sistemlerde
pek fazla tercih edilmeyecegi diisiiniilebilir. Ote yandan, MMSE algoritmasinin kanal
kovaryansi ve giiriiltii varyansi bilgilerine ihtiya¢ duymasi kanal katsayilarini kestirimede
LS algoritmasina oranla ¢ok daha iyi bir performans gostermesine ragmen

karmagikliginin fazla olmasi onu kullanigsiz hale getirmektedir [22-33].

Ozellikle son yillarda arastirmacilar dikkatlerini y1gin MIMO sistemlerine yogunlagtirmis
ve bu konuda farkli noktalar iizerinde arastirma yapmuslardir. Bazi telekomiinikasyon
sirketleri ve Bilgi Teknolojileri ve Iletisim Kurumu konu hakkinda 5G’nin gelecegi ve
kurumlarm bu konuda yaptig1 arastirmalari ve ongoriilerini igeren g¢aligmalar [9-11]
yayinlamislardir. [5,13,20,52-55] no'lu ¢alismalarda, 6zellikle yigin MIMO konusunda
enerji ve spektral verimlilik {izerine arastirmalar yapilmistir. [1,2,8,17,34,36,40] no'lu
calismalarda, yigin MIMO sistemlerinde karsilasilan zorluklar ve pilot kirliligi {izerine
incelemeler ve ¢oziim Onerileri sunulmustur. [26,33,41] no'lu ¢alismalarda, hiizmeleme
(beamforming) incelemeleri yapilmistir ve verimliligin artirilmas1 ve antenler arasi
girisimlerin azaltilmasi i¢in akilli yonlendirme arastirmalar1 yapilmistir. [39-45] no'lu
calismalarda, kanal kestirimi amaciyla tasarlanan pilot tabanli kestirimciler, MIMO-

OFDM ve yigin MIMO gibi iletisim sistemlerine uygulanmistir. [46-52] no'lu



calismalarda, cesitli iletisim sistemleri i¢in siirii zekasina dayali kanal kestirim yontemleri
incelenmis, ancak yigin MIMO sistemler i¢in giincel zeki optimizasyon algoritmalari

kullanarak optimize edilmis yontemlere literatiirde rastlanmamustir.
Tezin Amaci ve Onemi

Y1gin MIMO sistemleri 6zellikleri nedeniyle daha biiyiik boyutlu anten yapilarina, daha
bliyiik bant genisliklerine, donanimsal kisitlamalara, daha hizl1 gegici etkilere ve artan yol
kaybi gibi faktorlere baglidir. Anten basina gii¢ amplifikatorlerinin giiriiltiisii, daha biiytik
bant genislikleri, daha kii¢iik anten boyutlari, pilot kirliligi ve tasiyici frekans kaymasi
sorunlari, ortak pilot temelli kestirim yoOntemlerini verimsiz ve hatta imkansiz
kilmaktadir. Ek olarak, bu tiir sistemlerin diisiik SNR (Signal Noise Rate,Sinyal Giiriiltii
Orani) degerlerinde ¢aligmasi beklenmektedir [4]. Bu sistemlerde ayn1 anda ayni veriyi
tastyan onlarca kanal dikkate alinarak degerlendirilmekte ve kanal kestirimi

yapilmaktadir.

Zeki optimizasyon teknikleri sade ve esnek yapilari, kompleks matematiksel ifadeler
gerektirmemeleri sebebiyle tercih edilmektedir. Bu teknikler uygulandiklari sistemin
karmagikligin1 ¢ok fazla artirmamalari ve daha yiiksek dogruluk yiizdesiyle sonug
vermeleri gibi dnemli ustiinliiklerinden faydalanarak klasik yontemlerin sahip oldugu

dezavantajlart minimize etmeye yardimei olmaktadir [57].

Bu calismada, y18in ¢ok girisli-¢ok ¢ikisli (M-MIMO) anten sistemlerinde Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO, Particle Swarm Optimization), Genetik Algoritma (GA, Genetic
Algorithm), Harmoni Arama Algoritmas1 (HSA, Harmony Search Algortihm), Istilac1 Ot
Algoritmasi (IWO, Invasive Weed Optimization Algorithm), Fil Siirlisii Optimizasyon
Algoritmasi (EHO, Elephant Herding Algorithm) ve Rastgele Orman Algoritmas1 (RFA,
Random Forest Algorithm) isimli zeki optimizasyon teknikleri kullanilarak kanal

kestirimi yapilacak ve sistemlerin basarimlar1 degerlendirilecektir.

LS klasik kanal kestirim yontemine bahsedilen zeki optimizasyon teknikleri entegre
edilerek, ilgili yontemlerin performanslarinin artirtlmasinin yani sira karmasikliklar: da
diisiiriilecektir. Calismalarda, ¢ok kullanicilt yigin ¢ok girisli ¢ok ¢ikish (MU-MIMO,
Multi User MIMO) sistem i¢in pilot ton optimizasyonu ve kanal kestirim algoritmasi, N

pilot kullanilarak zaman boélmeli ¢oklama (TDD, Time Division Duplexing) iizerinde



gerceklestirilecektir. Algoritmalarda; kanal kestirim problemi pilot sembolleri ve tanitilan
degiskenleri iceren ortalama karesel hata (MSE, Mean Square Error) minimizasyon
problemi olarak formiile edilmektedir [36]. Sonug olarak, bahsedilen zeki optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak y1gin MIMO sistemlerde kanal kestirimi incelenecek, rastgele
yerlestirilmis, diizenli araliklarla yerlestirilmis ve pilotlarin konumlar1 optimize edilerek
yerlestirilmis ~ sinyaller bilgisayar ortaminda simiile edilecek ve sonuglar
degerlendirilecektir. Bu islem yukarda belirtilen her bir zeki optimizasyon teknigi i¢in
ayr1 ayr1 uygulanacak ve elde edilen sonuglar karsilagtirilarak en iyi sonuglar1 veren

yontem tespit edilmeye calisilacaktir.

Tezin birinci bdliimiinde, y1gin MIMO sistemleri ve bu sistemlerde gergeklestirilen kanal

kestirimindeki zorluklardan bahsedilmistir.

Ikinci bélimde, MIMO ve yigin MIMO’da kullanilan kanal kestirim ydntemleri

aciklanmugtir.

Ucgiincii béliimde, zeki optimizasyon algoritmalardan PSO, GA, HSA, IWO, EHO ve
RFA ayrintili bir bigcimde ag¢iklanmaistir.

Ddérdiincii boliimde zeki optimizasyon algoritmalari ile elde edilen simiilasyon sonuglari

incelenmistir.

Besinci boliimde ise simiilasyon sonuglarina gore degerlendirmeler yapilarak, gelecekte

yapilabilecek ¢aligmalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



1. BOLUM

YIGIN COK GIRISLi-COK CIKISLI (M-MIMO) SISTEMLER

1.1.  Yigin MIMO Sistemi Nedir?

Y18in MIMO anten sistemlerinin altinda yatan mantik genel olarak konvansiyonel MIMO
ile aynidir; ancak daha biiyiik bir 6l¢ekte uygulanmaktadir. Y1gin MIMO anten sistemi
ylizlerce antenin bir arada ¢alistig1, ayn1 anda onlarca alici terminal noktasina ayni zaman
ve frekans kanalin1 kullanarak veri akisinin saglandig1 bir sistem olarak diistiniilebilir [1].
Literatiirde pek c¢ok c¢alisma ile gonderici ve alici konumundaki anten sayilarinin
artirtlmasi olarak tanimlanan MIMO teknolojisinin hiicresel haberlesme sistemlerinde
birgok avantaja sahip oldugu gosterilmistir [2]. Baz istasyonu iizerindeki yama anten
sayisindaki belirgin sekilde artis ile birlikte 6nceleri genis Olgekli anten sistemi olarak
adlandirilan sistem artik popiiler olarak y1gin MIMO olarak kullanilmaktadir. Halihazirda
5G sistemlerinde de yeni kullanilan y1gin MIMO sistemlerin kanal kapasitesini artirarak,

yiiksek hizli ve kesintisiz veri iletim ihtiyacini karsilayacagi degerlendirilmektedir.

Genel olarak, yigin MIMO gelecekteki genis bandin gelistirilmesi i¢in bir
kolaylastiricidir. Sabit ve mobil aglarda enerji tasarruflu, giivenli, saglam ve verimli bir
spektrum saglayacaktir. Bu nedenle, gelecekteki dijital toplum altyapisini olustururken
nesnelerin interneti, bulutlar ve diger ag altyap ile baglant1 kurulmasi i¢in kullanigh bir
temel teskil edecektir. Belirtildigi gibi, bir hiicrede bulunan baz istasyonunun (BS) anten
sayis1 aktif kullanici sayisindan biiyiik 6lciide fazladir [23]. Geleneksel MIMO sistemlere
kiyasla, ¢ok hiicreli yi§in MIMO sistemler daha genis sistem kapasitesi ve enerji

verimliligi elde etme olanagina sahiptir [1].



Literatiire baktigimiz zaman MIMO sistemlerinin sundugu kazanglar, verici ve alici anten
sayis1 ile oOlceklendiginden, son yillarda yigin MIMO sistemleri {izerine yapilan
arastirmalarin hiz kazandig1 goriilmektedir [8-11]. Bu alanda yapilan ilk ¢alismalar y1gin
MIMO sistemlerinin faydali olabilecegini gostermistir [12] ve bu teknolojinin
olanaklarini ve sinirlamalarini incelemek i¢in bazi saha arastirmalari hiz kazanmistir [ 13-
15]. Yigim MIMO, MIMO sistemlerinde kullanilan baz istasyonu (BS)'nun geleneksel
yapisina kiyasla daha fazla sayida parg¢a anten ile donatildigi bir MU-MIMO'dur.
Ornegin, bir LTE-A baz istasyonu en ¢ok 8'e kadar anten barindirabilirken, bir y1gm
MIMO baz istasyonu onlarca hatta yiizlerce antenden olusabilir. Sekil 1.1°de toplam ¢ift
boyutu 8x8 olan c¢ift-polarize yama anteni ile 3.7 GHz'de yigin MIMO BS'nin ilk

orneklerinden biri gosterilmektedir [22].

S ™ 4}

Sekil 1.1. NOKIA 64x64 MIMO anten ¢oziimii y1gin MIMO BS prototipi

1.1.1. Sistem Modeli

Sirastyla N¢ ve N; antenleri kullanarak veri ileten ve alan bir MIMO sisteminde, kiigiik
lcekli soniimlenme kanal1 bir Ny X N; matrisi ile H olarak ifade edilebilir. Istatistiksel
matris teorisine gore, bu rastgele matrisin boyutlar1 biiylidiikce, H'nin tekil degerlerinin
dagilimi, girislerinin istatistiksel dagilimindan bagimsiz hale gelir ve sadece Ni / N;
oranina bagli olacaktir. Bu 6zelligin dnemli bir etkisi, cok uzun veya ¢ok genis (sirastyla
cok kiigiik veya ¢ok biiyiik N¢/ N;) kanal matrislerinin iyi durumda olmasidir [64]. Bu

ozellik ayn1 zamanda, H'nin her bir gerceklestirmesinin tekil degerlerinin, histograminin



tekil degerlerin ortalama dagilimina ¢ok yakin hale geldigini ifade eder. Bu durum ayni
zamanda kanal gii¢lendirme &zelligi olarak da bilinir [18]. Ornegin, sabit sayida mobil
kullanicili bir MU-MIMO sisteminin ters baglantisinda, N; artarsa, Ni / N; orani ¢ok
kiiciik olur. Kanal gii¢lendirme 6zelligine dayanarak, H"'H daha baskin diyagonal ve ¢ok
kiiciik diyagonal olmayan varliklari ifade eder; boylece H'H / N, 6zdegerleri 1'e yaklasir.
Bu 6zellik ayn1 zamanda iki asir1 Ny << N; veya N; < N; durumunda H satirlarinin veya

stitunlarinin dikligi agisindan da ifade edilebilir [22].

N; &« N¢ ve Ny — oo oldugunda, H'nin satir vektorleri asimptotik olarak dik olacak ve

dolayistyla,

H'H = Nilxe (1.1)

olacaktir. Benzer sekilde, Nt < N; ve N — oo oldugunda H siitunlar1 asimptotik dikey
hale gelecektir:

HYH =~ NiIng (1.2)

Denklem (1.1) ve (1.2) uygun yayilma kosullar1 olarak da adlandirilir. Durumu bir
ornekle agiklamak gerekirse bir baz istasyonunda L hiicre ve her bir hiicrede K adet
kullanicilart bulunan bir MU-MIMO agin1 gz 6niine alalim. Baz istasyonunun M tane
anteni oldugunu ve tiim kullanicilarin tek antenli terminalleri oldugunu varsayalim. Bu
agin basit bir semas1 Sekil 1.2°de dar bant blok sonlimlenme kanali varsayilarak
gosterilmektedir. /'inci baz istasyonunun m 'inci anteni ile i ‘nci hiicresinde bulunan & inci
kullanicis1 arasindaki kanal kazanci hj;,, olarak belirtilir. Her kanal faktorii

Ryimi asagidaki gibi modellenebilir:

Riimik = Guimic Buix (1.3)

J1imk V€ Bk, sirasiyla bagimsiz kiigiik olgekli sontimlenme ve biiyiik dlgekli golgeleme
etkilerini temsil etmektedir. Bu modelde, §;imk, 1 hiicresindeki k’nc1 kullanicinin I” inci

baz istasyonunun m'inci anteni ile arasindaki hizli degisen soniimlenme kanali ve Sy, i



hiicresindeki k’mnci kullanicinin P’inci baz istasyonu ile arasindaki yavas degisen

golgeleme kazancidir.

HUCRE L

HUCRE i

Sekil 1.2. Yigin MIMO'da ag modeli [22]

Biix baz istasyonunun dizi numarast m'den bagimsizdir ve baz istasyonundaki tiim anten
elemanlart i¢in aymidir. §j;;'i, 1’nci hiicrede I’inci baz istasyonu ile K’inc1 kullanici
arasindaki kiiciik 6l¢ekli soniimlenme kazanimlarint M x 1 vektorii olarak ifade edersek,
I hiicresinin | ‘nci baz istasyonunun tiim kullanicilari arasindaki toplam soniimlenme, M

x K matrisi G;; = [§}i1 .- Giix] ile temsil edilmektedir.

Sonug olarak, gdlgeleme faktorleri dahil edilerek toplam kanal kazanci Denklem (1.4)’

de goriildiigii sekilde verilir:

Hy; =Gy (1.4)

Burada, D;; k=1... K icin Blik degerlerine sahip bir kdsegen matristir.

Yani;

Pirn O 0
D=l 0 By O (L.5)
0 0 Bk
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Baz istasyonlarina ¢ok sayida anten yerlestirmenin etkilerini gostermek i¢in, yani L = 1
tek hiicreli ag1 goziine alalim. Ters baglantida baz istasyonunda alinan vektor asagidaki

denklemle verilir:

yz\/aﬁx+n (1.6)

Burada x, birim enerji sembollerinin iletilen vektorii, n tanimlanmis kovaryans matrisine
sahip sifir ortalamali toplanabilir Gauss giiriiltiisii ve p, isaret/giiriiltli oranidir. M i¢in ve

Denklem (1.2) 'deki uygun kanal durumuna dayanarak,
HYH ~MD (1.7)
Bu baglantinin kapasitesi asagidaki sekilde verilir:

C=log, det(Ix + pH" H) (1.8)

Kanal giiclendirme 6zelligi kullanilarak biiyiik M i¢in Denklem(1.8) 'de basitlestirilebilir:

C= Xk=1log,(1 + Mppy) bits/s/Hz (1.9)

Bu formiil, ulasilabilir bagarimmn M'ye bagimhiligin1 acik¢a gostermektedir. Denklem

(1.9) 'daki kapasitenin, uyumlu filtre (MF) alicis1 ile elde edilebilecegi gosterilebilir [8].

Zaman bolmeli ¢oklama (TDD) modunu varsayarak, ileri ve geri baglantilar {izerinden
aktarimlar ayni frekans bandinda yapilacaktir. Bu nedenle, kanal karsiliklilik 6zelligine
bagl olarak, ileri baglantinin kanal matrisi, ters baglantinin kanal matrisinin transpozesi

olacaktir. Sonug olarak, ileri baglant1 i¢in alinan vektor su sekilde verilir:

y=pH x+n (1.10)

Bu baglantinin kapasitesi
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C = maxlog, det(Iy, + pHPH™)bits/s/Hz (1.11)

seklindedir. Burada P verici antenlere tahsis edilmis giiclerin pozitif bir diyagonal

matrisidir ve  YX_; P, =1  seklinde tanimlanr,

Uygun kanal kosulu altinda ve det (I + AA) = det (I + A#A) denkligini kullanarak,

verilen kapasite asagidaki gibi basitlestirilir:

C = mgxlogz det(lx + pMPD) bits/s/Hz (1.12)

Bu denklem, basarimin M'ye dogrudan bagimliligin1 gosterir.

Filot insertion

Y _» IFFT
Data User :(> m MIMO Module
—% IFFT

1

Channel
Estimation Kanal
Data User 1 <— | Demapping |«— MIMO Module [4——— Y 5 FFT
—_
Multiple Access
—% FFT

Data User M «<— | Demapping |€— MIMO Module |&———

Sekil 1.3 Y1gin MIMO yukari baglanti sistem modeli [91]

Y18in MIMO baz istasyonu-kullanici iletisiminde, ¢ok sayida verici anten nedeniyle agagi
baglanti kanal kestirimini gerceklestirmek olduk¢a zordur. Bu nedenle, TDD tabanli
yaklasim, ortogonal pilotlar1 kullanarak bunlar1 mobil istasyondan baz istasyonuna
gonderir. Bu durumda pilot sayisi, baz istasyonundaki anten sayisindan ¢ok daha kiiciik

olan mobil istasyon anten sayisi ile orantilidir. Bu, kanal karsilikliligimin varsayimini,
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TDD kullanimint ve iki yonlii iletim icin yeterince uzun bir tutarlilik siiresini
gerektirmektedir. Yigin MIMO yukar1 baglanti sistem modeli Sekil 1.3’de gosterilmistir
[91].

Y18in MIMO sistemlerindeki biiyiik anten dizilerinin umut verici faydalari kanal verimini
ve enerji verimliligini artirmak gibi iki ana alanda siniflandirilabilir [20]. Bu avantajlarina
ragmen, ¢ok sayida anten bulunan sistemlerin dagitiminda ele alinmasi gereken bazi

onemli sorunlar vardir.

1.2.  Yigin MIMO Sistemlerinde Kanal Kestirimindeki Zorluklar
1.2.1. Kanal Karsihkhihig

Asag1 ve yukar1 baglant1 her iki iletim baglantis1 da tam olarak eslesirse buna “Kanal
karsiliklilig1” denir. Bu sayede vericideki yukari baglant1 yontiniin kanal kestirimi, asag1
baglantidaki baglant1 adaptasyonu i¢in dogrudan kullanilabilir. Zaman B6lmeli Coklama
(TDD) sistemlerinin Frekans Bolmeli Coklama (FDD) sistemlerine kiyasla temel
avantaji, kanal karsilikliligindan yararlanma olasiligidir. Genellikle, kanal karsiliklilig:
FDD sistemlerinde gecerli degildir ¢iinkii asag1 baglant1 ve yukar1 baglant1 iletiminde
farkli frekans bantlar1 kullanilir [28]. TDD operasyonu kanal karsilikliligina baglhdir.
Yayilma, degisik manyetik Ozelliklere sahip malzemelerden etkilenmedigi siirece,
yayllma kanalinin kendisinin esasen karsilikli oldugu konusunda makul bir fikir birligi
oldugu goriilmektedir. Ayrica milkemmel kanal karsiliklili§i oldugu varsayilmaktadir,
yani yukari baglant1 ve agag1 baglanti kanal katsayilarinin ayni oldugu kabul edilmektedir.
Yayilma kanalinin kendisi karsilikli olmasina ragmen, génderme ve alma taraflarindaki
donanim zincirleri ayni degildir. Bu nedenle, pratikte, kanal karsilikliligindan
yararlanmay1 saglamak i¢in kanal kalibrasyonu gereklidir. Yukar1 baglanti ve asagi
baglant1 kanallar1 arasinda uyumsuzluga neden olan parametreler yavas¢a degistiginden,
bunlar ancak kiiciik ek yiik sinyali kullanilarak kestirilebilmektedir [17]. TDD
sistemlerinde, kanal karsilikliligi nedeniyle, yukar1 baglanti kanal kestirimleri, asagi
baglant1 6n kodlayicilarint olusturmak i¢in kullanilir. Yukar1 baglantidaki kanal
katsayilarin1 ne kadar 1yi kestirirsek, asagi baglant1 6n kodlayicilar1 o kadar dogru olur.
Bu nedenle, TDD sistemlerinde hem yukar1 baglant1 hem de asag1 baglant: iletimlerinde

yar1 kor kanal kestiriminden yararlaniriz [18].
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Bununla birlikte, baz istasyonundaki ve terminal alici-vericisindeki donanim zincirleri,
cihaz-istasyon hatt1 ve istasyon-cihaz hatt1 arasinda karsilikli olmayabilir. Donanim
zincirlerinin kalibrasyonu ciddi bir sorun teskil etmemektedir ve pratikte bir dereceye
kadar test edilmis kalibrasyona dayali ¢oziimler bulunmaktadir [65,66]. Y1§in MIMO'nun
tam 151n olusturma kazanglarini elde etmek i¢in terminal yukar1 baglant1 ve asag1 baglanti
zincirlerinin kalibrasyonu gerekli degildir. Baz istasyonu donanimi uygun sekilde kalibre
edilmisse, dizi gergekten cihaza tutarli bir 151n iletecektir. (Alici cihaza gelen dizi zinciri
icinde hala bir miktar uyumsuzluk olacaktir, ancak bu, pilotlarin 1s1n yoluyla terminale
iletilmesiyle ele alinabilir; bu ek pilotlarin yiikii de ¢ok kiigiiktiir.) Dizi i¢ginde mutlak
kalibrasyon gerekli degildir. Bunun yerine, Shepard vd. [65]'te Onerildigi gibi,
antenlerden biri referans olarak ele alinabilir ve sinyaller referans anten ile diger
antenlerin her biri arasinda o anten i¢in bir dengeleme faktori tiiretilerek dengelenebilir.
Dizi i¢inde karsiliklilik kalibrasyonundan tamamen vazgegmekte miimkiin olabilir;
Ornegin, yukar1 baglanti zinciri ile asag1 baglant1 zinciri arasindaki maksimum faz farki
60 dereceden az olsaydi, kazangta olas1 3 dB'lik bir azalma olsa da, tutarli 1510 olusumu

yine de meydana gelebilecektir [5].

1.2.2. Pilot Kirliligi

Pilotlari bir hiicreden digerine yeniden kullanilmasinin etkisi ve bununla iliskili olumsuz
sonuglar “pilot kirliligi” olarak adlandirilir. Yigim MIMO'nun pratik bir hiicresel ag
olmasi gerektiginden, ¢ok hiicreli bir sistem olarak birden ¢ok hiicreli dagitim agma
sahiptir. Kanal kestirimi i¢in her terminal, hiicre i¢i girisimi ortadan kaldirmak igin farkl
bir pilot sekansina sahiptir. Ek olarak, karsilikli olarak dikgen pilot dizilerinin sayisi, her
bir hiicre araligindaki antenlerin sayisindan daha fazla olmalidir. Bu nedenle, zaman-
frekans alanlarmin kisitina bagli olarak, pilot dizilerinin diger hiicrelerde yeniden
kullanilmast gerekir. Bu sinirlama nedeniyle pilot kirliligi meydana gelebilir. Bu durum
aym pilot diziyi paylasan terminallere yonlendirilen sinyallerin girisimiyle sonuglanir
[12]. Bu girisim, gonderilmek istenen sinyalle ayni oranda verici antenlerinin sayisi ile
artar. Temel bir durum olarak pilot kirliligi, ger¢ekten yigim MIMO'ya 6zgii degildir,
ancak yigim MIMO iizerindeki etkisinin, klasik MIMO'dan ¢ok daha derin oldugu
gortinmektedir [13].

Daha 6nce de belirtildigi gibi, y1igin MIMO'nun tiim faydalar1 sinyal kanali hakkinda bilgi
sahibi olmaniza baghdir. Yigin MIMO'daki kanallarin kestirimi, pilot kirliliginin etkisi
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nedeniyle bir takim sinirlamalara maruz kalmaktadir; Geleneksel MIMO'da ise tiim
hiicrelerde ¢ogu kullanici i¢in yeterli dikgen pilot kullanmak miimkiindiir. Ancak y1gin
MIMO'da pilotlar tarafindan tiiketilen zaman ve frekans kaynaklari anten sayisi ile
arttirllmalidir. Bu nedenle pilotlarin ek olarak diger hiicrelerde yeniden kullanilmasi
gerekir, ancak bu durum ilave giiriiltii girisimi meydana getirir [29]. Bununla birlikte,
kanalin tutarlilik 6zelliklerinin kisitlanmasindan dolayi, dik dizilerin sayis1 siirhdir.
Buna gore, bitisik hiicreler tarafindan kullanilan pilot sekanslar dikgen olmayabilir ve
pilot kirliligi problemine yol agar [40]. Biiyilik anten dizileri kullanilarak azaltilabilen
hiicre i¢i ¢ok kullanicili girisiminden farkli olarak, pilot kirliliginin neden oldugu hiicreler

arasi etkilesim baz istasyonlardaki anten sayisi artirilarak giderilmesi olanaksizdir [2].

Pilot kirliliginin zararh etkilerini gostermek i¢in, Sekil 1.4'de sunulan ¢ok hiicreli y1gin
MIMO modelini kullanabiliriz. Mobil kullanicilarin senkronize ve eszamanli olarak
yukar1 baglant1 kanal1 kestirimi i¢in pilot dizileri ilettigi en kotii senaryoyu varsayalim.
Bir bagka onemli varsayim olarak da, pilotlar arasinda tam hiicre i¢i diklik ve tiim
pilotlarda ayn1 pilot setinin kullanildigini varsayalim.t pilotlarin uzunlugu olarak kabul
edildiginde, tiim hiicredeki k’inc1 kullanicilarinin pilot sekansi, p; olarak belirtilen 1 x t
sira vektori ile diistiniilebilir. Sonug olarak, her hiicre i¢indeki tiim K dikgen pilotlarinin
matrisini, bir K x p matrisi olan P = [p],.....,pX] T ile gosterebiliriz . Hiicre igi diklik
ile PP = 1l olur. Genelligi kaybetmeden, ilk baz istasyonunda cihaz-istasyon hatt:
kanal kestirimini, yani | = 1 oldugunu varsayalim. (1.6) 'dan ve yukaridaki varsayimlara

gore, bu baz istasyonunda alinan matris su sekilde yazilabilir:

Y, = JpX Hy P+ N (1.13)

burada H;; € CM*K (1.4) 'de tammlanmustir ve N; € CM*X | pilot iletim sirasinda birinci

baz istasyonunun ilave giiriiltii matrisidir.

Kanal kestirimi i¢in, hedef baz istasyonu alinan sinyalleri dikey pilotlarin uzayma
yansitmalidir. Bu, alinan matrisin P ile garpilmasiyla uygulanabilir.

Bu nedenle, Hi1'in kestirimi H;; olarak verilir,
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1
H11 :%Y:lPH (114)

o~ o~ 1
= H11+2i¢lHil+7;N1PH (1.15)

(1.15) 'in sag tarafindaki ikinci terim, nihai kestirime ekstra bir giiriiltii olarak goriinen

pilot kirlenmesinin etkisini gostermektedir [22,67].

Sekil 1.4. Pilot kirliligi nedeniyle olusan hiicreler aras1 baglant: paraziti [22].

(4a) Carpik hiizmeleme (4b) Miikemmel hiizmeleme

(pilot kirlenmeli) (pilot kirlenmesiz)

Bu modeldeki tiim degiskenlerin karmasik degerli oldugu diisiiniildiigiinde, kiiclik bir
karmasik giiriiltiiniin bile sonucta ortaya ¢ikan kestirim fazini olumsuz etkileyebilecegini
ortaya koymaktadir. Baz istasyonu, bu baglantiy1 ileri baglantida hiizmeleme igin
kullandigindan, kanal kestirim hatasi, bitigik hiicrelerdeki diger kullanicilara dogru yan
hiizmeler olusturur ve bu durum, 6nemli bir parazit kaynag1 olacaktir. Hiicre i¢i girisim
yigin MIMO uygulanarak azaltilabilirken, bu hiicre i¢i girisimin zararli etkileri anten
sayis1 artirilarak hafifletilemez [22,67]. Pilot kirliligi nedeniyle olusan hiicreler arasi

baglant1 paraziti Sekil 1.4'te gdsterilmistir.
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1.2.3. Frekans Bolmeli Coklamada Uygulanma Gugclukleri

Her bir BS'nin M antenleri ile donatildigi ve K terminallerine hizmet ettigi, goriis hatti
yayillmasinda yukar1 baglant1 ve asagi baglant1 Sekil 1.5°de gosterildigi gibidir. Kanal
karsilikliligindan yararlanarak, hem yukar: baglanti hem de asagi baglantida yiik veri
iletimi olur, ancak yukari baglantida ilave olarak pilot iletimi de vardir. Sekil 1.5'de
gosterilen y1gin MIMO modeli, TDD islemine dayanmaktadir. Bunun nedeni, BS’da veri
islemenin CSI gerektirmesidir ve CSI ediniminin ek yiikii, kanal karsilikliligindan
yararlanilarak biiylik Ol¢lide azaltilabilir. Bununla birlikte, bircok cagdas ag, yukari
baglant1 ve agag1 baglant1 farkli frekans bantlarinin kullanildig1 ve kanal karsilikliliginin
kullanilamadigt FDD modunda c¢alismaktadir. Yigim MIMO teknolojisinin
benimsenmesi, teorik olarak arastirilan FDD’de de ¢alisacak sekilde uyarlanabilse sistem
cok daha hizli olurdu. Ancak kritik soru sudur: Yigin MIMO, FDD operasyonunda

calisabilir mi?

]
L] ]
YA
? 2 \ L] Frekans
0 / \ . A
L] ]
I
Asag Baglann
\
0 % ‘ L &D \\ Zsl; man
I e el //
0> 3
Yukan Yukan Aszafl
Dv 4 % % :aglar.u veri | baglanh pilot | baglanty mri‘; %C
Yukar Baglant T

Sekil 1.5. Y1gin MIMO sistem modeli [34]

TDD ve FDD arasindaki farki agiklamak i¢in, ilgili CSI edinim ek yiikiinii agiklamak
gerekirse. TDD iletiminde veri uzunlugu 7 = BcTce sembollerinden olusur [1,34,36]. Bu
siire, tasiyici frekansi, yayilma ortami ve kullanici hareketliligi gibi gesitli faktorlere
bagldir ve kanalin tutarlilik siiresinin (Tc) ve tutarlilik bant genisliginin (Bc) tirlinii
olarak odlgitilebilir. TDD modunda Y18in MIMO, tutarlilik blogu basina K yukar1 baglanti

bandi pilot sembolleri kullanir ve kanal giiglendirme, asag1 baglant1 band pilotlarina olan
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ihtiyaci ortadan kaldirir. Bunun tersine, temel bir FDD semasi, asag1 baglant1 bandindaki
tutarlilik blogu basina M pilot sembolii ve yukar1 baglanti band1 lizerindeki terminal
basina K pilot sembolleri art1 H kanal katsayilarinin geri beslemesini gerektirir. Bjornson
vd. 34’nolu ¢aligmada yapilan analizde iyi bir ¢aligma noktasina, TDD operasyonunda
yalnizca %12,5 pilot ek yiikii ile ulasilabilirken, FDD kaynaklarin %350'sini ek
sinyalizasyona harcayarak bunu bile destekleyememektedir. Bu nedenle, FDD’nin
yalnizca Ozel diisiik hareketlilik ve diisiik frekans senaryolarinda yigin MIMO’yu
destekleyebilecegi goriilmektedir. FDD modunda zorlu CSI ediniminden motive olan
birkag arastirma grubu, genel giderleri azaltmak icin bir takim yontemler 6nermislerdir.
Bu yontemler bir tiir kanal seyrekligi oldugunu varsaymaktadir; 6rnegin, giiglii bir
uzamsal korelasyonun oldugu ve yalnizca birkag gii¢lii 6z yoniin kestirilmesinin gerektigi
veya diirtii tepkilerinin zaman i¢inde seyrek oldugu durumlardir. Bu tiir yontemler
incelenirken, seyreklik varsayimlarmin simdiye kadar sadece hipotezler oldugu

goriilmektedir [34].

Literatiirde bulunan 6l¢iim sonuglari, uzamsal seyreklik varsayimlarmin daha diisiik
frekanslarda sorgulanabilir oldugunu gostermektedir. Son yillarda y1gin MIMO ile ilgili
arastirma cabalari, 5G ile ilgili teknolojinin temel 6zelliklerinin ¢gogunu olusturmustur,
ancak yigin MIMO'nun FDD modunda ne O6lgiide uygulanabilecegi hala belirsizdir.
Seyreklik hipotezlerinden herhangi birinin gercekten dogru olup olmadigini veya ek
sinyalleri azaltmanin baska yollar1 olup olmadigini belirlemek Onlimiizdeki yillarda
arastirmacilarin bu durumu daha detayli arastirmasina baglidir. Bu sorulara dogru
cevaplar bulabilmek, y1§in arastirma faaliyetleri ve kanal ol¢limleri gerektirmektedir

[1,34].

Basit hiizmeleme teknikleri bile, parazit bastirma yetenegini etkinlestirmek i¢in baz
istasyonunda dogru CSI’'mi gerektirmektedir. Frekans bolmeli ¢ift baglanti (FDD)
sistemlerde kanal kestirimi i¢in bir kapali dongli kurulumu gereklidir. Asagi baglanti
kanallar1, bir agag1 baglant1 egitim asamasinda kestirilmeli ve asagi baglanti huzme
olusturmaya izin vermek i¢in sistem ana istasyona geri beslenmelidir. Tek antenli alicilar
tarafindan vektor kanallarinin kestirimini i¢in gerekli en kotii durumdaki dikgen pilot
sayisinin, baz istasyonu antenlerinin sayisina esit olmasi gerekmektedir. Kanallarin sabit
sayida kanal erisimiyle bir tutarlilik araliginda sabit oldugu bir blok sontiimleme modeli

verildiginde, baz istasyonundaki anten sayisinin ¢ok fazla olmasi nedeniyle y1gin MIMO
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sistemi i¢in dogru bir kapali dongii kanal kestirimi uygulamak oldukca zordur [13]. CSI'm1
giincelleme veya kestirme siireci zaman, bant genisligi, gii¢c ve hesaplama kaynaklarini
tikketim konusunda olduk¢a maliyetlidir. Genellikle, CSI kestirimi, bilinen bir pilot dizi
iletilerek gerceklestirilir. Pilotun uzunlugu en az verici anten sayisina esit olmalidir. Bu
nedenle, yigin MIMO sistemlerinde kanal kestirimi i¢in gerekli kaynaklar, verici
antenlerin sayistyla orantilidir ve alici antenlerin sayisindan bagimsizdir [22]. Bu
bakimdan, teorik avantajlarina ragmen, FDD'yi y1§in MIMOQO'da kullanmak hala agik bir

sorun olarak goriilmektedir.



2. BOLUM

YIGIN COK GIiRiSLi-COK CIKISLI (M-MIMO) SISTEMLERDE
KANAL KESTIiRiMi

2.1. MIMO Kanal Kestirimi

MIMO sisteminde, verici, mesaj bit dizisini PSK / QAM gibi sembollere modiile
etmektedir. Daha sonra zaman domeninde sinyallere doniistlirmek igin semboller
tizerinde IFFT (Ters Hizli Fourier Doniistimil) gergeklestirir ve kablosuz bir kanal
araciligiyla gonderir. Alinan sinyal genellikle kanal tarafindan bozulmaktadir. iletilen
bitleri geri kazanmak icin, kanalin durumunun alicida kestirilmesi ve bozulan bitlerin
diizeltilmesi gerekmektedir [70]. En 1iyi cihaz-istasyon bagi CSI kestirimini elde etmek
icin, farkli mobil kullanicilarin pilot dizileri dik olmalidir. Bununla birlikte, kanalin
tutarlilik 6zelliklerinin kisitlanmasindan dolayi, dik dizilerin sayist sinirlidir. TDD'de ileri
ve geri baglantilarin fiziksel kanallar1 ayn1 olsa da, iki baglant1 sinyali farkli elektrik
devresi ile iiretilmektedir. Bu nedenle, TDD modunda bile saf karsiliklilik mevcut
degildir. Bununla birlikte, uygun periyodik kalibrasyonlar uygulanarak, iki baglant1 6zdes
sayilabilecek kadar yaklastirilabilir. Boylece asagi ve yukar1 baglantilarin ayni frekans
bandinda fakat farkli zaman araliklarinda oldugu TDD’de, kanal karsiliklilig
kullanilabilir [22,64]. Ancak iletilen sinyal, sadece her yama antende kanal yanitinin
kestirilmesiyle geri kazanilabilir. Genel olarak kanal, hem verici hem de alici tarafindan
bilinen, pilot tonlar arasindaki kanal yanitin1 kestirmek i¢in gesitli enterpolasyon (ara
hesaplama) tekniklerini kullanan bir baslangi¢ eki veya pilot semboller kullanilarak
kestirilebilir. Genel olarak, veri sinyali ve egitim sinyali veya her ikisi de kanal kestirimi

i¢in kullanilabilir.
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2.1.1. Egitim Sembol Tabanh Kanal kestirimi:

Egitim sembolleri, genellikle i1yi bir performans saglayan kanal kestirimi igin
kullanilabilir. Bununla birlikte, veri sembollerine ek olarak iletilen baslangic eki veya
pilot tonlar1 gibi egitim sembollerinin ek yiikii nedeniyle aktarim verimlilikleri
azalmaktadir. En kii¢iik kareler (LS) ve minimum ortalama karesel hata (MMSE)
teknikleri, egitim sembolleri mevcut oldugunda kanal kestirimi i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir [75].
2.1.2. DFT Tabanh Kanal kestirimi:

DFT (Ayrik Fourier Doniigiimil) tabanli kanal kestirim teknigi, maksimum kanal
gecikmesi disindaki giriiltiiniin etkisini ortadan kaldirarak LS veya MMSE kanal
kestiriminin performansini iyilestirmek i¢in tliretilmistir. Maksimum kanal gecikmesinin

onceden bilinmesi gerekmektedir. Bu teknik, giiriiltii azaltma i¢in kullanilmaktadir [28].
2.1.3. Karara Yonelik Kanal kestirimi:

Baslangi¢ eki veya pilotlar ile ilk kanal kestirimi yapildiktan sonra, kanalin katsayilari,
baslangi¢ ekini veya pilotlar1 kullanmayan karara yonelik karara bagli (DD) kanal
kestirimi ile giincellenebilir. DD teknigi, daha sonra sinyali tespit etmek i¢in kanal
kestirimini kullanirken zamanla degisen kanali izlemek i¢in tespit edilen sinyal geri

beslemesini kullanir [70,75].

2.1.4. Kor Kanal kestirimi:

Alinan sinyallerin istatistiksel 6zellikleri kullanilarak kanal, baslangi¢ ekine veya pilot
sinyallere bagvurulmadan kestirilebilir. Soyle ki, kor kanal kestirim teknigi, egitim
sinyalleri ile bir ek ylike maruz kalmama avantajina sahiptir [30]. Bununla birlikte,
istatistiksel ozellikleri ¢ikarmak icin genellikle ¢ok sayida alinan sembole ihtiyag
duymaktadir. Ayrica, performanslar genellikle egitim sinyalini kullanan diger geleneksel
kanal kestirim tekniklerinden daha kotiidiir [32]. Bir filtre, sifir bellekli dogrusal olmayan
kestirimci ve uyarlanabilir bir algoritmadan olusur. Sifir bellekli dogrusal olmayan
kestirimcinin nasil olusturulduguna bagh olarak, Sato Algoritmasi, CMA (Sabit Modiil
Algoritmasi) veya Godard Algoritmasi kor kanal kestirim algoritmalarina 6rnek olarak

verilebilir [70].



21

Coklu gonderme ve alma antenleri kullanan bir MIMO sistemi, toplam iletim giiciinii
veya bant genigligini artirmadan uzamsal cesitlilikten, daha yliksek veri hizindan, daha
fazla kapsama alanindan ve gelistirilmis baglanti saglamligindan yararlanir. Bununla
birlikte MIMO, veri algilama ve kod ¢6zme i¢in alicidaki kanal durum bilgisine
giivenmektedir. Kanal diiz soniimlendiginde ve alici tarafindan miikkemmel bir sekilde
bilindiginde, MIMO sisteminin performansinin, hangisi daha az olursa olsun, verici veya
alic1 antenlerin sayisi ile dogrusal olarak arttigi kanitlanmistir. Ancak biiylik anten
dizilerini kullanarak azaltilabilecek hiicre i¢i ¢ok kullanicili girisiminden farkli olarak,
pilot kirliligin neden oldugu hiicreler arasi etkilesimin baz istasyonlarindaki anten sayis1
artirtlarak giderilemeyecektir. Bu nedenle, kablosuz y1gin MIMO sistemlerinde tutarli

veri iletimi i¢in dogru ve saglam bir kanal kestirimi ¢ok énemlidir [7].
2.2.  Yigmm Cok Girisli-Cok Cikish (M-MIMO) Sistemlerde Kanal Kestirimi:

Daha oncede ifade edildigi gibi, hem acik hem de kapali dongii MIMO yapilandirmalar
kanal durum bilgisi (CSI) gerektirmektedir. MU-MIMO'da CSI, ileri baglantida ¢ok
kullanicili 6n kodlama ve hem ileri hem de geri baglantilarda sembol algilama igin
kullanilmaktadir. Hiicresel kanallarin zamanla degisen dogas1 nedeniyle, CSI nin zamanla
degismesi nedeniyle nispeten kisa zaman araliklarinda periyodik olarak giincellenmelidir.
CSI1 giincelleme veya kestirme siireci zaman, bant genisligi, giic ve hesaplama
kaynaklarmi tiikketmektedir. Genellikle, CSI kestirimi bilinen bir pilot dizisinin
iletilmesiyle gerceklestirilir. Pilotun uzunlugu en az verici anten sayisina esit olmalidir.
Bu nedenle, MIMO sistemlerinde kanal kestirimi i¢in gerekli kaynaklar, verici antenlerin
sayistyla orantilidir ve alict antenlerin sayisindan bagimsizdir. CSI kestirimi kisa bir siire
gecerli olacagindan, pilot ve ylik aktarimlari, kanalin neredeyse sabit oldugu bir zaman /

frekans diliminde gerceklestirilmelidir [16].

Herhangi bir kablosuz teknik gibi, MIMO alici-vericileri de FDD veya TDD modunda
caligabilir. Statik bir kanal durumunda sinirli sayida sembol i¢in yukaridaki agiklamalar
1s1ginda, FDD ve TDD modlarinin kanal kestirimini farkl sekilde gerceklesecektir. Sekil
2.1°’de gosterildigi gibi FDD kullanilirsa, asagr ve yukar1 baglantilar farkli frekans
bantlarinda oldugundan, asagi baglanti ve yukari baglanti kanallarin CSI'lar1 farklh
olacaktir. TDD’den farkli olarak, yukar1 baglantinin CSI tespiti iki asamada

gerceklestirilmelidir. Ik basta baz istasyonu cihaza bir pilot dizi iletir ve her kullanici
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kendi istasyon-cihaz baglantis1 CSI'n1 kestirir. Daha sonra cihazlar CSI 6l¢iimlerini baz
istasyonuna iletmelidir. Bu siire¢ i¢in gerekli kaynaklar baz istasyonunun anten sayisi ile
orantili oldugundan, en iyi durumda, tiim T. X B sembolleri statik bir kanal yapisinda,
pilot sembollere ayrilmalidir [11,22]. Yigin MIMO’da TDD sistemlere kiyasla FDD
yontemi kullanan sistemlerde asagi baglantt CSI’'n1 elde etmek daha zordur. Bunun
nedeni ise FDD yoOnteminde asagi baglanti ve yukar1 baglantilarda tasiyicilarin farkli

frekans bantlarin1 kullanildig: i¢in karsiliklilik ilkesinin uygulanamamasidir [45,65].

BAZ ISTASYONU
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ASAGI YONLU KANAL

YUKARI YONLU KANAL

TERMINAL

FREKANS FREKANS

%AMAN }ZAMAN

Sekil 2.1. FDD ve TDD haberlesme teknikleri [71]

FDD ve TDD arasindaki farkin bir 6rnegi: (a) FDD’de yukari baglant1 ve asagi baglanti
ayni anda iletim yapar ancak farkli frekans bantlarmi iggal eder. (b) TDD'de, yukari

baglant1 ve asag1 baglant1 ayni frekans bandini paylasir, ancak sirayla aktarilir.
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LS (en kiiciik kareler) i¢in

h=OTxO
@.1)
Xt =xH(xxH)-1
denklemleri ve MMSE (minimum ortalama karesel hata) i¢in
h= " XHRyX + o> D)X R,)"
(2.2)

RH = E{hhH}

denklemleri kanal kestirimi i¢in kullanilmaktadir. Denklem (2.1) ve (2.2)’da; h € CM*!
gercek kanal vektoriindi, h € CM! kestirilen kanal vektoriinii, y € C™! kullanic1 cihaz
tarafindan alinan sinyali, Ru € CM*M kanal ilinti matrisini, o giiriiltii varyansin1 ve X €
CMXT pilot sembolleri ifade etmektedir. Bu yontemlerin kanal kestiriminde basarili olmasi
icin kullanilan pilot sembollerin “X” birbirinden bagimsiz olarak tasarlanmasi
gerekmektedir. Baz istasyonu yama antenlerinin sayis1t “M” ile bagimsiz pilot
sembollerinin sayist “T” arasinda dogrusal bir bagint1 vardir. Bu iliski O(M) seklinde
ifade edilebilir. Sekil 2.2°de gosterilen baz istasyonunun verici konumunda bulundugu

hiicresel haberlesme sisteminde asagi baglant1 kanal kestirimi ifadesi

D" = ()TX+ (DT (2.3)

seklindedir. Bu ifadede T pilot sembol sayisini, y¢ € CT¢*! kullanici cihaza ulasan sinyali,
h? € CM*! agag1 baglant1 kanal bilgisini, X4 € CM*Td agag1 baglanti pilot sembolleri, n¢ €
CTex! jse kullanici cihaza ulasan karmasik sifir ortalamali ve birim varyansh giiriiltilyii
ifade etmektedir. Denklem (2.3) incelendiginde klasik kanal kestirim ydntemlerinden
denklem (2.1) ile ifade edilen LS kanal kestirim metodunun basar1 gosterebilmesi i¢in
ihtiya¢ duyulan bagimsiz pilot sembol sayisi T¢ > M en az baz istasyonu yama anten sayisi

kadar olmalidir. Ancak bu durum bile hiicreler arasi girisimin oniine gecemez. Sekil
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2.2’de gezgin haberlesme sisteminde baz istasyonunun alici durumunda bulundugu

yukar1 baglanti kanal kestirimi ifadesi

Y¥ = R (x)T + N (2.4)

seklindedir. Bu ifadede T pilot sembollerinin sayisini, Y* € CM*Tu kullanici cihaza ulasan
sinyali, h* € CM*! yukar1 baglanti kanal durum bilgisini, Xu € CT*! yukar1 baglant1 pilot
sembolleri, Nv € CM*Tu jse baz istasyonuna ulasan karmasik sifir ortalamali ve birim
varyansh giiriiltiiyli ifade etmektedir. Denklem (2.4) incelendiginde klasik kanal kestirim
yontemlerinden denklem (2.1) ile ifade edilen LS kanal kestirim metodunun basari
gosterebilmesi i¢in ihtiyag duyulan bagimsiz pilot sembol sayis1 T% > 1 kullanici terminali

anten sayisina esit veya daha fazla olmalidir [71].

BAZ ISTASYONU BAZ ISTASYONU

\ *\ . h\
A “ “ -
Y A} ) A
A" A A" LY

A . . . Y

.\ cs) \ Pilot Sinyali \ \CSI

Y ) Pilot Sinyali %
A A" \ *
Al At b hY
LY \ b b
Y . A Y .
A" “ . “
A3 \ b A Y
\ CiHAZ hY CiHAZ
Yukarn Baglanti Kanal Kestirimi Asag Baglanti Kanal Kestirimi

Sekil 2.2. Asag1 ve yukar1 baglant1 kanal durum yapisi [2]

Kanal kestirimlerinde asag1 baglanti ve yukar1 baglanti pilot sembollerinin sayis1 T4 > M
ve T* > 1 olmaldir. Yigin MIMO sistemlerinde baz istasyonu yama anten sayisinin

kullanic1 anten sayisina kiyasla oldukcga fazla oldugu M > 1 dikkate alindiginda asagi
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baglant1 kanal kestirimine gereksinim duyulmadan yukar1 baglanti kanal kestiriminin
daha kolay yapilmasi sayesinde, Sekil 2.2’de gdsterilen TDD yonteminde karsiliklilik
ozeligi A* =h? oldugundan asag1 baglanti CSI elde edilebilir. Bu sayede TDD y&ntemi
kullanilan MU-MIMO sistemlerde, uzaysal cogullama avantajindan yararlanilabilmekte,
asagi1 baglant1 CSI’na kolay bir sekilde ulasilabilmektedir. Sekil 2.2°de gosterilen CSI’nin
tekrar kullanici cihaza iletilmesinin amaci kullanici cihaz seviyesindeki sinyal isleme
stirecleridir. Yigin MIMO’da asagi baglanti CSI’'nin baz istasyonunda yani vericide
olmas1 uzaysal ¢ogullamadan faydalanmak igin gereklidir. iletim CSI’nin baz istasyonu
tarafindan kestirilmesi TDD sistemlerde her bir kullanicinin T~R tiim kullanicilarin anten

sayist miktarinda pilot sembol gondermesiyle miimkiindiir [22].

Bu sebeple asagi baglanti kanal kestiriminde geleneksel yontemler goz Oniinde
bulunduruldugunda T¢ > M pilot sayisinin yama anten sayisindan daha fazla olmasi
gerekmektedir. Yigin MIMO sistemlerde M baz istasyonu yama anten sayisinin dnemli
Olciide artmasi pilot sembollerinin sayisinin artmasini gerektirmekte ve tutarlilik siiresi
icerisindeki veri paketinde gonderilen veri miktarinin azalmasina ve sistemin
yavaglamasina sebep olmaktadir. TDD metodunda asagi baglanti CSI’nin kestiriminde
kullanilacak pilot sembol sayisin1 azaltabilmek i¢in geleneksel yontemlerin disinda farkl

yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir [64,65].

Tez calismasinda y1gin MIMO kanal yapisinin daha verimli hale getirilebilmesi ig¢in,
TDD yonteminde agag1 baglant1 kanal kestiriminde pilot sembol sayisinin azaltilmasi ve
daha yiiksek giiriiltii ortaminda kanal kestirimi yapilabilmesi icin pilot tonlarinin daha

verimli yerlestirilebilmesi amaciyla zeki optimizasyon algoritmalar1 incelenecektir.
2.2.1. Pilot Tabanh Kanal Kestirim Yontemleri

Kanal kestirimi yaparken pilot tonlarin konumlandirilma yerleri olarak iki temel yontem

kullanilmaktadir [37]:
* Blok tip pilot ton dizilisi

* Tarak tip pilot ton dizilisi
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2.2.1.1. Blok Tipi Pilot Ton Dizilisi

Sekil 2.3’de blok tipi bir pilot ton diizenlemesi gosterilmektedir. Bu tipte, tiim yama
antenlerde pilot sembolleri, kanal kestirimi i¢in periyodik olarak iletilir. Bu pilotlar
kullanarak, zaman ekseni boyunca kanal1 kestirmek i¢in bir zaman alan1 enterpolasyonu
gerceklestirilir. Tutarlilik siiresi, kanaldaki Doppler frekanst (fpoppler)'in tersi bigiminde

verildiginden, pilot sembol periyodu asagidaki esitsizligi karsilamalidir [70]:

|EEEE
| B3

Zaman

Sekil 2.3. Blok tip pilot ton dizilisi [37]

Blok tipi pilot diizeninde, pilot tonlar periyodik olarak alt tasiyicilara yerlestirilir ve tiim
alt tastyicilarda pilot ton olarak kullanilir. Yeni pilot sembol ile birlikte iletilen bilgiler
bir sonraki bloga ulasana kadar her blok i¢in alinan kanal kestirim igleminden elde edilen
verileri yorumlamak amaciyla pilot tonlarin konumlar1 kullanilir. Bu diizenlemede, pilot
tonlar ve alinan veri sembolleri kanal diirtii yanitin1 saptamak i¢in kullanilabilir. Bu tip,
sistem karmasiklig1 ve pilot ton yerlesimi acisindan avantajli olsa da, kanal kestirim

performansi yliksek soniimlii kanal kosullar1 altinda yetersizdir [37].
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2.2.1.2. Tarak Tip Pilot Ton Dizilisi

Tarak tipi pilot diizenlemesi, Sekil 2.4'te gosterilmektedir. Bu dizilis yonteminde, veri
sinyalinin periyodik olarak yerlestirilmis pilot tonlar1 vardir. Bu pilot dizileri frekans
ekseni boyunca kanal1 kestirmek i¢in bir frekans alani enterpolasyonu i¢in kullanilir.
Tutarlilik bant genigligi maksimum gecikme yayiliminin tersi ile belirlendiginden, pilot

sembol periyodu agagidaki esitsizligi karsilamalidir [70]:

it
| e

Zaman

Sekil 2.4. Tarak tip pilot ton dizilisi [70]

Tarak pilot ton diizeninde, pilot sinyali iletilen her sinyale araliklarla yerlestirilir ve
pilotun konumu alict kisminda bilinir. Bu sayede, kanal kestirim performans: hizla
degisen kanalarda artirilabilir. Pilot tonlar her bir yama anten tarafindan gonderilen
sinyale ayr1 ayn yerlestirildiginden, ancak aralikli oldugundan, tiim frekans bandindaki

kanalin degisimini kestirmek i¢in enterpolasyon yontemi uygulanmalidir. [70].
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2.2.2. Kanal Kestirim Algoritmalari

Hangi tip pilot yapisi kullanilirsa kullanilsin alicida iletilen verinin tespit edilmesine
ihtiyac vardir. Kanal kestirim algoritmalarinin en yaygin olanlar1 en kiigiik kareler (LS)

ve minimum ortalama karesel hata (MMSE) algoritmalaridir [7].

2.2.2.1. LS Algoritmasi

LS algoritmasi genel yap1 olarak basit, uygulanabilirligi kolay bir algoritmadir, ancak
zamana bagli olarak degisen soniimlii kanallarda oldukga diisiik performans
sergilemektedir. Asagidaki denklemde H Rayleigh diiz sontimlenen MIMO kanalini, S
egitim dizisini, Y alman sinyali ve N toplanabilir beyaz Gauss giiriiltiisiinii temsil

etmektedir [37,73]:

Y=SH+N 2.7)

LS kanal kestirimcisi cevab1 ”H” olmak iizere, SH ~ Y.

Asagidaki ifadeyi elde etmek icin Oklid mesafesini minimize edersek:

ISA—Y|2 = (SA—-Y)"(SA -Y) (2.8)

= (SA)"(sA) — Y"sA — (SA)"Y +YH.y
H 'ye gore tiiretildikten ve denklemi sifira esitledikten sonra:
2SH.SH —2SH. Yy =0 - SHSH =5SHY (2.9)
Elde edilir. LS kanal kestirim algoritmas1 H son sekliyle asagidaki gibi ifade edilebilir
[68]:

H=(SH.5)" sty (2.10)

2.2.2.2. MMSE Algoritmasi

LS algoritmasina gore ¢ok daha basarilt bir performans gdsteren MMSE algoritmasi

olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. CSI’y1 tespit edebilmek i¢in kanalin istatistiksel
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verileri gibi bazi bilgilere ihtiya¢ duyulmasi, MMSE algoritmasinin karmasikligini
onemli 6l¢iide artirmaktadir. Kanal impuls vektorii h ise ve Gauss kanal giiriiltiisii n ile

ilintisiz ise, MMSE’de h’nin kestirimi su sekilde verilir [37,42]:

huumse = FRyyRyyy (2.11)
Burada

Ry, = E{hy"} = Ry, FH X! (2.12)

Ry, = E{yy"} = XFR,, FP X" + o1, (2.13)

seklinde ifade edilebilir. Bu ifadede Rp,, h ve y arasindaki gapraz kovaryans matrisini,
R, isey 'nin otokovaryans matrisini ifade etmektedir. Ayrica, h 'nin otokovaryans
matrisi Ry, olarak tanimlanirken E{|ny|?}, o2 giiriiltii varyansini temsil etmektedir [75].

F matrisinin siitunlart hem normalize edilmis hem de dik olduklari igin, EMMSE seklinde

tanimlanan kanalin frekans cevabi asagidaki gibi gosterilmektedir [72]:

EMMSE = FEMMSE = FQuusgF"X"y (2.14)
Quuske yukaridaki ifadeden asagidaki sekilde yazilabilir [72,74]:

Qumse = Run[(FHX"XF) T off + Rpn| T (FPXHXF)™H (2.15)



3. BOLUM

ZEKI OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

3.1.  Zeki Optimizasyon Algoritmalari

Siirli, birbirleriyle etkilesim icinde olan daginik yapili bireyler toplulugunu ifade
etmektedir. Bonabeau, siirli zekas1 (SL,.Swarm Inteligence)'n1 “basit gruplardan ortaya
cikan kollektif zekd” olarak tanimlamistir [58]. Siiriilerde belirli sayida iiye ortak bir
amaci gerceklestirmek icin birlikte hareket etmektedir. Rahatlikla gézlemlenebilen bu
“ortak zeka” bireyler arasinda sik sik tekrar edilen davraniglardan ortaya ¢ikmaktadir.
Bireyler basit kurallar kullanarak faaliyetlerini siirdiirmekte ve grubun kalan kismiyla
etkilesim sayesinde siirii amaglarina ulasmaktadir. Koloni davranisi, bireylerin arasindaki
nispeten basit eylemlerden veya etkilesimlerden ortaya ¢ikar. Sosyal siirii faaliyetlerinin
bircok boyutu kendi kendine organize olur ve merkezi kontrol olmadan ¢alismaktadir

[57].

Zeki algoritmalar, biiyiik 6lgekli problemler i¢in makul siire i¢inde ve diisiik islem yiikii
ile en 1y1ye yakin ¢oziimler sunabilmektedir. Literatiirde zeki algoritmalarin ¢ok genis bir
kullanim alan1 oldugu goriilmektedir. Her tiirde ¢alisan sistemlerin zaman, performans,
maliyet ve verimlilik gibi pek ¢ok noktasinda eniyileme tekniklerinin basinda zeki
algoritmalara yer verilmektedir. Sezgisel eniyileme algoritmalari; fizik, kimya, biyoloji,
sirli, sosyal ve mizik tabanli olmak {iizere genel olarak alt1 farkli grupta
degerlendirilebilir. Zeki algoritmalar topluluk olarak yasayan kus, agag, balik, kurt, ar1 ve

bocek gibi canli tiirlerinin yasam bigimlerinin gozlemlenmesiyle gelistirilmistir [56].
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Siirti tabanli algoritmalarin temel 6zellikleri sunlardir:

¢ Genellikle niifus temellidirler.

e Arama siireglerinde ¢coklu eleman kullanirlar.

e Popiilasyonu olusturan bireyler genellikle homojendir.

e Sistemin genel tutumu, her bir bireyin birbiriyle ve ¢evre ile etkilesime girmesinden
kaynaklanir.

e Bireyler her zaman hareketlidir ve rastlantisal hareket eder.

e Eylemleri gevreye tepki olarak gergeklesir.

e Merkezi bir kontrol yoktur, liderler her yinelemedeki performanslarina gore ortaya

¢ikarlar [59].

Asagida, farkli arastirmacilar tarafindan Onerilen ve simiilasyon calismalarimizda

kullandigimiz zeki optimizasyon algoritmalar1 incelenmistir.
3.1.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirlisii Optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan
Onerilmistir. Parcaciklari kiiresel en uygun ¢ézlimler aramaya yonlendirmek i¢in kuslarin
siirii davranigini taklit eden basit bir mekanizma kullanmaktadir. PSO basitlestirilmis
sosyal sistemin bir benzetimi olarak ortaya c¢ikmistir. Baslangigta kus ya da balik siirii
koreografisinin grafiksel olarak benzetimlerini amaglamiglardir. Ancak grafiksel
benzetimden sonra, parcacik siiri modelinin bir optimizasyon yontemi olarak

kullanilabilecegi kesfedilmistir [39].

PSO, tiim yiiksek boyutlu problem alanlarinda uygulanabilecek verimli bir optimizasyon
algoritmasi oldugunu kanitlamistir. Siiriilerin hareketine ve zekasina dayanan saglam bir
stokastik optimizasyon teknigidir. Sosyal etkilesim kavramini problem ¢6zmeye uygular
ve optimize edilmekte olan problemin gradyanmi kullanmaz, bu nedenle klasik
optimizasyon yontemlerinin gerektirdigi gibi optimizasyon probleminin diferansiyel
olmasin1 gerektirmez [42]. Giriltilii ve zamanla degisen diizensiz sorunlarin
optimizasyonu PSO kullanilarak belirlenebilir [43-47]. PSO algoritmasinin islem

adimlarinm1 gosteren akis semasi Sekil 3.1°de yer almaktadir.
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Baslangig siiriisiinil hizlar ve
pozisyonlar1 olustur

Siiriideki biitiin parcaciklarin
uygunluk degerini hesapla

Y

Her jenerasyonda parcaciklart
dnceki jenerasyonun en iyisi ile
kargilatir Daha 1y1 ise yer degistir

[ En 1y1 yerel degerleri kendi icinde ]
kargilastir ve en iyi olam kiiresel
en iy1 olarak ata

' ™\

Hiz ve pozisyon degerlerini yenile

Evet

[ Sonucu gister ]

Sekil 3.1. PSO akis semasi [90]

PSO'nun parametreleri, parcacik sayisi, bireylerin ¢6ziim uzayindaki konumu, etmenlerin
hiz1 ve komsulugundan olusur. PSO algoritmasi, dncelikle siirii olusturarak baslar. ilk
yinelemede, tiim parcaciklar en iyi ¢dziimii bulmak icin yayilir. Ikinci adimda, her bir
parcacik degerlendirilir, ardindan bireysel ve kiiresel en iyiler gilincellenir ve daha sonra
parcaciklarin hiz1 ve konumu giincellenir. Yakinsama, tiim parcaciklarin en iyi ¢oziime
cekilmesiyle elde edilecektir. Ikinci adim, sonlandirma kosulu olusana kadar tekrarlanir.
Bratton ve Kennedy’nin yapmis oldugu ¢alisma, tiim optimizasyon problemleri i¢in
uygulanabilecek mutlak bir popiilasyon boyutu sayisinin olmadigini gostermistir [62]. Bu

yiizden her bir problem i¢in optimal parcacik sayisi degiskenlik gostermektedir [58].
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PSO rastgele bir ¢ozliimle baslatilir ve her bir tekrarlama (iterasyon) ile pargaciklarin
konumlari en iyi iki deger arasinda giincellenir. Bu iki degerden ilki par¢acigin o zamana
kadarki elde ettigi en iyi ¢6ziimii saglayan koordinat olup pbest olarak isimlendirilir.
Diger en iyi deger ise o zamana kadar elde edilen tiim pargaciklarin en iyi ¢6ziimii olan
koordinat degeridir ve gbest olarak adlandirilir. D boyutlu arama uzayimdan olusan n adet
parcacigin oldugu bir problemi gbz Oniine aldigimizda popiilasyon parcacik matrisi

asagidaki gibi olacaktir:

[xll x3 xlD]
x=|’f% 2 ’fﬂ G.1)

lx,ﬁ x2 x,?J
i’nci pargaciginin pozisyon vektorii matriste x; = (x}, x?x7, ....,xP) dir. pbest? =
(o}, p?, ....,pP) iinci parcacigin bireysel eski en iyi uygunluk degerini veren

pozisyondur. Her bir tekrarda tiim parcaciklarn en iyi konumu gbest® =
(pt,p?, ..pP,) ile ifade edilir ve tektir. v; = (V;1, Vs, ..., Vjq) her bir boyuttaki i
parcaciginin degisim hizidir. Pargaciklarin hizlar1 ve konumlari asagidaki verilen ifadeler

ile glincellenir:

vl (t +1) = wol () + ¢ (1) (pestf (6) — x{(8)) + cor?(6) (gbest?(t) — x (1))

(3.2)

xA(t+1) =x2 ) +vit+1) (3.3)

denklemlerinde ci ve cz her bir parcacigin pbest ve gbest degerlerine yonelmesini
saglayan 6grenme katsayilaridir. ¢; pargacigin kisisel 6grenme katsayisi iken ¢ ise global
ogrenme katsayisidir. 7! ve 2, [0 1] arasinda diizgiin dagilimli rastgele sayilardir. w ise

atalet katsayis1 olup onceki hiz ile mevcut hiz vektorlerinin kontrol edilmesini saglar.
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Atalet katsayisinin en uygun w degeri asagidaki ifade kullanilarak bulunur [90]:

Wmax—Wmin

W =Ww. —
max tekrarmax

* tekrar 3.4

3.1.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA) 1975 yilinda John Holland tarafindan 6nerilmistir. GA, dogal
evrimi esas alan gli¢lii bir arastirma algoritmasi olarak tanimlanmistir [24]. GA dogadaki
evrim mekanizmasini 6rnek alan bir ¢oziim teknigidir. GA, soruna bir havuz veya olasi
¢oziimlerden olusan bir toplulukla baglar. Bu ¢oziimler daha sonra ¢aprazlama ve
mutasyona ugrayarak yeni bireyler {iretilir ve siire¢ nesiller boyunca tekrarlanir [48]. Her
bir bireye (veya aday ¢ozlime) bir uygunluk degeri olusturulur ve daha iyi olan kisilere
ciftlesme ve daha "iyi" bireyler iiretme sans1 verilir. Temelde daha gii¢lii olanin hayatta
kalmasi prensibine dayanir. Coziimlemeler genel olarak 0’lar ve 1’lerden meydana gelen
zincirlerdir. Evrim baglangicta bireylerden rastgele baslar ve tiim nesiller boyunca devam
eder. Her yeni nesille birlikte mevcut topluluktan cesitli bireyler segilir ve yeni topluluklar
olusturmak i¢in evrilir (mutasyona ugrar ve kopyalanir). Bu topluluklar algoritmanin
devaminda yeni bir topluluk olarak yoluna devam eder [58]. Caprazlama, mevcut genlerin
potansiyellerini incelemek ve artirmak i¢in kullanilan yontemdir. Fakat bu genler
popiilasyonda kodlanmus biitiin bilgiyi icermedigi takdirde, caprazlamadan istenen verim
alinamaz. Caprazlama yonteminde, ebeveynlerden secilen genler ile islem yapilarak yeni
yavrular olusturulmaktadir. Bu sebeple, mevcut gen havuzundan yeni kromozomlar
tiretebilen bir operatdre ihtiyag duyulmaktadir. Mutasyon operatorii, bu eksikligi

karsilayarak olas1 yeni ¢oziimlerin kaybini engellemektedir [61].

Genetik operatorler genetik algoritma yaklasiminin problemler {izerine uygulanmasini
saglayan temel islemcilerdir. GA’nin temel operatdrleri bireyler arasinda bilgi degisimini

saglayan "caprazlama" ve evrimi ger¢eklestiren “mutasyon” dur

Caprazlama Operatorii: Genetik algoritmanin performansint dogrudan etkileyen en
onemli parametrelerden olan ¢aprazlama operatorii dogal hayattaki ¢aprazlamaya karsilik
gelmektedir. Ureme sonucunda elde edilen yeni popiilasyondan rastgele secilen iki
kromozom karsilikli ¢aprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Caprazlama isleminde dizi

uzunlugu L olmak iizere, 1 < k < L — 1 araliginda k tamsayisi se¢ilmektedir. Bu tamsay1
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degerine gore dizi caprazlamaya ugratilir. En basit ¢aprazlama yontemi tek noktali
caprazlama yontemidir. En klasik tek noktali ¢aprazlama birinci ve ikinci kromozom
izerinde ortak belirlenen rastgele nokta temel alinarak birinci kromozomun bu noktadan
onceki kismui ile ikinci kromozomun bu noktadan sonraki kismi birlestirilerek yeni bir
kromozom elde edilir. Tek noktali caprazlama yapilabilmesi i¢in her iki kromozomun da
ayn1 gen uzunlugunda olmas1 gerekir. Iki noktal1 ¢aprazlamada ise kromozomlar iizerinde
rastgele belirlenen kromozom iki noktadan kesilir ve kromozomlarin bu noktalar arasinda
kalan kisimlarmin karsilikli degistirildigi ¢aprazlamadir. Asagida ornekler iizerinde

gosterilmistir [90].

Tek noktali ¢caprazlama:

Kromozom 1 11001010 Yeni kromozom 1 11000110

Kromozom 2 10110110 Yeni kromozom 2 10111010

Cift noktali caprazlama:

Kromozom 1 11001010 Yeni kromozom 1 11110110

Kromozom 2 10110110 Yeni kromozom 2 10001010

Mutasyon operatorii: bireylerin genleri veya genleri olusturan kiigiik birimleri iizerinde
degisiklik yapilmasi saglanir. Yeni bireylerde bulunan genler teker teker incelenerek
mutasyon oranina dikkate alinarak 1 ise 0’a, 0 ise 1’e doniistiiriiliir. Gosterim olarak buna
uymayan bir yapida da yine rastgele secilecek iki genin yerleri veya sirast degistirilmek
suretiyle mutasyon gerceklestirilir. Genetik algoritmalarda mutasyonun avantaji, ¢oziim
uzaymin arastirtlmasinda yon degisiklikleri yaparak arastirmanin yerel minimumlara

takilmasini1 dnlemektir [90].Mutasyon islemi asagida gosterilmistir.
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Eski dizi 110101001110
Yeni dizi 110001101010
Basla

Baglangi¢ popilasyonunu
olugtur

Uygunluk fonksiyonunu olugtur
ve uygunluk degerlerini belirle

il
-

. Yeni popiilasyonu
Ureme olustur
\ & k
Caprazlama Yemi kromozomlarin
kalitelerini belirle
Mutasyon
Evet
| Durdur |

Sekil 3.2. GA akis semasi [89]

Cozlim uzayindaki sonuglar birer dizi olarak kodlanir. Her bireyin uygunluk degerine
gore ne kadar iyi oldugu hesaplanir. Belirlenen bireylere bir olasilik degerine gore
rastlantisal olarak tireme islemi uygulanir. Bireyler, caprazlama ve mutasyon islemlerine

tabi tutulur. Onceden tanimlanan yineleme sayisma veya minimum hata kosuluna
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ulagincaya kadar GA akis semandaki islemler siirdiiriiliir. Belirli nesil sayist veya

tanimlanan minimum hata kosuluna ulasinca islem sonlandirilir [58].

3.1.3. Harmoni Arama Algoritmasi

Harmoni arama algoritmas1 (HSA), 2001 yilinda Geem ve arkadaslar1 tarafindan
Onerilmistir. Bir orkestranin ¢aldig1 notalar ile armonik olarak en iyi melodinin elde
edilmesi esasina dayanmaktadir [63]. HSA miizik tabanli bir meta-sezgisel algoritmadir.
Orkestranin ¢ok sayida nota ve enstriiman ile dinleyicilerin kulagina hos gelecek bir
melodi aramalar1 siirecini benzetimde kullanma fikri, HSA’nin ortaya g¢ikmasini
saglamistir. Kisaca, HSA’da bir miizisyenin bir besteyi olusturma siireci taklit
edilmektedir. Miizisyenler, belirli bir begeni 6l¢iitiine ulagsmak icin daha iyi bir melodi
olusturmaya c¢aligirlar. Buna gore ¢alinan par¢a ne kadar gilizelse miizik aletleri ve notalar
da o kadar iyi bir harmoni olusturmustur. HSA’da begeni ¢oziim kiimesine karsilik

gelmektedir [77].

Miizisyenler su {li¢ yaklagimla en iyi harmoniyi (¢6ziimii) bulmay1 amaglar:
e Ezberindeki, 1yi olduguna inandig1 melodiyi ¢alma - Ezbere calma.
e Ezberindeki melodiyi degistirme - Notalarda kiiciik degisiklikler yapma.

e Rastgele notalar liretme - Tlim ihtimaller arasindan yeni dizi olusturma [63].

HSA ile bir problem ¢6zlimii bes basamakta gerceklesmektedir: Problemin belirlenmesi
ve ¢Oziim parametrelerinin olusturulmasi, harmoni hafizasinin olusturulmasi, yeni
harmonilerin olusturulmasi, harmoni hafizasinin giincellenmesi ve durdurma sartinin
olugmas1 olarak siralanabilir [77].

Pilot tasarim i¢in HS algoritmasi:

Pilot tasarim problemimizde, bir harmoniye karsilik gelen her aday ¢6ziim, x; =
(xl-l, xl-z, xl-3 ) e xl-D ) gibi D-boyutlu bir vektor olarak ifade edilir. Optimize edilecek pilot
pozisyonlari, 1'den D'ye kadar olan vektor boyutlar: ile temsil edilir. Simiilasyonlarda,
pilot pozisyonlara karsilik gelen i'inci ¢ozlim vektoriiniin boyutlari i¢in iist ve alt sinirlar
(Lb) tanimlanir. 256 alt tasiyict kullanilan sistemimizde pilot ton sayis1 16 olarak
belirlenmis, boyut numarast HM matrisinin her bir ¢6ziim vektorii icin 16 olarak
tanimlanmistir. Pilot tasarim problemimize HS algoritmasinin uygulamasi Sekil 3.3'de

verilen detayl bir akis semasi ile agiklanmistir.
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HS algoritmasinin uygunluk fonksiyonu: Pilot ton optimizasyonu siirecinde algoritmanin
HS i¢in uygunluk fonksiyonu olarak verilen denklem (3.5)’deki MSE 'yi kullanmak

mumkuindiir.

MSE = "; (3.5)

Bununla birlikte, (3.5)'deki matris ters ¢evirme isleminin gerekliligi, HS tabanli pilot
optimizasyon algoritmasinin hesaplama karmasikligin1 artirir. Bu nedenle, GG matrisi
pozitif ve gercek O6zdegerlere sahip oldugundan, hesaplama karmasikligini azaltmak
amaciyla Gershgorin daire teoremini kullanarak MSE'nin iist sinirin1 (Ub) elde etmek

mumkindiir.

Gershgorin daire teoremi kavrami asagidaki gibi sekilde tanimlanabilir. A, elemanlart x;;
olan bir N x N kare matris olsun. A matrisindeki i. satirin kosegen olmayan elemanlarinin

toplam1 asagidaki gibi ifade edilebilir:
Ri = Y1 il xij] i=12,...,N; j=12,...,N; (3.6)

Gershgorin diskini D(x;;, R;) ifadesiyle tanimlayalim, burada x;; ve R; sirastyla diskin
merkezini ve yarigapini gosterir. Gershgorin daire teoremine goére, A matrisinin

0zdegerlerinin her biri Gershgorin disklerinden en az birinde bulunur.

GG"nin &zdegerleri A1 , A2 , ..., AN olarak tanimlanirsa, (GG™) "in 6zdegerleri

1 /)\1 1 /)\2 oy 1 /7\1\1 olur. izleme operatérii, giris argiimanmin 6zdegerlerinin toplamini

hesapladigi igin, (GG™)™! “in izleme opeatdrii asagidaki gibi yazilabilir:

tr{(GG") 1} =3V, - 3.7)

i=1k_i

GG" matrisinin ifadesi asagida verilmistir.
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P x5 X3 - X1y
X1 P X3 o Xon
GGH =|x31 X3 P X3 N (38)
XN1 XN2 XN3 e P

burada P ile belirtilen kdsegen elemanlar birbirine esittir. (3.6)'da tanimlanan R;, GG!
matrisindeki 1’inci satirin kosegen dis1 bilesenlerinin toplamina karsilik gelir ve ayrica
ilgili matrise ait i’nci Gershgorin diskinin yarigapini temsil eder. Bu nedenle,
Rmax =max(R; ), GG matrisinin sahip oldugu Gershgorin disklerinin yaricaplari
arasindaki maksimum yarigapa karsilik gelir. Gershgorin daire teoremine gore, eger
P> Rumax, burada P ayrica GG matrisine ait her bir Gershgorin diskinin merkezini

gosterirse, GG matrisi i¢in asagidaki esitsizlik yazilabilir [63]:

IA; — P| < Roax i=12..,N (3.9)

(3.9)'dan iki esitsizlik elde edebiliriz. Birinci ve ikinci esitsizlikler sirasiyla (3.10) ve

(3.11)'in son kisimlarinda elde edilir.

p\i_PISRmax - )\i_PS Rmax

L (3.10)

- > A >
P+ Rmax - }\l P+ Rmax = Aq

Mi_PlSRmax - _)\i'i'PS Rmax

- P— Rygxe S A =

(3.11)
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(3.7)'da verilen ifadenin alabilecegi minimum degeri (3.10)'un son kismini kullanarak
elde edebilirken (3.11)'in son kismindan ilgili ifadenin maksimum degerini elde
edebiliriz.

0.2

MSE =

(3.12)

P= Rmax

Sonug olarak, HS algoritmasi i¢in nihai uygunluk fonksiyonu asagidaki gibi belirlenir:

uygunluk fonk.= % (3.13)

P kdsegen bileseninin degeri optimizasyon siireci boyunca degismediginden, uygunluk
fonksiyonu dogrudan Rmax degerine baghdir. (3.12)'deki MSE'nin Ub'si dikkate alinirsa,
optimizasyon islemi sirasinda uygunluk fonksiyonunu en aza indirerek, Rmax degeri sifira
yaklasir. Rmax degerinin sifira indirgendigi varsayilirsa, (3.12) minimum MSE'yi
tanimlayan (3.5)'e esit olur. Bu nedenle bu ¢calismadaki amacimiz y1gin MIMO sisteminde
MSE degerini minimum seviyeye indirebilmek i¢in pilot pozisyonlarini optimize ederek

Rmax degerini sifira yaklastirmaktir [63].
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Baglangic, problem
parametrelerini belirle

Harmom bellegini belirle

Yem bir ¢éziim olugtur

v

Yeni ¢oziim bellekteki
en kotl ¢bzimden 1yi mi
?

Hayir

E‘rEt
Yem ¢oziimi bellekteki
en kotd ¢oziimle degistir

| Harmom bellegim ’

giincelle

Durdurma
kosulu

Evet

| Sonucu goster ’

Sekil 3.3. HSA akis semas1 [77]

Hafiza, HSA’nin en 6nemli parcasidir [63]. Harmoni hafizas1 aracilifiyla iyi melodiler
sonraki yinelemelere aktarilabilecek, bdylece her yinelemede arzu edilen harmoniye
yaklasilmaya ¢aligilacaktir. HSA ile GA arasinda hesaplama bakimindan benzerlikler olsa
da, iki yontem arasindaki en onemli fark yeni bir karar degiskeninin olusturulmasi
asamasindadir. HSA metodunda olusturulan yeni melodi harmoni hafizasi i¢cindeki tiim
ozellikleri tastyabilirken GA’da yeni bireyler sadece toplum igerisindeki iki adet bireyin

(ebeveynlerin) ozelliklerini kullanir.
3.1.4. Istilac1 Ot Algoritmasi

Istilac1 ot algoritmas1 (IWO), 2006 yilinda Mehrrabian ve Lucas tarafindan dnerilmistir.

Dogadaki istilac1 otlarm biiyiime siirecinden ilham alir. Istilact otlar, saldirgan bilyiime
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aliskanliklar ile faydali bitkiler i¢in ciddi bir tehdit olusturan gii¢lii bitkilerdir. IWO’nun
temeli, istilact otlarin ¢ok dayanikli ve cevresel degisikliklere yiiksek adaptasyon
kabiliyetleridir. IWO, istilaci ot kolonisinin uyumlulugunu ve rastgeleligini taklit eden
popiilasyon tabanli bir optimizasyon yontemidir. Bu algoritma bir istilaci ot toplulugunun
direncini, uyarlanabilirligini ve rastlantisalligini taklit etmeye ¢alisir, etkili optimizasyon

yaklasimlar1 i¢in temel bir tasarim olarak kullanilabilir [83].

Istilact otlar, rastlantisal dagilim yoluyla bir araziyi istila ederler ve arazideki faydali
{iriinler tarafindan kullanilmayan alanlar1 kaplamaktadirlar. Istilact otlar, bu alanlardaki
kaynaklarn tiiketirken, yeni tohumlar tireterek, bagimsiz yeni istilaci otlarin olusmasina
olanak saglarlar [84]. Uretilen yeni tohumlarmn sayisi, topluluktaki istilact otun
uygunluguna baglidir. Daha fazla kaynak alanina sahip olan ve ¢evreye daha iyi uyum
saglayan otlar daha hizli biiyiir ve daha fazla tohum elde edilir. Uretilen tohumlar
rastlantisal olarak tarlaya yayilir ve yeni istilaci otlara doniisiir. Bu siire¢, kaynaklarin
smirliligindan dolay1r azami istilaci ot sayisina ulasilincaya kadar devam eder. Azami
niifusa ulagildiktan sonra ancak daha giiglii istilaci otlar hayatta kalabilir ve yeni istilact
otlar iiretebilir. Istilac1 otlar arasindaki rekabete dayali miicadele, dogada hayatta
kalmalarini ve geligsmelerini saglar [85]. Yabani otlarin habitat davranigini simiile etmek

i¢in siirecin bazi temel 6zellikleri asagidaki gibi kabul edilir:
Birincil popiilasyon baslatma: Arama alaninda sinirli sayida tohum dagitilir.

Ureme: Her tohum bir cicekli bitkiye déniisiir ve uygunluk degerlerine bagl olarak
tohumlar tretir. Cim tanelerinin sayisi Smax'tan Smin'e asagidaki gibi dogrusal olarak

azalir:

Smax(maxfit_fit(wi))+5min(fit(Wi)_minfit)

maxygip— mingi

n(wi) = (3.14)

Spektral Yayilma: Ortalama dikim pozisyonu ve standart sapma (SD) ile normal

dagilimda grubun trettigi tohumlar agsagidaki denklem ile tiretilir:

T-t\"
9 = (T) (Obastangi; = Ofinat) + Ofinai (3.15)
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Burada T maksimum yineleme sayisidir, o; mevcut standart sapmadir, n dogrusal
olmayan modiilasyon indeksidir. Bu doniisiim, tohum diisiisiiniin her adimda dogrusal
olmayan bir sekilde azalmasini, daha uygun bitkilere yol agmasini ve uygun olmayan

bitkileri ortadan kaldirmasini saglar [83].

Rekabetgilik: Ot sayisi, kolonideki maksimum ot sayisini (Pmax) asarsa, en Kkoti
uygunluga sahip ¢imen koloniden ¢ikarilir, bdylece kolonide sabit sayida bitki kalir. Sekil

3.4'de tipik bir istilaci ot algoritmas1 akig semasi gosterilmektedir.

Baglat

Rastgele popiilasyon
olugtur

-
>

Uygunluk degerlerini
hesapla

Uygunluk degerlerine gire
reprodiksiyon gergeklestir

dagit

‘ Yem tohumlan araziye

Toplam popiilasyon
boyutu > P,

[ Tiim tohumlar ve otlan [ Diigiik yetenege sahip J

koloniye dahil et yabani otlan yok et
I . Ot=Koloni J= |
Havyir Durdurma
kosulu
Ewvet
‘ Sonucu goster ‘

Sekil 3.4. IWO akis semasi [83]
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Diger algoritmalarda oldugu gibi ilk olarak toplulugun olusturulmasiyla baslanir. Ikinci
adimda istilaci otlar atanmis olan uygunluk degerlerine gore siralanirlar ve bu degere gore
her istilact otun yeni tohumlar iiretmesine izin verilir. Ugiincii asamada yeni tohumlar
tiredikleri otun konumuna gore degisen uzakliklarda arama alaninin iizerine rastlantisal
olarak dagitilir. Son olarak tiim tohumlar arama alanindaki konumlarini bulduktan sonra,
bliyiiyerek ebeveynleri ile birlikte uygunluk degerlerine gore siralanirlar. Kolonideki
siralamalar1 daha diisiik olan otlar Pmax azami koloni say1sina erismek igin elenir. islemler

durdurma kosullar1 ger¢eklesinceye kadar tekrarlanir [83-85].

3.1.5. Fil Strusu Optimizasyon Algoritmasi

Fil siiriisii optimizasyon algoritmas1 (EHO), 2015 sonunda Wang tarafindan optimizasyon
problemlerini ¢ézmek i¢in Onerilen, siirii zekasina dayali bir meta-sezgisel arama
yontemidir [79]. EHO, ger¢ek fillerin dogadaki klan olusturma davranislarinin

modellenmesinden ortaya ¢ikmistir.
Siirii davranist su sekilde 6zetlenebilir:

e Filsiiriileri, bir dizi disi fil ve yavru filden olusan klan adi verilen bir dizi alt gruptan
olusur.
e Her klan bir ana filin liderligi altinda hareket eder.

e Yetiskinlige ulasan erkek yavru filler, ait olduklar1 klani terk ederler [80].
EHO, fillerin siirii davraniglarini iki operasyonda modeller:

a) Klan giincellemesi: Her klandaki disi filler bir ana filin (yetiskin disi) onderliginde
yasar ve diger klan fillerinin konumu, ana filin konumunu kullanacak sekilde

konumlarindan etkilenir ve giincellenir.

b) Ayrilik: Her fil klaninda erkek fil, yetiskin yasina geldikten sonra gruptan ayrilip yalniz
yasamaya baglar. Optimizasyon problemlerinde, bu ayirma islemine ayirma operatorii ad

verilir. EHO yodnteminde, en kotii verime sahip yetiskin erkek fil her nesilde ayrilir [81].

EHO akis semasi1 Sekil 4.5°de verilmistir. Belirtilen davramiglar EHO icin benzetim
gerceklestirildiginde, her fil bir aday ¢oziime karsilik gelmektedir. Klanlarin kendi
icerisinde de alt gruplara boliinmeleri sonucunda alt klanlar olugur. Her klanda en 1yi fil,

ana fil olarak secilir. Her yineleme sonunda klan igerisindeki en kotii fil klandan



45

ayirilarak, kendisine yeni bir konum aramaktadir. Ayrilma isleminden sonra klanlarin
birlesmesiyle meydana gelen yeni fil siiriisii uygunluk degerine goére siralanmaktadir.
Optimizasyon islemi aracilifiyla mevcut klandan en iyi uygunluk degerine sahip
belirlenen sayida filler, yeni olusturulan klandaki en koétii fillerin yerini alir. Klanin
gelisme ve eniyileme siirecindeki adimlar durdurma kosulu saglanincaya kadar

tekrarlanir, durdurma kosulu saglandiginda ise algoritma sonlandirilir [79-82].

Klan giincelleme operatorii: Daha 6nce de belirtildigi gibi, tiim filler her klanda bir ana
filin 6nderliginde bir arada yasar. Bu nedenle, ci klanindaki her filin bir sonraki konumu,

ana fil ci'den etkilenir. ci klanindaki j fili su sekilde giincellenebilir:

Xyenicij = Xcij T a * (xeniyi,ci 23 xci,j) *T (3.16)

burada ci klanindaki fil j i¢in xyepn; o; j yeni giincellenmis ve x; ; eski konumdur. a €
[0,1] ana fil ci'nin x;; {izerindeki etkisini belirleyen bir dlgek faktoriidiir. Xepjyi i, Cl
klanindaki en uygun fil bireyi olan ana fil ci'yi temsil eder. Burada r € [0, 1] araligindadir
ve diizgiin dagilim kullanilir. Her klandaki en uygun fil denklem (3.16) ile

giincellenemez. En uygun olani i¢in su sekilde giincellenebilir:

Xyeni,cij = B * Xmerkez,ci (3.17)

burada B €[0,1] XpmerkezciMN Xyenicij Uzerindeki etkisini belirleyen bir faktordiir.
Denklem (3.17)'deki Xyeni; yeni birey i klanindaki tiim filler tarafindan elde edilen
bilgilerle iretilir. Xperkezc; Cl klaninin merkezidir ve d boyutu igin su sekilde

hesaplanabilir:
_ 1 Nci
Xmerkez,ci,d — E * Z1=j xci,j,d (3-18)
l

1<d<D, d boyutunu gosterir ve D, toplam boyuttur. n;, i klanindaki fil sayisidir. x¢; j 4 ,
X¢ij ‘deki d’inci bireysel fildir. ci klanmnin merkezi, Xyerkez cia» Denklem (3.18) ile D

hesaplamalari ile hesaplanabilir [79-82].

Ayirma operatorii: Fil grubunda erkek filler ergenlik c¢agina geldiklerinde aile
gruplarindan ayrilarak yalmiz yasayacaklardir. Bu ayirma islemi, optimizasyon

problemlerini ¢6zerken bir ayirma operatdrii olarak modellenebilir. EHO yodnteminin
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arama kabiliyetini daha da gelistirmek i¢in, en kotii uygunluga sahip fil bireylerinin,

denklem (3.19)'da gosterildigi gibi her nesilde ayirma operatoriinii uygulanmaktadir.
Xenkoti,ci = Xmin T (xmax — Xmin T 1) * rand (3.19)

burada X4y V€ Xppin, fil bireyinin konumunun sirasiyla Ust ve alt siirlaridir. Xepngeti i,
ci klanindaki en kotii fil bireyidir. Rand € [0, 1] bir tiir stokastik dagilimdir. Klan
giincelleme operatorii ve ayirma operatoriiniin tanimina dayali olarak, EHO yontemi

gelistirilmistir [79] ve ana ¢ergevesi Sekil 3.5'te gosterildigi gibi 6zetlenebilir.

[ Fil klanini olustur ’

tamimla

{ Gorev fonksiyonunu

Durdurma
kosulu

Hayir

Yeni nesli olustur

Klani giincelle

Ayirma

Yeni klani
degerlendir

—r{ Sonucu goster ’

Sekil 3.5. EHO akis semasi [89]

3.1.6. Rastgele Orman Optimizasyon Algoritmasi

Rastgele Orman optimizasyon algoritmasi, (RFA) 2001 yilinda bir istatistik¢i olan Leo

Breiman, tarafindan Onerilmistir. Agag tipi siniflandiricilar toplulugudur. Gelismis bir
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torbalama yontemi olarak kabul edilmektedir. Aga¢ sayisinin degiskenlik gosterebildigi
yuksek hizli ve belirli bir kalib1 olmayan, bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. RFA’da
torbalama yonteminin tercih edilmesinin temel iki nedeni vardir; birincisi, torbalama
isleminde dogrulugun artmasi i¢in rastgele Ozellik kullanilmasi; ikincisi, ortalama
hatalarin hesaplanmasidir [86]. RFA ii¢ ana asama igerir: agaglarin yerel tohumlanmasi,

niifus sinirlamasi ve agaglarin kiiresel tohumlanmasi. RFA'nin genel yapisi su sekildedir.

Diger evrimsel algoritmalar gibi, RFA ilk olarak aga¢ toplulugunun (Rastgele Ormanin)
olusturulmasiyla baslar, boylece her aga¢ problemin potansiyel bir ¢oziimiinii temsil eder.
Bir agac, degiskenlerin degerlerine ek olarak, ilgili agacin yasini temsil eden bir boliime
sahiptir. Her agacin yasi baslangigta "0" olarak ayarlanmistir. Agaglarin baglatilmasindan
sonra, yerel tohumlama operatorii 0 yasinda agaclardan yeni geng agaclar (veya gercekte
tohumlar) iiretecek ve yeni agaglari Rastgele Ormana ekleyecektir. Sonra, yeni
olusturulanlar disindaki tiim agaglar yaslanir ve yaslar1 "1" artar. Daha sonra, Rastgele
Ormandaki agaglarin niifusu tizerinde bir kontrol adimi uygulanir ve bazi agaglar
Rastgele Ormandan ¢ikarilir. Kiiresel tohumlama asamasi i¢in aday niifusu olusturulur

[87]. Sekil 3.6’da RFA nin akis semasini gosterilmektedir.

Rastgele Orman Algoritmasinin matematiksel modellenmesi: Verilen veriler (Y;,X;) €
R X RP)i = 1,...,n, ortalama fonksiyonun RFA tahmini m(x) = E(Y | X = x),
m'nin Ngee regresyon agact tahminlerinin ortalamasidir. Bir regresyon agacinda, veriler
bir kok diiglimden baslayarak bir agacin diigiimlerine 6zyinelemeli olarak boliiniir. Bir
diigimii bolmek igin, bir dizi (Mg, < D) 6zelligi rastgele segilir ve verilerin karsilik
gelen 6zelligindeki tiim "bosluklar" aranarak her bir 6zellige gore en iyi boliinme noktasi

belirlenir. Burada “en iyi”, MSE degerini minimize eden deger olarak belirlenir:

= [P (rF - PP)2 - SR (R - TR - S (v - 72 (320)

np

burada Y , YR ve Y/ sirastyla ebeveyn diigiim, sag ¢ocuk ve sol ¢ocuktaki yanitlari
gosterir. Y7, YR ve Y* ilgili diigiim araglarm belirtir n, = ng + n;, ngve n; ilgili

diigiim kardinaliteleridir. Alt diigiimleri olusturmak icin CART-split kriterini en aza
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indiren 0zellik ve kesme degeri kombinasyonu secilir. Her bdlme yalnizca bir 6zellige
dayandigindan, tiim diigimler hiper-dikdortgenlerdir. Her yeni olusturulan diiglime,

diiglim iiyelerinin yanitlarinin ortalamasi olan bir diiglim temsilcisi atanir [87].

Diigiimler, onceden belirlenmis bir durdurma kurali karsilanana kadar bu sekilde
yinelemeli olarak boliiniir - tek bir elemana (tamamen biiylimiis agag) sahip olan yaprak
diiglimlerine ulasiriz veya her bir yaprak diiglimiindeki veri noktasi sayisi dnceden
belirlenmis bir sayidan azdir veya toplam diigliim sayis1 6nceden belirlenmis bir esige
ulasincaya kadar devam eder. Bir x € R® girdi 6zelligi icin regresyon agaci tahmini,
basitge, X'1 iceren diigiimiin temsili degeri ile verilir. RFA, yalnizca verilerin bir yeniden
Ornegini veya alt Ornegini kullanan her agacla bir regresyon agaclari grubunun

ortalamasidir [87].

0 Yasinda agaglardan orman
olugtur

Bolgesel 0 yasinda tohumlar
ek

Nifus siurlandirmasi ve
adaylarin olugturulmas:

Aday popiilasyondan secilen
agaclardan kiiresel tohumlama

Hayir

\ .

En 1yi agacin glincellenmesi

Evet
[ Durdur ]

Sekil 3.6. RFA akis semasi



49

Kiiresel tohumlama asamasinda, aday niifusun belirli bir oran1 Rastgele Ormanda daha
uzaga tasinmak Tlzere secilir. Kiiresel tohumlama asamasi, yerel optimumlardan
kurtulmak i¢in Rastgele Ormana bazi yeni potansiyel ¢oziimler ekler. Yeni ¢oziimlerle
birlikte Rastgele Ormanin agaglari uygunluk degerlerine gore yeniden siralanmakta ve en
bliyiik uygunluk degerine sahip aga¢ en iyi agac olarak secilir. En iyi agac1 Rastgele
Ormandan ¢ikarmamak icin en iyi agacin yasi 0 olarak ayarlanmaktadir; ¢iinkii yerel
tohumlama agamasi, en iyi agacin yast dahil tiim agaclarin yagini arttirmaktadir. Bu
asamalar, durdurma kosulu karsilanincaya kadar devam edecektir. Diger evrimsel
algoritmalar gibi, lic durdurma kosulu diisiiniilebilir. Bu kosullar: 6nceden tanimlanmis
yineleme sayisi, birkag¢ yineleme i¢in en iyi agacin uygunluk degerinde hicbir degisikligin

gbzlenmemesi ve belirlenen dogruluk diizeyine ulasilmasidir [86-88].



4, BOLUM

SIMULASYON CALISMALARI

Bu ¢alismada yigin MIMO kanal kestirimi i¢cin PSO, GA, HSA, IWO, EHO ve RFA
optimizasyon algoritmalar1 ile LS kanal kestirim yontemi iyilestirilmeye g¢aligilmistir.
Yigin MIMO kanal kestirimi i¢in uygulanabilir genel ¢oziimler sunulmakla birlikte
algoritmalarin performansi da Monte Carlo simiilasyonlar: ile degerlendirilmektedir.
Ayrica, yakinsama saglanana kadar gerekli yinelemelerin dagilimina dayanan
karmagikligin analizi i¢in Onerilen yontemlerde, asgari simiilasyon yiikii ile maksimum
sayida yinelemenin hesaplanmasina izin verildiginden, eksik parametreler bir

enterpolasyon (ara degerleme) yoluyla yeniden olusturulmaktadir.

4.1. Simulasyonlarda Kullanilan Sistem Parametreleri

Klasik kanal kestirim yontemleri ve zeki optimizasyon algoritmalari kullanilarak
tasarlanmis kanal kestirim performanslarini degerlendirmek i¢in Sekil 1.4'de verilen y1gin
MIMO sistem modeli kullanilmis olup, sistem parametreleri ise Tablo 4.1'deki gibi
belirlenmistir.  Simiilasyonlarda kullanilan zeki optimizasyon algoritmalarinin

parametreleri Tablo 4.2'deki gibi belirlenmistir.

Simiilasyon ¢aligmalarinda her biri 32 yama anten barindiran bir yigin MIMO anten
yapisi ve alict olarak 8 adet kullanici terminali belirlenmistir [92]. Pilot sayis1 16 olarak

belirlenmistir. Simiilasyonlar da kullanilan diger parametreler ise Tablo 4.1'de verilmistir.



Tablo 4-1. Y1gin MIMO simiilasyon parametreleri

Verici anten sayist 32
Kullanici sayisi 8

Pilot ton sayis1 16
Modiilasyon tipi 16QAM
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Tablo 4-2. Simiilasyonlarda kullanilan zeki optimizasyon algoritmalarinin parametreleri

PSO GA

p* C ) Waamp | nPop | pCrossover | pMutation

25 1,5 2 0.9 25 0.8 0.2
EHO HSA

nPop Keep alpha beta |HMS| HMCR PAR

25 2 0.5 0.1 25 0.85 0.3
RFA IWO

arca_limit | Life time | LSC | GSC |nPop| ™™ | Exponent
Smax
25 15 %S5 %10 | 25 0-5 2

4.2.  Pargacik Siirii Optimizasyonu Kullanarak Pilot Tonlarmn Yerlerinin

Optimize Edilmesi

PSO algoritmasi ile pilot tonlarin optimizasyonu i¢in kullanilan sistem parametreleri

asagida verilmistir. Bu parametrelerin belirlenmesinde; yerel minimuma takilmama, hizl

yakinsama gibi genel yaklasimlar esas alinmis ve ¢esitli denemeler sonucunda uygun

benzetimler kullanilmistir.

PSO kullanilarak pilot tonlarin optimizasyonu i¢in, oncelikle rastgele pilot tonlarin

yerlerinin olusturulmast amaciyla pargaciklar 0 ile 256 arasinda konumlandirilir.

Parcaciklarin  konumlart ve hizlari uygunluk fonksiyonuna goére degerlendirilir.
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Parcaciklarin mevcut konumunun uygunluk degeri, 6nceki en iyi konumundan daha iyi
ise pargacigin hizi ve konumu giincellenir [78]. Durdurma kosullar gerceklesinceye veya
yineleme sayis1 200’e ulagincaya kadar bu islemler tekrarlanir. Elde edilen en iyi parcacik

konumlart pilot tonlarin optimal konumu olarak segilir.

Bit Hata Orani (BHO)

- *--LS(PSO)
—&—LS(Duzenli)
--8--LS(Rastegele)

10-2_ 1 1 1 1 L 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Sinyal Giriiltii Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.1. PSO ile optimize edilmis pilot tonlarin BHO performansi
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Ortalama Karesel Hata (OKH)

- *--LS(PSO) S~
1 0-4 L —o—LS(Dizenli) S . )
--8---LS(Ranstgele) *al ]
~. +
10—5 I I I | I ! ! !
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Sinyal Gurultu Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.2. PSO ile optimize edilmis pilot tonlarin OKH performansi

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°te, pilot tonlarin 0-18 dB SGO (Sinyal Giiriiltii Orani)’'ndaki BHO
(Bit Hata Oran1 ) ve OKH (Ortalama Karesel Hata) degerleri gosterilmektedir. Sekil
4.1’de goriildiigi lizere rastgele pilot ton yerlesimi durumunda kanal kestirim
performansi diizenli ve PSO algoritmasi ile optimize edilmis pilot yerlesime gore diisiik
kalmaktadir. Rastgele yerlestirmek yerine pilot tonlarin diizenli olarak yerlestirilmesi
kestirimci performansinin artmasini saglamustir. Sekil 4.2°de goriildiigii {izere, 10~ OKH
degerinde diizenli pilot yerlesimi rastgele yerlesime gore yaklasik 3 dB daha iyi SGO
performansina sahiptir. PSO kullanilarak pilot ton yerlesimlerinin optimize edilmesi
durumunda ise sistem performansinin daha da arttifi gézlemlenmistir. 18 dB SGO
degerinde optimal yerlesimli pilot tonlar, diizenli pilot yerlesimine kiyasla yaklasik olarak
1.7x10*’lik BHO kazancina sahipken bu kazang rastgele yerlesimlilere gore yaklasik
olarak 6.8x10%"dir.
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4.3. Genetik Algoritma Kullanilarak Pilot Tonlarin Yerlerinin Optimize

Edilmesi

GA ilk olarak pilot tonlarin rastgele yerlerinin belirlenmesi i¢in 0-256 arasinda niifus
tiretilerek baglatilir. Popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk degeri hesaplanir. Daha
sonrasinda pilotlarin en iyi yerlerini belirlemek icin ayrintilar1 boliim 3’te yer alan GA
islem adimlar1 uygulanmaktadir. Uygunluk degeri en yiiksek olan bireyler secilerek pilot
tonlarin optimal yerleri belirlenir. Bu islemler durdurma kosullar1 saglanincaya kadar

tekrar edilir [61]. Simiilasyonlarda yineleme sayis1 olarak 200 tekrar kullanilmistir.

1007 T T T T T T T T

o
T
o,
c
©
@)
8
©
T
=
- %~ -LS(GA) R
—e—LS(Diizenli) |
--8---LS(Rastgele) \
\\
\
1072 r Y
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Sinyal Gurultt Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.3. GA ile optimize edilmis pilot tonlarin BHO performansi
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Ortalama Karesel Hata (OKH)

- %--LS(GA) .
10*F | —e—Ls(Diizenli) =y 4
[ --8---L S(Rastgele) e
Sk
10-5 1 1 1 I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Sinyal Giriiltii Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.4. GA ile optimize edilmis pilot tonlarin OKH performansi

Sekil 4.3’te ve Sekil 4.4’de, elde edilen 0-18 dB SGO araligindaki BHO ve OKH
grafikleri goriilmektedir. Sekil 4.3 incelendiginde genetik algoritma ile optimize edilmis
pilot yerlesimi, rastgele ve diizenli yerlesime gore daha az BHO degerlerine sahiptir. 18
dB SGO degerinde optimal ile rastgele yerlesim arasindaki BHO fark: yaklagik 6.8x10
civarindadir. BHO nun 10! degerinde ise optimal yerlesim, rastgele yerlesimden yaklasik
3 dB daha az SGO’ya sahiptir. 10> OKH degerinde optimal yerlestirilmis pilotlar, diizenli
yerlestirilmis pilotlara gore 1 dB, rastgele yerlestirilmis pilotlara gore ise 4 dB daha iyi

performansa sahiptir.

4.4. Harmoni Arama Algoritmasi Kullanilarak Pilot Tonlarmn Yerlerinin

Optimize Edilmesi

HSA 1ilk olarak pilot tonlarin rastgele yerlerinin belirlenmesi i¢in 0-256 arasinda Harmoni
bellegi tiretilerek baslatilir. Popiilasyondaki her bir notanin uygunluk degeri hesaplanir.
Durdurma sart1 olusuncaya kadar yeni harmonilerin olusturulmasi i¢in ezberden ¢alma ve

degistirme oranlar1 dikkate alinarak giincellemeler yapilir ve harmoni hafizasinin
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giincellenmesi ile ¢oziim parametrelerinin olusturulmasi saglanir [63]. Uygunluk degeri
en iyi melodi segilerek pilot tonlarin yerleri belirlenmektedir. Simiilasyonlarda yineleme

sayis1 olarak 5000 tekrar kullanilmistir.

100 ¢ : . . f

o

T

Q

€10

© [

o

8

@©

I

m
- *--LS(HSA) *\\
——LS(Duzenli) N

5 ---8---LS(Rastgele) \
101 T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Sinyal Giiriilti Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.5. HSA ile optimize edilmis pilot tonlarin BHO performansi

Sekil 4.5’de ve Sekil 4.6°da, elde edilen 0-18 dB SGO araligindaki BHO ve OKH
grafikleri goriilmektedir. Sekil 4.5 incelendiginde, HSA ile optimize edilmis pilot
yerlesimi, rastgele ve diizenli yerlesime gore daha az BHO degerlerine sahiptir. 18 dB
SGO degerinde optimal yerlesim ile rastgele yerlesim arasindaki BHO farki yaklasik
olarak 7.102 civarmdadir. BHO’nun 107! degerinde ise optimal yerlesim, diizenli
yerlesimden 2 dB daha iyi SGO’ya sahiptir. 10~ OKH degerinde optimal yerlestirilmis

pilotlar, rastgele yerlestirilmis pilotlara gore 4 dB daha iyi performansa sahiptir.
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Ortalama Karesel Hata (OKH)

- *--LS(HSA) *..
104 F —e—LS(Diizenli) R o
[ --8---LS(Rastgele) RS
!
107 : : : ‘ : : : :
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Sinyal Gurultd Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.6. HSA ile optimize edilmis pilot tonlarin OKH performansi

45. Istilac1 Ot Algoritmasi Kullanilarak Pilot Tonlarmn Yerlerinin Optimize

Edilmesi

IWO ilk olarak pilot tonlarin rastgele yerlerinin belirlenmesi i¢in 0-256 arasinda istilaci
ot kolonisi tretilerek baslatilir. Popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk degeri
hesaplanir. Daha sonrasinda pilotlarin en iy1 yerlerini belirlemek i¢in ayrintilart boliim 3’
te yer alan IWO islem adimlar1 uygulanmaktadir. Uygunluk degeri en yiiksek olan
bireyler secilerek pilot tonlarin yerleri belirlenir ve bu islemler durdurma kosullari
gerceklesene dek tekrar edilmektedir [84]. Simiilasyonlarda yineleme sayisi olarak 200

tekrar kullanilmistir.



Ortalama Karesel Hata (OKH)

100 r T T T T T T T T
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b, ---8---LS(Rastgele) Y
102 | v
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Sinyal Guriltt Orani (SGO) [dB]
Sekil 4.7. IWO ile optimize edilmis pilot tonlarin BHO performansi
10° . . | |
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107" ¢ —oe—LS(Diizenli) . b
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S
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Sinyal Gurultad Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.8. IWO ile optimize edilmis pilot tonlarin OKH performansi
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Sekil 4.7°de ve Sekil 4.8’de, elde edilen 0-18 dB SGO araligindaki BHO ve OKH
grafikleri goriilmektedir. Sekil 4.7 incelendiginde, optimal yerlestirilmis pilot, rastgele ve
diizenli yerlesimlere gore daha az BHO degerlerine sahiptir. Ornegin, 18 dB SGO
degerinde istilact ot optimizasyon algoritmasi ile optimize edilmis ve rastgele
yerlestirilmis pilot tonlar arasindaki BHO farki 7.2x107>*den daha fazladir. BHO nun 10-
! degerinde ise optimal yerlesim, rastgele yerlesimden yaklasik 3 dB daha iyi SGO’ya
sahiptir.

4.6.  Fil Strusu Algoritmasi Kullamlarak Pilot Tonlarin Yerlerinin Optimize

Edilmesi

EHO ilk olarak pilot tonlarin rastgele yerlerinin belirlenmesi i¢in 0-256 arasinda fil klan
tiretilerek baglatilir. Popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk degeri hesaplanir. En iyi
disi fil, ana fil klan lideri olarak belirlenir ve diger fillerin hareketleri ana file gore
degerlendirilir. Daha sonrasinda pilotlarin en iyi yerlerini belirlemek i¢in ayrintilar
boliim 3’te yer alan EHO islem adimlar1 uygulanmaktadir. Uygunluk degeri en yliksek
olan bireyler secilerek pilot tonlarin yerleri belirlenir ve bu islemler durdurma kosullari
gerceklesene kadar tekrar edilmektedir [82]. Simiilasyonlarda yineleme say1s1 olarak 200

tekrar kullanilmistir.



Bit Hata Orani (BHO)
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Sinyal Gurultd Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.9. EHO ile optimize edilmis pilot tonlarin BHO performansi
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Sekil 4.10. EHO ile optimize edilmis pilot tonlarin OKH performansi
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Sekil 4.9°da ve Sekil 4.10’da, elde edilen 0-18 dB SGO araligindaki BHO ve OKH
grafikleri goriilmektedir. Sekil 4.9 incelendiginde, EHO ile optimize edilmis pilot tonlarin
18 dB BHO degeri 7.5x107 iken, diizenli yerlesimin BHO degeri yaklasik 2.6x1072 *diir.
18 dB SGO degerinde optimal yerlesim ile rastgele yerlesim arasindaki BHO farki
7.2x10%°diir. BHO’nun 10! degerinde ise optimal yerlesim, rastgele yerlesimden

yaklasik 3 dB daha iyi SGO’ya sahiptir.

4.7. Rastgele Orman Algoritmasi Kullanilarak Pilot Tonlarin Yerlerinin

Optimize Edilmesi

RFA ilk olarak pilot tonlarin rastgele yerlerinin belirlenmesi i¢in 0-256 arasinda agag
toplulugu olusturularak baglatilir. Rastgele ormandaki her bir agacin uygunluk degeri
hesaplanir. Boylece her agac problemin potansiyel bir pilot konumunu temsil eder. Daha
sonrasinda pilotlarin en iyi yerlerini belirlemek i¢in ayrintilar1 boliim 3°te yer alan RFA
islem adimlar1 uygulanmaktadir. Uygunluk degeri en yliksek olan bireyler segilerek pilot
tonlarin yerleri belirlenir ve bu islemler durdurma kosullar gerceklesinceye kadar tekrar

edilmektedir [87]. Simiilasyonlarda yineleme sayisi olarak 200 tekrar kullanilmistir.

Sekil 4.11°de ve Sekil 4.12°de, elde edilen 0-18 dB SGO araligindaki BHO ve OKH
grafikleri goriilmektedir. Sekil 4.11 incelendiginde, RFA ile optimize edilerek
yerlestirilmis pilotlar, rastgele ve diizenli yerlesimlere gore daha az BHO degerlerine
sahiptir. 18 dB SGO degerinde optimal yerlesim ile rastgele yerlesim arasindaki BHO
farki yaklasik olarak 7.3x10°dir. 18 dB SGO degerinde optimize edilmis pilot tonlarin
BHO degeri yaklasik 7.10%diir. OKH’1in 10 degerinde ise optimal yerlesim, diizenli
yerlesimden yaklasik 1 dB, rastgele yerlesimden ise yaklasik 4 dB daha iyi SGO’ya
sahiptir.



Bit Hata Orani (BHO)

Ortalama Karesel Hata (OKH)
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Sekil 4.11. RFA ile optimize edilmis pilot tonlarin BHO performansi

1072 ¢

107 3
F \~E~\~
- *- -LS(RFA) S~ his
—o—LS(Duzenli) ~ o
10 ¢ --8---LS(Rastgele) RS g 9
N ~k
10—5 I L L 1 I I L 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Sinyal Giriiltii Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.12. RFA ile optimize edilmis pilot tonlari OKH performansi
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4.8.  Pilot Tonlarin Yerlerinin Optimizasyonu i¢in Zeki Optimizasyon

Algoritmalar1 Performanslarinin Kiyaslanmasi

Sekil 4.13 ve Sekil 4.14°de, pilot tonlarin yerlerinin optimizasyonu i¢in kullanilan zeki
optimizasyon algoritmalarinin BHO degisim grafikleri yer almaktadir. Sekil 4.13°te
goriildiigii lizere istilact ot algoritmasi ve rastgele orman algoritmasi hemen hemen
ortiiserek 0-18 dB araliginda en iyi BHO degerine sahipken, en kotii BHO degerine ise
PSO sahiptir. 18 dB SGO’da PSO ve diger iki algoritma arasindaki BHO degeri yaklasik

4.10°dir.

Bit Hata Orani (BHO)

100 1
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102 - *- -LS(Rastgele)
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Sinyal Gurultd Orani (SGO) [dB]

Sekil 4.13. Zeki optimizasyon algoritmalarinin BHO performansi
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Sekil 4.14 Zeki optimizasyon algoritmalarinin BHO performansi (Detay)
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Sekil 4.16 Zeki optimizasyon algoritmalarinin OKH performansi (Detay)

Sekil 4.15 ve Sekil 4.16 incelendiginde, PSO’nun OKH degerinin diger algoritmalardan
daha kétii oldugu goriilmektedir. Ancak 18 dB SGO degerinde PSO 3.79x107 ve RFA
3.04x107° iken aym OKH degerinde diizenli yerlesim 1x10™ ve rastgele yerlesim 2x10*
olmaktadir. Bu da gostermektedir ki her ne kadar algoritmalar arasinda kiigiik farklar olsa
da tiim algoritmalar rastgele ve diizenli yerlesime gore Onemli Olgiide {istiinlik

saglamiglardir.



5. BOLUM
SONUC VE ONERILER

Y1gm MIMO kanal kestirimi durumunda, Nr - Nt kanal katsayilarinin, diiz sontimlenen
zamanla degismeyen bir kanal oldugu varsayilmaktadir. Daha 6nce belirtildigi gibi, siirii
algoritmalarinin performansi artan boyutlarla azalir. Optimizasyon probleminin boyutlari
sadece gonderici veya alici anten sayisi ile degil ayn1 zamanda kanal hafizas1 uzunlugu
ile de belirlenir. Calisma boyunca inceledigimiz kanal yapisinda 32 adet verici anten ile
8 adet kullanic1 ve 16 adet pilot kullanilmistir. Hizli bir yakinsama saglamak igin
algoritmalarda minimum sayida iiye atamasi yapilmistir. Ek olarak, bir esik degere
ulagildiginda birey sayisi arttirilarak algoritmalarin performanslarinin artirilmasinin

miimkiin olmadig1 gériilmiistiir. Ideal birey sayis1 optimizasyon problemine baghdir.

Bu calismada algoritmalarin y1gin MIMO kanal kestirimi i¢in uygulanabilirligi, ortalama
kare hata (OKH) performansi ve bit hata oran1 (BHO) agisindan degerlendirilmektedir.
PSO, GA, HSA, IWO, EHO ve RFA, algoritmalarinin hepsi de rastgele baglatilan bir
popiilasyonla bagladiklar1 ve niifus iiyelerini degerlendirmek amaciyla bir uygunluk
degeri kullandiklari i¢in bir¢ok benzerlik paylasmaktadirlar. Bu algoritmalarin arasindaki
temel fark ise liderlerin, ebeveynlerin ya da yeni {iyelerin konumlarinin veya
tiretimlerinin gilincellenmesi asamasinda ortaya ¢ikmaktadir. Algoritma i¢indeki niifus

tiyeleri yinelemeli olarak giincellenir ve en iyi sonuglari elde etmeye calisir.
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Yapilan benzetim ¢aligmalarina gore, zeki optimizasyon yoOntemleri kullanilarak
tasarlanmis olan kanal kestirim algoritmalarinin her biri, LS algoritmasinda rastgele ve
diizenli pilot yerlesimine gore daha iyi performans gostermistir. LS algoritmasi herhangi
bir sisteme kolaylikla uygulanabilen, fazla matematiksel islem gerektirmeyen yapisi
itibariyle oldukca sade bir algoritma olmasina ragmen, zamana gore degisen ¢ok yollu

soniimlemeli kanallarda zayif performans gostermektedir.

Zeki optimizasyon yontemleri kullanilarak pilot destekli kanal kestirimi yapilirken pilot
tonlarin en 1yl noktalarda konumlandirilmasi sayesinde daha verimli iletim
saglanabilmektedir. Bu da zeki optimizasyon algoritmalarini kullanan kanal kestiricileri,
geleneksel diizenli yerlestirilmis pilot tabanli kanal kestirim algoritmalar1 arasinda 6n
plana ¢ikarmaktadir. Zeki optimizasyon algoritmalarinin farkli uygulamalarda, optimum
sonuclarin olusturulmasinda iyi sonuglar alinmasindan yola ¢ikilarak pilot tonlarin
yerlesiminde optimum yerlerin bulunabilecegi dngoriilmiistiir. Pilot konumlar1 optimize
edilerek olusturulan kanal kestirim sonuglari, rastgele yerlesim ve diizenli yerlesimli
sonuclar ile bilgisayar ortaminda karsilastirilmistir. Yapilan simiilasyonlarda zeki
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak elde edilen pilot tonlarin hem rastgele hem de
diizenli yerlesime gore daha 1yi bit hata oran1 ve ortalama karesel hata degerlerine sahip
oldugu gozlemlenmistir. Ortaya cikan sonuglarla pilot ton optimizasyonunun kanal
kestirim performansina énemli bir katki sagladig: goriilmiistiir. PSO, GA, HSA, IWO,
EHO ve RFA’nin performanslar incelendiginde rastgele orman algoritmasi ve istilaci ot
algoritmasi one cikarken, PSO algoritmasi gorece en kotii performans: sergilemistir.

Ancak aralarinda ¢ok biiyiik farklar da yoktur.

Y18in MIMO sistemlerde zeki optimizasyon yontemleri ile kanal kestirim igleminin sahip
oldugu en biiytlik avantaj FDD’de mevcut olmayan kanal karsilikl1g1, dezavantaj ise cok
fazla birbirine yakin antenden kaynaklanan pilot kirliligidir. Bu dezavantaj, TDD
tizerinde islem yapilarak ve pilot ¢esitliligi artirilarak ortadan kaldirilabilmektedir. Ancak
FDD’de kanal kestirimi yigm MIMO igin hala acik bir sorundur. ilerde yapilacak
caligmalarda, y1gin MIMO sistemlerde zeki optimizasyon yontemleri kullanarak FDD
tizerinde pilot ylkiinii asir1 artirmadan kanal kestirimi yapilarak ve antenlerin ¢alisma
diizenleri lizerine verimlilik artis1 saglayacak optimizasyon calismalar1 yapilarak s6z
konusu haberlesme sistemlerinde daha verimli iletisim saglanabilecektir. Boylece yigin

MIMO sistemleri i¢in daha Onceden kullanilmakta olan klasik kanal kestirim
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algoritmalarinin sahip oldugu dezavantajlarin ortadan kaldirilabilecegi diigtiniilmektedir.
Bunun sonucunda, ¢ok yollu soniimlii kanallarin sahip oldugu yikici etkilerin ortadan

kaldirilmasiyla sistem performanslarinin artirilabilme olasilig1 s6z konusu olabilir.
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