KAOTIK SINYALLERDEN MODEL BiLGiSi OLMADAN
GURULTU TEMIZLENMESI iCiN UYARLAMALI
SUZGEC ALGORITMALARININ PERFORMANS
KARSILASTIRMASI

Polat BASKURT
Yiiksek Lisans Tezi
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Kasim-2011



JURI VE ENSTITU ONAYI

Polat BASKURT’un “Kaotik Sinyallerden Model Bilgisi Olmadan
Giiriiltii Temizlenmesi icin Uyarlamal Siizge¢c Algoritmalarinin Performans
Karsilastirmas1”  baslikli  Elektrik-Elektronik  Miihendisligi  Anabilim
Dalindaki, Yiiksek Lisans Tezi 14.10.2011 tarihinde, asagidaki jiiri tarafindan
Anadolu Universitesi Lisansiistii Egitim Ogretim ve Simav Yoénetmeliginin ilgili

maddeleri uyarinca degerlendirilerek kabul edilmistir.

Adi-Soyadi Imza
I"Jye (Tez Damismamni) : Do¢. Dr. M. TANKUT OZGEN  ...coeeunennnne,
Uye : Do¢. Dr. AYDIN AYBAR  ..oeeeeneeneee,
Uye : Do¢. Dr. YUSUF OYSAL  coreveeeeenenn,

Anadolu Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu'nun

.................. tarih ve ............ saylh karariyla onaylanmstir.

Enstitii Midiiri



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

KAOTIK SINYALLERDEN MODEL BILGIiSI OLMADAN
GURULTU TEMIZLENMESI iCIN UYARLAMALI
SUZGEC ALGORITMALARININ PERFORMANS
KARSILASTIRMASI

Polat BASKURT
Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Damsman: Dog. Dr. M. Tankut OZGEN
2011, 156 sayfa

Tez kapsaminda lizerine Gauss tipi giriiltii eklenmis kaotik sinyaller,
model bilgisi olmadan, sadece giiriiltii sinyalinin degisinti degeri veya onun bir
kestirimi bilinerek, farkli uyarlamali siizge¢ algoritmalari ile siiziilmiis ve bu
algoritmalarin performans karsilastirmasi yapilmistir. Stizgegleme islemi Evrensel
Sonlu Diirtii Tepkili En Kiiciikk Ortalama Karesel Hata siizgeci (Evrensel FIR
MMSE siizgeci), Wiener siizgeci, LMS-benzeri siizgeg, Polinom Uydurma
yontemi ile gerceklenen siizge¢ ve Dalgacik Katsayisi Sikistirma yontemi ile
gergeklenen siizgeg vasitasiyla yapilmistir. Daha sonra MATLAB program dili
kullanilarak tasarlanan siizgeclerin performans karsilastirmasi yapilmistir. Son
olarak giiriiltiistiz (as1l) kaotik sinyalin korelasyon boyutu ile siizgeglerin
ciktilarinda elde edilen sinyallerin korelasyon boyutlart MATLAB programi ile

hesaplanarak, karsilastirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Kaotik Sinyal, Evrensel FIR MMSE Siizge¢, LMS Benzeri
Stizgeg, Polinom Uydurma Yontemi, Dalgacik Katsayisi

Sikistirma Y 6ntemi.



ABSTRACT

Master of Science Thesis

Comparing Performances of Adaptive
Filter Methods for Model
Independent Noise Cleaning of

Chaotic Signals
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Anadolu University
Graduate School of Sciences
Electrical and Electronics Engineering Program
Supervisor: Assoc. Prof. M. Tankut OZGEN
2011, 156 pages

In this thesis, Gaussian noise added chaotic signals are filtered using
different adaptive filtering algorithms, that utilize the known noise variance only,
without any knowledge of system models of chaotic signals, and performances of
these filtering algorithms are compared. The filtering process is done by using
Universal Finite Impulse Response Minimum Mean Square Error filter (Universal
FIR MMSE filter), the Wiener filter and LMS-like filter, filter designed using a
Polynomial Fitting method and the filter designed using Wavelet Coefficient
Shrinkage method. Using Matlab programming language, performances of the
implemented filters are compared. Finally, the correlation dimensions of noise-
free chaotic signals and those of filter output signals are calculated using Matlab

and compared.

Key Words : Chaotic Signal, Universal FIR MMSE Filter, LMS-like Filter,
Polynomial Fitting Method, Wavelet Coefficient Scaling method.
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1.GIRIS

Kaos (chaos), mutlak evrensel diizen anlamina gelen ‘cOSMOS’ sdzciigiiniin
tam tersidir ve eski Yunanca’da mutlak anarsi, kargasa ve diizensizlik anlamina
gelmektedir [1]. Kaos teorisi dogrusal olmayan deterministik sistemlerdeki
esrarengiz davranisi arastirir. Dinamik sistemlerde goriilen bu alisilmamis durum
ilk kez Poincare tarafindan 1903 yilinda kesfedilmistir. Poincare baslangig
kosulundaki kiiglik degisimlerin birbirinden ¢ok farklt ¢iktilar ortaya
cikarabildigini kesfetmistir [2].

Poincare’den yillar sonra, 1971 yilinda Lorenz adli bir meteroloji uzmani
hava durumunu bilgisayarda modellemeye calismistir. Lorenz, hava durumunu
tahmin etmek i¢in hava olaylarin1 rakamlara indirgemis, daha sonra da bilgisayar
kullanarak elde ettigi sonuglar1 incelemistir. Bir giin daha hizli sonuca ulagsmak
icin elde ettigi degerlerden birini, 0,506127 yerine 0,506 olarak almistir. Bu
degisikligin hava akimlar1 igerisindeki etkisi kelebek kadardir fakat bu kiiciik
degisim sonuclar1 bastan asagi degistirmistir. Lorenz yayimnladigi makalesinde

kaotik dinamik sistemi tanimlarken kelebek etkisinden bahsetmistir.

Kaotik sistemler baslangic degerlerine karsi1 asir1 duyarhdirlar. Baslangic
degeri ve denklemleri bilinen deterministik bir sistemin sonraki durumlari
ongoriilebilirken kaotik sistemler icin baslangic degerleri sonsuz duyarlilikta
bilinmiyorsa sistemin ilerleyisini tam olarak kestirmek imkansizdir. Kaotik
sistemlerde bu kestirimin tam olarak yapilamamasinin en biiyiik sebebi baslangi¢

degerindeki hatanin iistel olarak artarak sistem ¢iktisina yansimasidir.

Giinlik hayatta sistemlerden yapilan oOl¢limlere Olgiim aletleri, sinyal
kaynaginin ideal olmamasi1 vb. gibi bir¢ok sebep etki eder. Bu etkiler 6l¢iimlerde
olmasi istenilmeyen giiriiltiilere sebep olurlar. Elde edilen dl¢iimlerden daha iyi

analiz yapabilmek i¢in sistemin olabildigince giiriiltiiden ayristirilmas1 gerekir.

Kaotik sinyaller genis gii¢ spektrumuna sahiptirler. Kaotik sinyallerin

tizerine ¢esitli sebeplerle etki eden giiriiltiiler de genis giic spektrumuna sahip



olduklarindan dolay1 iizerine giiriiltii etki eden kaotik sinyali dogrusal analiz

yontemleri ile giiriiltiiden ayirmak zordur.

Sistemlerden elde edilen giirtiltiilii sinyal dogrusal bir kaynagin ¢iktist ise
frekans spektrumundaki spektral tepelere bakarak asil sinyal giiriiltiiden
ayrilabilir. Asil sinyal ile giiriiltii sinyali farkli (frekans) bantlarinda ise giiriiltiisiiz
sinyal Fourier analiz ile elde edilebilir. Fakat sinyal kaynagi kaotik ise elde
edilmek istenen sinyal de giliriiltii sinyali de genis bantli olacagindan dolayi,
Fourier analizi bu ayrim1 yapmak icin yeterli degildir. Sekil (1.1)’de siniis sinyali,

kaotik sinyal ve giiriiltii sinyali ile bu sinyallerin gii¢ spektrumlar1 goriilmektedir.

a)Periyodik (Siniis) Sinyali b)Kaotik (Lorenz) Sinyali ¢) Giiriiltii Sinyali
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Sekil 1.1. Periyodik (siniis) (a), kaotik (Lorenz) (b) ve giiriiltii (rastgele) (¢) sinyalleri ve
sinyallerin altlarinda her sinyalin gii¢ spektrumlar1 [3].

Ustteki sekile bakildiginda periyodik siniis sinyalinin gii¢ spektrumunda
tek bir frekans bilesenine sahip oldugu, kaotik bir sinyal ile giiriiltii sinyalinin ise

genis gii¢ spektrumuna sahip oldugu goriilmektedir.



Skaler sinyali giiriiltiiden ayirma islemine “gliriiltii azaltma” denir. Kaotik
sinyalin elde edildigi sistemin denklemleri biliniyorsa, giiriiltilyli azaltmak igin
sistem denklemleri kullanilabilir. Sistem denklemleri yerine sistemin dnceden
Olclilmiis giiriiltlisiiz sinyali biliniyorsa bu sinyal referans sinyali olarak
kullanilarak giiriiltii azaltilabilir. Hem sistem denklemleri hem de referans sinyali
olmadan sadece giiriiltiilii sinyal biliniyorsa sinyal modelleri ¢ikarilarak giiriilti
bastirilabilir [3]. Gilirtiltiiyii bastirmak i¢in kullanilabilecek bir diger yontem ise,
bu tezde de anlatildigi gibi, referans sinyali ve sinyalin elde edildigi sistemin
denklemleri hakkinda bilgi sahibi olmadan, sadece giiriiltii sinyali ile ilgili belirli
istatistiksel degerler (degisinti (varyans), standart sapma gibi) bilinerek
giiriiltiinlin azaltilmasidir. Tez kapsaminda, bu sonuncu durum i¢in ortaya atilan
belli bagh giiriiltii bastirma yontemlerinin performanslar1 incelenmekte ve

karsilastirilmaktadir.

Tez kapsaminda vektorler ve matrisler ile skalerlerin karismamasi igin

vektorler ve matrisler koyu harf ile gosterilmistir.



2. TEORIK ARKA PLAN

Tez kapsaminda, tizerine giiriiltii eklenmis kaotik sinyaller islenmis ve
bunlar1 siizmek i¢in uyarlamali siizge¢ tabanli algoritmalar kullanilmigtir. Bundan
dolayr bu boéliimde kaotik sinyaller, kaotik sinyallerin &zellikleri, uyarlamali

siizgecler ve uyarlamali siizgec algoritmalar1 hakkinda 6nbilgi verilecektir.

2.1 Kaotik Sinyal Cesitleri

Bu tezde kaotik sinyal olarak ele alinan sinyaller 1-boyutlu Lojistik
regresyon sinyali ve 2-boyutlu Henon sinyalidir. Bu sinyaller daha ayrintili

incelenirse: Lojistik regresyon sinyalin genel formu su sekilde verilir :
(2.2)

Bu form genel olarak niifus dinamigi ¢alismalarinda yaygmn olarak
kullanilmaktadir. Parametre (a) degerine bagli olarak sistem son derece zengin bir
davranis gesitligi ortaya koyar [4]. Denklem (2.1)’de a > 3.57 ve a # 3.83 igin

sistem kaotik 6zellik gostermektedir.

Henon sinyalinin genel formu su sekildedir [5]:

(2.2)

Yukarida denklemi verilen sistem a=1.4 ve b=0.3 degerleri icin kaotik 6zellik

gostermektedir.



2.2 Kendinden Uyarlamah Siizgec¢

Giiriiltiilii sinyalden siizgecleme islemi sonunda elde edilecek asil sinyal
hakkinda istatistiksel bilginin bulunmadigi durumlarda kendinden uyarlamali
stizgeg algoritmalar1 kullanilmaktadir. Kendinden uyarlamali siizgecler, ilgili
sinyalin karakteristik bilgisinin ortamda bulunmadigi durumlarda yinelemeli
(recursive) algoritmasiyla, kendi kendini bulundugu ortama goére ayarlayarak

istenilen ¢iktinin olusturulmasini saglamaktadir [6].

2.2.1 LMS algoritmasi

LMS (Least Mean Square - En Kiigiik Ortalama Kareler) algoritmasi,
maliyet fonksiyonunun gradyan vektoriiniin anlik kestirimini kullananan en dik
azalig algoritmasmin bir yaklasimidir. Gradyanin kestirimi, tap giris ve hata
sinyalinin 6rnek degerlerini temel alir. Algoritma siizgecteki her katsay1 {izerinden

tekrarlar ve algoritmay1 yaklasik gradyan dogrultusunda ilerletir [7].

N-tapli enine uyarlamali siizgecin yapisi Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Bu

sekilde, slizge¢ girisi x(n), referans sinyali d(n) ile gosterilirse siizge¢ ¢iktisi

(2.3)

olarak gosterilir. Agirlik degerleri, o(n), 1(n), ... , na(n), hatayr en aza
indirecek sekilde sec¢ilmelidir. Hata sinyali, referans sinyali ile siizge¢ ¢iktisinin

farki seklinde elde edilir.

(2.4)



x(n) x(n—1) 4 x(n=N +1)

Sekil 2.1. N-tapli enine uyarlamali siizgeg [8]

Stizgecteki agirlik degerleri, “n” zaman indeksinin fonksiyonlaridir. Bu,
uyarlamali siizgegte agirlik degerlerinin zamanla degisken olduguna isaret eder.
Yani herhangi bir sinyal karakteristigi degisiminde siizgecin agirlik degerleri
degistirilerek stizge¢ ¢iktisinin referans sinyalini takip etmesi saglanabilir. LMS
algoritmasi1 agirlik degerlerini uyarlayarak Ortalama Karesel Hata’yr minimize
eder. Bu algoritma Wiener siizgecine yaklagmak igin pratik bir semadir. LMS
algoritmasinda Wiener-Hopf denklemini ¢ozmeye ihtiyag yoktur. Geleneksel
LMS algoritmasi, en dik diisiis algoritmasinin stokastik yaklagimidir. Basit olarak

maliyet fonksiyonunun anlik bayagi kestirimi "dir

[8]. En dik diisiis algoritmasinda seklinde yerine koyarsak
(2.5)
esitligi elde edilir.
Denklemde vektoriidiir,

algoritmanin basamak genisligi parametresidir ve  gradyan operatorii siitun

vektorii verecek sekilde tanimlanmustir.

- (2.6)



gradyan vektoriinlin ’ninci elemani

— — 2.7)

olarak elde edilir. Yukaridaki denklemin en sag tarafindaki terimin yerine (2.4)

yazilirsa ve teriminin  teriminden bagimsiz oldugu goz oniine alinirsa

— — (2.8)
denklemi elde edilir. yerine (2.3) konulursa

_ (2.9)
ve (2.6) ve (2.9) ’daki denklemler kullanilirsa

) (2.10)

denklemine ulasilir. Yukaridaki denklemde

olarak verilmistir. Denklem (2.10),

(2.5) “de yerine yazilirsa

(2.11)

denklemi elde edilir. Denklem (2.11), LMS algoritmasi tekrarlamasi olarak
tanimlanir.Algoritma her gelen yeni girdi ve karsilik gelen referans degeri
icin siizge¢ katsayilarin1 hesaplar. Denklem (2.3), (2.4) ve (2.11) herbir

iterasyonda tranimlanmasi gereken lic basamag belirtir.
1) Siizgeg ¢iktisi

(2.12)

2) Kestirim hatas1

(2.13)



3) Agirlik uyarlamasi
(2.14)

LMS algoritmasini popiiler yapan en 6énemli 6zellik basitliktir. N 6rnek
uzunlugundaki sinyal vektorii igin LMS algoritmasi, siizge¢ ¢iktisini hesaplarken
N tane ¢arpma islemi, skaler-vektor carpimi i¢in N+1 tane ¢arpma
islemi olmak iizere toplamda 2N+1 tane carpma islemi ve 2N+1 tane toplama
islemi yapmaktadir. LMS algoritmasinin bir diger onemli 6zelligi ise farkli sinyal
kosullarina kars1 kararli ve giirbiiz performansa sahip olmasidir. Bu algoritmanin

en biiylik problemi yavas olmasidir.

2.2.2 RLS algoritmasi

LMS algoritmasinda asil amag¢ kestirim hatasinin ortalama karesini
minimize etmektir. Tekrarlayan En Kiigiik Kareler algoritmasinda ise n> 0 igin
herhangi bir zamanda, agirlik degerleri hesaplanir ve maliyet fonksiyonunun elde
edilen bu agirlik degerleri yardimiyla minimum olmasi saglanir. Matris Tersi
Alma Onermesi (Matrix Inversion Lemma) olarak bilinen matris esitliginden
yararlanarak gelistirilmis ve tekrarlayan en kiigiik kareler (RLS, Recursive Least
Squares) algoritmas: tiiretilmistir. RLS algoritmasi giris datasi icerisindeki bilgiyi
kullanir. Bundan dolay1 yakinsama hizi LMS algoritmasina gore daha hizlidir.
Karmasik hesaplamalarda bu performans artirimi1 daha belirgin hale gelmektedir.

RLS algoritmalarinda maliyet fonksiyonu su sekilde yazilir [9] :
(2.15)

Yukaridaki denklemde e(i) hata sinyali, d(i) referans sinyali ile y(i) siizgeg ¢iktisi

arasindaki farktir. RLS algoritmasinda i anindaki siizgeg girisleri

X(i), x(i-1), ... , x(i-M+1) seklinde tamimlanir ve anindaki hata su sekilde

gosterilir:



(2.16)

Ustteki denklemde anindaki tap giris vektorii

(2.17)
seklinde verilir. anindaki tap agirlik vektori ise su sekilde gosterilir :
(2.18)
Denklem (2.15)’deki agirlik faktorii su sekilde tanimlanir :
(n,1)<1, . (2.19)
fS(n,i) unutma faktorii veya iissel agirlik faktorii olarak tanimlanir.
(2.20)

degeri pozitif ve birden kii¢iik oldugu zaman agirlik faktorii yakin hata kestirim
degerlerine eski degerlere gore daha fazla 6nem verir. Yani oldugu zaman
algoritma eski degerleri unutma egilimi gosterir. Takip etme yetenegi olan bir
uyarlamali algoritma gelistiriliyorsa bu egilim algoritmada olmasi istenilen bir
ozelliktir. algoritmanin hafizasidir ve A=1 sonsuz hafizaya isaret eder

[9]. Minimize edilmesi gereken maliyet fonksiyonu su hale gelir :

(2.21)
Denklem (2.21)’deki maliyet fonksiyonu minimum degerini aldiginda,
agirlik vektoriinlin optimum degeri matris formunda su sekilde yazilabilir :

(2.22)
MxM boyutundaki korelasyon matrisi

(2.23)

seklinde verilir. Siizgec girisi ile referans sinyalinin Mx1 boyutundaki capraz

korelasyon vektorii su sekilde tanimlanir.

(2.24)



Denklem (2.23)’de verilen denklemin en sag tarafindaki ifadede i=n indeksli terim

toplam ifadesinin disina alinirsa
(2.25)

Denklem (2.25)’in sag tarafindaki parantezin igi terimine esittir ve
korelasyon matrisini ifade etmektedir. BOylece giris sinyalinin korelasyon

matrisini giincelleyen yineleme denklemi elde edilir :
(2.26)

Yukaridaki denklemdeki terimi eski korelasyon matrisini gosterir ve
digsal carpimi giincellemede dogrulama yapilmasini saglar. Benzer
olarak giris sinyali ile referans sinyali arasindaki ¢apraz korelasyon vektorii (2.24)

kullanilarak hesaplanabilir.

(2.27)
Denklem (2.22)’deki agirlik vektorii icin en kiigiik kareler kestirimi
hesaplanmak istenirse korelasyon matrisinin tersinin alinabilmesi gerekir.

Fakat pratikte tap agirliklariin sayisi fazla ise islem miktar1 fazla olacagi igin
matrisin tersinin alimmasindan kaginilir. agirlik vektoriiniin n=1,2,...,00
degerleri icin tekrarli olarak hesaplanmasi gerekmektedir.Yukarida belirtilen
problemleri asmak i¢in Matris Tersi Alma Onermesi olarak bilinen matris esitligi
kullanilabilir. Bu iglem uygulanirken dikkat edilmesi gereken onemli bir nokta

korelasyon matrisini tekil yapmayacak sekilde baslangic degeri
verilmesidir. RLS algoritmasinda kullanilan Matris Tersi Alma Onermesi su
sekilde agiklanabilir [9] :

A ve B, MxM boyutunda pozitif tanimlanmis iki matris arasinda asagidaki

iligkinin oldugu varsayilsin.

(2.28)

Yukaridaki denklemde D matrisi NXN boyutunda pozitif tanimlanmistir ve C
matrisi MXN boyutundadir.Matris Tersi Alma Onermesi’ne gére A matrisinin tersi

su sekilde gosterilebilir:

10



(2.29)

Matris Tersi Alma Onermesi, (2.28)’deki gibi tanimlanan A matrisi igin (2.29)
kullanilarak A matrisinin tersinin ifade edilebilecegini belirtir. Bu kuram aymi
zamanda Woodbury esitligi olarak da bilinir. Tap agirlik vektorii igin en kiiglik
kareler ¢oziimiiniin hesaplanmasinda kullanilan yinelemeli denklemin elde
edilmesinde Matris Tersi Alma Onermesi’nden yararlanilabilir. Pozitif
tanimlanmis korelasyon matrisi yardimiyla (2.26)’da verilen yinelemeli
denkleme Matris Tersi Alma Onermesi uygulanabilir. ilk olarak asagidaki

tanimlamalarin yapilmasi gerekir.

(2.30)

Yapilan tanmimlamalar Matris Tersi Alma Onermesi’nden elde edilen (2.29) yerine

yazilirsa, korelasyon matrisinin tersi i¢in yinelemeli denklem elde edilir.

(2.31)
Hesaplama kolayligi i¢in

(2.32)
ve

(2.33)
doniistimleri yapilirsa (2.31) su sekilde yazilabilir.

(2.34)

MxM boyutlu P(n) ters korelasyon matrisi, Mx1 boyutlu k(n) vektorii kazang
vektori olarak nitelendirilir. Denklem (2.34) ise RLS algoritmasinin Ricatti

Denklemi olarak adlandirilir. Denklem (2.33) yeniden diizenlenirse

11



(2.35)

denklemi elde edilir. Denklem (2.35)’¢ dikkat edildiginde denklemin sag
tarafindaki parantez igerisindeki terimin P(n)’e esit oldugu goriliir. Denklem

(2.35) bu bilgi ile yeniden yazilirsa
(2.36)

denklemi elde edilir. Ayn1 zamanda (2.32) goz Oniine alindiginda kazang vektorii

i¢in kullanilabilecek bir esitlik tanimlanabilir.
(2.37)

Ustteki denklemdeki k(n) vektorii, giris  vektoriinlin korelasyon
matrisinin tersiyle doniistimii ile elde edilir. Kazang vektorl tanimlandiktan sonra
agirhik vektorii icin en kiigiik kareler kestirimini giincellemeye yarayacak
yinelemeli denklemin tiiretilmesi gerekmektedir. Denklem (2.22), (2.27), (2.32)

kullanilarak agirlik vektori:

(2.38)

seklinde elde edilir. Denklem (2.38)‘in sag tarafindaki ilk P(n) terimi yerine
denklem (2.34)’deki karsilig1 yazilirsa

(2.39)

denklemine ulagilir. Son olarak denklem (2.36)’dan elde edilen esitlik istteki
denklemde yerine yazilirsa agirlik vektoriinlin giincellenmesi i¢in gerekli olan

denklem tiiretilebilir.

12



(2.40)

oncil kestirim hatasini gostermektedir ve su sekilde ifade edilmektedir:

(2.41)

Burada icsel carpimi1 d(n) referans sinyalinin kestirimini
gostermektedir. Bu kestirim, agirlik vektoriiniin n-1 anindaki eski en kiigiik
kareler kestirimine dayanir. Soncul hata, onciil hatadan farkli olarak su sekilde

tanimlanir.

(2.42)

2.3 Problemin Tanimi

Tez kapsaminda giiriiltiilii bir kanaldan gegirilen kaotik bir sinyalin, sadece
giiriiltii hakkinda belirli istatistiksel veriler bilinerek, siizge¢leme problemi ele
alinacaktir [10]. Kestirilmek istenen gercek degerli sinyal {X:} > ve sinyalin
gectigi kanaldaki giriilti {N}  >; olarak tanimlansin. Kanaldaki giiriiltiiniin
istatistiginin t degerinden bagimsiz oldugu ve tiim t degerleri i¢in E{N}=0,
E{Ntz}zcs2 olarak wverildigi ve N; orneklerinin birbirinden istatistiksel olarak
bagimsiz oldugu varsayilsin. Girigi {Xi} ¢>; olan giiriiltiili kanalin ¢iktist {Y} 5
olarak adlandirilmistir. Giirtiltiilii kanal girisi ve ¢iktis1 arasindaki iliski su sekilde

verilir :
Y = Xi+ N¢ t=1,2... (2.43)

Notasyonda koyu gosterilen harfler d boyutlu siitun vektorlerini
gostermektedir. Giris vektoric Xe=[ Xi Xeg, ooy Xt.(d-l)]T, giiriiltii  vektori
Ne=[ Ny Net, ., Negn] T gikti vektori Y=[ Yy Yeq, o Yeen] | Ve

: olarak tanimlanmistir. Notasyonda verilen
()" notasyonu matris devrigini ifade etmektedir. Problemde X; sinyalinin dinamik

sistem modelinin bilinmedigi ve sadece yukarida verilen giiriiltii sinyalinin
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degisinti degeri  ’nin siizgeg tarafindan bilindigi varsayilacaktir. Amag {Xi} (>
sinyalini {Y} ¢ giriltilii sinyalinden geri elde etmektir. Tez kapsaminda
literatiirde bu amagla kullanilan belli baslh slizgeg¢leme algoritmalar1 verilmekte ve

bunlarin performanslart incelenmekte ve karsilastirilmaktadir.
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3. DOGRUSAL UYARLAMALI SUZGECLER

Bolim (2.3)’de verilen problemi ¢ozmek icin dogrusal ve dogrusal
olmayan siizgecler kullanilmistir. Bu boliimde, kullanilan dogrusal siizgeg
algoritmalar1 anlatilacaktir. Dogrusal siizge¢ olarak Evrensel Sonlu Zamanlh
Darbe Tepkili En Kii¢iik Ortalama Karesel Hata siizgeci (Evrensel FIR MMSE
Stizgeci), LMS algoritmasi1 baz alinarak tiiretilen LMS-benzeri siizge¢ ve son
olarak performans karsilastirmasi i¢in sinyal bilgisine sahip olundugu varsayilan

Wiener siizgeci kullanilmistir.

3.1 Evrensel FIR MMSE Siizgeci

Ortalamasi sifir olan gergek degerli giiriiltii tarafindan bozulmus gercek
degerli sinyalin kestirimi sinyal isleme ve Kkestirim konularinda temel bir
problemdir. Asil sinyal duragan oldugunda kestirim i¢in genel kriter Ortalama
Karesel Hata’dir (MSE, Mean Square Error) ve Wiener’den sonra Minimum
Ortalama Karesel Hata (MMSE, Minimum Mean Square Error) iizerinde daha
fazla ¢aligma yapilmistir [10]. Dogrusal MMSE siizgecinin en bilinen formu FIR
formunda olanidir. FIR silizgecinin yayginlagmasinin sebebi kullaniminin kolay

olmasidir.

Pratikte dogrusal MMSE kestiricisini uygularken iki tiir kisitlama vardir.
Bunlardan birincisi genelde sahip olmadigimiz sinyalin birinci ve ikinci dereceden
istatistigine ait bilgi, ikincisi ise asil sinyalin duragan olarak kabul edilmesidir.
Oysa pratikte sinyaller duragan hatta stokastik bile olmayabilirler. Giirbiiz
minimaks ve uyarlamali siizge¢ kullanilarak yukarida belirtilen kisitlamalar ele
alinabilir. Genel kani sinyaldeki kararsizli§1 optimize etmek i¢in giirbiiz kestirici
kullanilmasidir. Fakat giirbiiz kestirici sinyaldeki kararsizlik kiimesinin en koti
durumuna gore islem yaptigr icin, sinyalden bilgi Ogrenilebilecegi gergegini

gormezden gelir. Ayni zamanda ¢ogu giirbliz kestirici kestirimde biiyiik
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gecikmelere sebep olabirler. Diger taraftan uyarlamali slizgeg, giiriiltiilii sinyalden
ve referans sinyalinden bilgi alarak katsayilarin1 giincelleyebilecegi FIR siizgeci
olusturmaya calisir. Asil sinyalin kendisi olan referans sinyali hakkinda bilgi
olmadigindan dolayr bu sistem verilen problemi ¢6zmek i¢in dogrudan
uygulanabilir degildir. Denetlenmeyen Uyarlamali Siizge¢ (Unsupervised
Adaptive Filtering) referans sinyali hakkinda bilgi olmadigt durumlarda
kullanilabilir, fakat bu siizgecin de uygulanabilmesi i¢in asil sinyal hakkinda
belirli istatistiksel verilerin bilinmesine ihtiya¢ vardir. Bununla beraber asil
sinyalin istatistiksel 6zellikleri hakkinda bilgi sahibi olunmadigindan dolay1 bu

yontem de verilen probleme uygulanabilir degildir [10].

Bu boliimde yukarida verilen yoOntemler yerine c¢evrim-i¢i Ogrenme
algoritmasi1 kullanilacaktir [10]. Bu sayede asil sinyal yerine eklenen giiriilti
hakkinda varsaymm yapilacaktir. Ornegin eklenen giiriiltiiniin ortalamasimin sifir,
zamandan bagimsiz ve degisintisinin siizge¢ tarafindan bilindigi varsayilacaktir.
Bu varsayimlar altinda asil sinyalin model bilgisinden bagimsiz olarak,
gozlemleme dizisinin uzunlugu arttitkca FIR silizgeci kadar 1yi performans
gosteren siizgec¢ tasarlanacaktir. Tasarlanan siizgecin performansi ne kadar iyi
olursa, asil sinyali elde etmeye o kadar yaklasilir. Bu yontem kullanilarak hem
yukarida belirtilen kisitlamalar asilabilir hem de asil sinyale bagli kalmadan iyi
performans elde edilebilir. Bu bilgiler 1s1ginda Evrensel FIR MMSE siizgecin

tanimi su sekilde verilebilir:

Stizgeg tasarlanirken oncelikle her t degeri i¢in pozitif tanimlanmis olan A

matrisi su sekilde verilir.
(3.1)

A: matrisi kullanilarak yine her t degeri i¢in siizge¢ katsayr vektorii su

sekilde bulunabilir:
(3.2)
Bu tanimlamalar yapildiktan sonra siizge¢ denklemi

(3.3)
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seklini alir. Denklemde verilen terimi  X; giris sinyalinin giriltila
gozlemlerine (Y'=[Y: . . . Y{) dayanan nedensel Kkestiricidir. Siizgeg
denklemlerinden de goriildiigii gibi slizge¢ tasarlanirken asil sinyal X
kullanilmamaktadir. Bunun yerine Y; giriiltiilii sinyali ile giiriiltii sinyalinin

degisinti degerini iceren € vektori kullanilmaktadir.

3.2 Wiener Siizgeci

Bu bolimde Wiener Siizgeci olarak bilinen optimum dogrusal silizgeg
incelenecektir. Sekil (3.1)’deki enine silizgece bakilirsa {ic asamadan meydana
geldigi goriilebilir: depolama, c¢arpma ve toplama. Bu asamalar ayrintili

incelenirse [6] ;

Xt Xt-1 o Xt-N+1

Wo W1 WN-1

Sekil 3.1 Enine siizgeg [8]
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-Depolama: Depolama arka arkaya bagli N-1 gecikme birimini gosterir. Blok

diyagramdaki z* gecikmeyi gostermektedir. Her gecikmeden sonra erisilen farkli

noktalara tap noktalar1 denilmektedir. Tap girisleri X;, X1, . . . Xen+1 Olarak
gosterilmektedir.
- Carpma: Carpma islemi tap girisleri X, Xi1, . . . Xen+1 ile tap agirhiklart

Wo,. . .Wy.1 arasinda i¢sel ¢arpim olarak gergeklestirilir.

-Toplama: Toplama islemi c¢arpim c¢iktilarinin toplanarak, siizge¢ icin c¢ikti

tiretilmesini saglar.

Stizgecin ¢iktis1 Y, kestirim hatasi ise e; olarak ifade edilmistir. Stizgegteki
kestirim hatas1 azaldikga siizgecin performansi artmaktadir. Hata sifira yaklasinca
slizgecin ¢iktis1 d; referans sinyaline yaklagmaktadir. Kestirim hatasini en aza
indirmek i¢in en uygun siizge¢ parametrelerini ayarlayacak maliyet fonksiyonu
tanimlanirsa bu maliyet fonksiyonunu diger adiyla performans fonksiyonunu

secerken su noktalara dikkat edilmesi gerekir.

1) Performans fonksiyonu matematiksel olarak takip edilebilir olmalidir.
2) Performans fonksiyonunun bir adet minimum veya yerel maksimuma

sahip olmasi tercih edilir.

Stizgecin analizine olanak sagladigi ve siizge¢ algoritmalarinin
ayarlanmasinda kolaylik sagladigi icin performans fonksiyonunun takip
edilebilirligi 6nemlidir. Performans fonksiyonu i¢in minimum (veya maksimum)
sayist siizgecin yapisina baghdir. Yinelemeli (sonsuz zamanli darbe tepkili)
stizgecler birden ¢ok minimum (veya maksimum) noktasina sahiptir. Oysa Ki,
yinelemeli olmayan (sonlu zamanli darbe tepkili) siizgecleri, uygun performans
fonksiyonu kullanilirsa tek bir tane minimum (veya maksimum ) noktasi olmasini
garanti eder. Sonlu zamanl darbe tepkili (FIR) silizgegler giristen ¢ikisa giderken
ileri besleme teknigini kullanirlar. Sonsuz zamanl darbe tepkili (IIR) siizgegler
ise giristen ¢ikisa giden yolda hem ileri besleme hem de geri besleme teknigi
kullanirlar. Bununla beraber silizge¢ uyarlamali oldugunda, kendi kararlilik
problemleri ile birlikte, uyarlama geri besleme ile birlestiginde altindan kalkmasi

zor bir problem ortaya cikarir. O yiizden silizgeg¢ tasarlanirken FIR siizgeci IR
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stizgece tercih edilecektir. Wiener siizgecinde performans fonksiyonu su sekilde

secilebilir [8]:
(3.4)

Yukaridaki esitlikte ‘£’ notasyonu istatistiksel beklentiyi ifade eder. Aslinda

performans fanksiyonu Ortalama Karesel Hata kriteri olarak da adlandirilabilir.
Bu performans fonksiyonu hem matematiksel olarak elde edilebilir hem de tek
global minimuma sahiptir. Wiener siizgecinin performansi Ortalama Karesel Hata
ile Olglildigiinden dolayr istatistiksel beklenti yerine asagidaki denklem

yazilabilir:
- . (3.5)

Evrensel siizge¢ boliimiindeki (3.3)’den elde edilen denklemde u siizgeg

katsayilarini belirtecek sekilde sekilde yeniden diizenlenirse
(3.6)

ve elde edilen denklem, (3.5)’de yerine yazilirsa

minimizasyon problemi elde edilir. Yukaridaki maliyeti minimum kilacak

katsayilar su sekilde bulunabilir :

- - . (3.8)

Agirlik vektorii (3.8) ile verilen Wiener siizgeci tasariminda  sinyalinin bilindigi
varsayilacaktir ve bu siizge¢ diger silizgecler ile performans karsilastirmasi igin

kullanilacaktir.

Denklem (3.7)’de toplam semboliiniin i¢indeki terim anlik karesel kayip,

olarak adlandirilirsa

(3.9)
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esitligi elde edilir. Stizgegte t anina kadar biriken kayip
Ly(u)= (3.10)

olarak gosterilir. Wiener slizgecindeki amag toplam kaybin minimize edilmesidir.
Giiriilti degisintisi ~ bilindiginde ’den LMS-benzeri siizgecte kullanilacak olan
anlik kayip ifadesi elde edilebilir. Denklem (3.9), problem tanimi béliimiindeki

(2.43) kullanilarak tekrar diizenlenirse
(3.11)
esitligi elde edilir. Bu esitligin en sag tarafindaki parantezin karesi agilirsa

(3.12)

ve her iki tarafin beklenen degeri alinirsa

(3.13)

esitligi elde edilir. Denklem (2.43) kullanilarak E{N;Y:} ifadesi asagidaki gibi

dizenlenebilir:

(3.14)

Yukaridaki denklemde beklenen degerin ig¢indeki N; terimi matrisin igine

dagitildiktan sonra esitligin sag tarafi su forma ulasir :

E{N.Y:} . (3.15)
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E{N}=0 ve E{N.1}=0 giirilti Ornekleri istatistiksel olarak bagimsiz
olduklarindan dolay1

(3.16)

denklemleri elde edilir. Bu bilgiler 1siginda, E{N#}=c* esitligi de kullanilarak,
(3.15) su sekilde yeniden yazilabilir:

E{N.Y} . (3.17)

Denklem (3.13)’de E{N;Y} yerine c vektorii yazilip yeniden diizenlenirse
(3.18)

elde edilir. Ustteki denklemin sol tarafi algoritmada minimize edilmek istenen
karesel hata degerine esittir. Yani (3.18)’e gore o degeri biliniyorsa u agirlik

vektori secilerek
(3.19)

ifadesi minimize edilebilir. Beklenen degerin hesaplanmasi i¢in elde istatistiksel

bilgi olmadigindan beklenen deger kaldirilirsa
(3.20)

elde edilir. Buradaki terimi denklemi (3.6)’da verilen siizgecten kaynakli
kestirilen anlik kayibi niteler. Denklem (3.20) sonraki boliimde LMS-benzeri

stizgeci tiiretirken kullanilacaktir.
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3.3 LMS-Benzeri Siizgeg

Bu bolimde LMS siizgecinin algoritmasindan yola ¢ikilarak tiiretilen
LMS-benzeri Siizgeg algoritmasi anlatilacaktir. Stizgeg¢ algoritmasinin tiiretim ve
stizgecleme islemi i¢in boliim 2.3°de verilen problem ele alinmistir Sekil 2.1°den

yararlanilarak kestirim hatas1 yapilirsa
(3.21)

ve elde edilen denklem notasyon olarak diizenlenerek Evrensel FIR MMSE

stizgeg boliimiinden elde edilen siizgeg¢ denklemi (3.3) kullanilirsa
(3.22)

denklemi elde edilir. Bu siizgecten kaynaklanan karesel kayip (hata) su sekilde

verilir :
(3.23)

Karesel hata degerini minimum kilacak tap agirlik degerlerini bulmak igin

(3.23)’lin agirlik degerlerine gore kismi tiirevleri alinabilir.

— (3.24)

Hata degerini veren (3.22)’nin tap agirliklarina gore tiirevi alinirsa

— (3.25)

elde edilir. Burada LMS algoritmasindan elde edilen tap agirlik giincellemesi
denklemi (2.11) ve yukaridaki (3.24) g6z 6niine alinirsa
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— (3.26)

denklemine ulasilabilir. Ustteki denklemdeki terimi dgrenme hizi parametresidir.

Denklem (3.26)’daki kismi tiirev islemi uygulanirsa
— (3.27)
ve (3.27)‘nin en sagindaki terimin yerine (3.25) yazilirsa

(3.28)

elde edilir. Denklem (3.28) incelendigi zaman LMS algoritmasi1 agirlik vektoriini
giincelleyen (2.11) ile ayn1 formatta oldugu goriilebilir. Denklem (3.26)’daki
yerine onceki boliimden elde edilen (3.20) yazilabilir. Denklem (3.26), bu sekilde

diizenlenir ve yeniden yazilirsa

— (3.29)

elde edilir. Bu ifade kullanilan Y ve ¢ vektorleri asagida verilmistir. Bu vektorler

dx1 boyutundadirlar ;

(3.30)
Denklem (3.29)’daki kismi tiirev islemi gergeklestirilirse
(3.31)
ve i¢ taraftaki parantez agilip yeniden diizenlenirse
(3.32)
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denklemi elde edilir. Yukaridaki denklemde terimi su sekilde

diizenlenebilir :
(3.33)
Yukaridaki diizenleme (3.32)’ye uygulanirsa ve terimi parantez igine alinirsa
=(I (3.34)

elde edilebilir. Yukaridaki denklem LMS-benzeri siizge¢ igin agirlik

giincellemesini vermektedir.

Agirlik giincelleme denklemleri (3.34) ile (3.2) hesaplama miktar
(maliyet) yoniinden karsilastirilsa (3.34)’tin bu yonden (3.2)’den daha iyi oldugu
goriilebilir. Ciinkii (3.2)’nin maliyeti O(d®) iken, (3.34)’tin maliyeti O(d)
mertebesindedir. Yani LMS-benzeri siizge¢ i¢in kullanilan agirlik giincelleme
denklemi (3.34), Evrensel FIR MMSE siizgecinin agirlik giincelleme denklemi
(3.2)’den daha az hesaplama gerektirmektedir.
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4. DOGRUSAL OLMAYAN UYARLAMALI SUZGECLEME
YONTEMLERI

Giinliik hayatta dlciilen zaman serileri genelde dogrusal degildir. Bu tezde
goriilebilecegi gibi bazen kaotik de olabilirler. Istenen bilgiyi lciilen bilgiden
ayirmak i¢in yapilan Olglimden giiriiltiiniin ayrilmas1 gerekmektedir. Zaman
serileri dogrusal olmadiginda o6zellikle de kaotik 6zellik gdsterdiginde dogrusal
alcak geciren siizgegler giirliltiinlin azaltilmast i¢in uygun bir yontem olarak
goriilmemektedir. Ciinkii kaotik sinyaller genelde genis bantli spektruma
sahiptirler ve giiriltiinliin spektrumu ile st {iste gelirler. Bu sebepten dolay1
dogrusal algak geciren siizgegler kullanilarak yapilan siizgecleme islemi sirasinda
kaotik sinyal de bozulur. Kaotik sinyalin bozulmasini en aza indirmek igin
dogrusal olmayan uyarlamali siizge¢leme yontemleri kullanilmistir. Bu boliimde
kullanilan dogrusal olmayan uyarlamali siizge¢ yontemlerinden Polinom
Uydurma (Catma) Yontemi ve Dalgacik Katsayisi Sikisima Yontemi

anlatilacaktir.

4.1 Polinom Uydurma Yontemi

Bu boliimde, kullanilan dogrusal olmayan siizgegleme yontemlerinden
birincisi olan Polinom Uydurma Yontemi anlatilacaktir. Polinom Uydurma
Yontemi sinyal islemede ve niimerik analizde yaygin olarak kullanilan bir aragtir.
Bu yontemin uygulanmasi, en kiicliik kareler baglaminda rastgele secilmis bir
sinyal icin belirlenen bir dereceden en 1iyi polinomun bulunmas: ile
gerceklestirilir. Bu boliimde kullanilan Polinom Uydurma Yontemi su sekilde
kullanilmistir. Almman giiriiltiili  sinyal 2n+1 nokta iceren segmentlere
(pencerelere) boliniir. Segmentlere boliinme esnasinda komsu segmentler

birbirleri ile n+1 noktada iist iiste gelecek sekilde ayarlanir [11].
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Herbir segment i¢in K’ninct dereceden en iyi polinom uydurulur. Polinom
uydurma esnasinda kullanilan ‘K’ degeri K=0 i¢in parcali sabit polinom, K=1

degeri i¢in dogrusal polinom uydurmaya denk gelmektedir.

Stizgegleme islemi i¢in boliim 2.3’te verilen problem kullanilirsa ve ayni
boliimdeki (2.43)’de verilen giiriiltiili sinyal i¢in 3’tincii dereceden polinom

uydurulursa
4.1)

denklemi elde edilir. Yukaridaki denklemde ag, a1 ,d,, as, degerleri uydurulan
polinomun katsayilarin1 belirtmektedir. Denklem (4.1) ig¢sel ¢arpim formunda

yazilirsa

(4.2)

ve bu form (2n+1) 6rneklik segmentler i¢in diisiiniiliirse

(4.3)

denklemi olusturulur. Ustteki denklemde esitligin sol tarafina b vektorii, esitligin
sag tarafindaki ilk terime A matrisi, sag taraftaki son terime de a vektorii denilirse

ve katsayilar1 igeren a vektorti (4.3)’den ¢ekilirse
(4.4)

denklemine ulasilir. Denklem (4.4) ile polinom katsayilar1 elde edildikten sonra,
polinom uydurma i¢in ayrilan segmentlerden, i’ninci ve i+1’inci segmentler
sirastyla ve olarak adlandirilabilir. Burada , = 1,2,...2n+1
degerlerini almaktadir. Segmentlerde {iist liste binen bdlgeler i¢in uydurma su

sekilde tanimlanabilir:

(4.5)
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Yukaridaki denklemde degerlerini

almaktadirlar [11] . w1Vve w; terimlerinin genel formu su sekilde yazilabilir:
— (4.6)

Buradaki d; terimi o andaki noktanin sirasiyla y(i) ve y(i+1) merkezlerine olan
uzakligini belirtmektedir. Yani bulunulan nokta ile segmentin merkezi arasindaki
agirlik dogrusal olarak diismektedir. Bu sekildeki bir agirlik degeri simetri saglar
ve komsu segmentlerin sinirlar1 etrafindaki atlamalar1 ve siireksizlikleri ortadan

kaldirir.

4.2 Dalgacik Katsayisi Sikistirma Yontemi

Dalgaciklar, bir sinyalin icerdigi bilgiyi farkli frekans bilesenlerine ayiran
ve sonra kendi Olgekleriyle eslestirilmis bir ¢oziiniirliige sahip bilesenler {izerinde
calisan matematiksel fonksiyonlardir. Dalgacik yonteminin arkasindaki temel
fikir, sinyalin belirlenen bir 6l¢ege gore analizinin yapilmasidir [12].

Dalgacik kullanimindan once sinyal analizlerinde Fourier Doniistimleri
yaygin olarak kullanilmaktaydi. Bir sinyal, Fourier Doniisiimii kullanilarak sonsuz
sinilis ve kosiniislerin toplam1 olarak elde edildiginden dolay1 sinyal igerisindeki
frekans bilesenleri Fourier Doniistimii kullanilarak elde edilebilir. Fakat Fourier
doniistimii ile sinyalden zaman bilgisi kaldirilip sadece frekans bilgisi elde
edildiginden dolay: sinyal duragan oldugunda giizel sonuglar vermektedir. Fourier
Doniisiimii uygulanan sinyaldeki tiim frekanslar bulunabilir ancak bu frekanslarin
hangi zaman diliminde meydana geldikleri bilinemez [12].

Fourier Dontigiimii bu 6zelliginden dolayr duragan olmayan sinyallerde
frekans bilesenlerinin hepsini yakalayamamaktir. Duragan olmayan sinyallerdeki
frekans bilesenlerinin hepsini elde edebilmek i¢in bir siire Kisa Zamanli Fourier
Doniistimii (KZFD) kullanilmistir. KZFD yontemi ile sinyal igersindeki zaman
bilgisi alinabilmektedir fakat bu yontemin saglikli kullanimi igin zaman
¢Oziiniirliigliniin  sinyal boyunca ayni olmasi gerektiginden dolayr sinyal

igerisindeki ani frekans degisimlerinin yakalanmasinda bu yontemin yetersiz
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kaldig1 gortilmistiir. Ayrica KZFD yonteminin kullanimi sirasinda sinyali kesmek
icin kullanilan pencere sinyali ile orjinal sinyal arasinda bir konvoliisyon
olusmaktadir ve bu frekans diizleminde kalint1 sinyallere sebep olmaktadir [12].

Dalgacik yonteminin kullanimi ile Fourier Doniisimii ve KZFD
yontemindeki problemler giderilerek sinyal icerisindeki frekans bilesenlerinin
zamanlar1 ve genlikleri belirlenebilir.

Teorik olarak sifir ortalamali ve sonlu enerjiye sahip herhangi bir
fonksiyon dalgacik sayilabilir [13]. Pratikte dalgacigi se¢mek igin birgok Olgiit
vardir. Dalgacigin zaman ve frekans ortaminda iyi konuslanmasi ig¢in bu
ortamlarda hizli soniimlenmesi gerekir. Dalgacik doniisiimii degisen Olgek
degerine gore kullanilan pencereyi degistirerek yukarida anlatilan KZFD

yontemindeki zaman ve frekans problemlerini ¢ozmektedir. Asagida dalgacik

turlerinden Ornekler verilmektedir.
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Sekil 4.1. Dalgacik tiirlerine 6rnekler [13]
Dalgacik Doniisimleri analiz yontemlerine gore sayisal uygulamalarda
kullanilan Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ve analog uygulamalarda kullanilan

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) olarak ikiye ayrilir.
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4.2.1 Siirekli dalgacik doniisiimii

Siirekli Dalgacik Doniistimii (SDD) sinyal ile dalgacik fonksiyonunun
kaydirilmis ve Olgeklendirilmis versiyonlarinin carpilmasi olarak tanimlanir.
Siirekli Dalgacik Doniisiimii su sekilde verilir :

4.7

Ters Doniisiim Denklemi

— - (4.8)
seklinde elde edilir. Bu denklemde verilen bir dalgacik sabiti olup segilen
dalgacik tilirline bagimlidir ve E— uygunluk sartini

saglamalidir [14]. Yukarida dalgacik doniistimii denklemlerinde verilen |, analiz
fonksiyonunu gostermektedir.

Denklem (4.7)’de verilen x(t) sinyalinin, zamanda kaydirilan ve
Olceklendirilen y dalgacigr ile carpilmasi goriilmektedir. Sinyal siireci boyunca

kaydirilan ve 6lgeklendirilen analiz dalgacigi y fonksiyonu su sekilde ifade edilir.
- — (4.9)
Burada ‘a’ ve ‘b’ degerleri 6l¢eklendirmeyi ve Gtelenmeyi saglar. — terimi farkli

Olgekler igin enerji normalizasyonunu yapar. Denklem (4.9)’daki olgek faktori

‘a’ biiytidiik¢e dalgacik genisler kiigtildiikce dalgacik daralir.
4.2.2 Ayrik dalgacik doniisiimii

Ayrik  Dalgacik  Doniisiimii  dalgacik  doniisiimiinii  bilgisayarda
gerceklemek icin gelistirilmistir. Donilisim yapilirken Olgek degerleri ikinin
uistelleri seklinde secilirse, istenmeyen veriler elimine edilerek daha hizli analiz
yapilmasi1 saglanabilir.

Denklem (4.7) ve (4.8)’deki siirekli dalgacik esitliklerinde ‘@’ oOlgek

katsayis1 yerine 270 ve ‘b’ teleme katsayis1 yerine de k23 yazilirsa :

(4.10)
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denklemleri elde edilir. Ayrik dalgacik doniigiimii
(4.11)

ve ayrik dalgacik ters dontigiimii

(4.12)
seklini alir. Burada j indisi dalgacigin olgegini belirlemektedir ve j indisinin
degeri arttikca 6lcek degeri azalmaktadir.

Dalgacik fonksiyonlar1 bant geciren bir Ozellik gdosterirler. Fourier
doniistimiiniin asagida (4.13) ile verilen 6zelligine gore, bir isareti zaman tanim

bolgesinde genisletmek, frekans tanim bolgesinde ayni oranda daraltmaya karsilik

gelmektedir [15].
— - (4.13)

Ayrik dalgacik dontisiimiinde (ADD) her seviye arttirrminda dalgacik 2 kat
genislemekte ve yukaridaki esitlige gore frekans bandi yariya diismektedir.
Siirekli Dalgacik Doniisiimii’nde, zaman ekseninde kayarak ilerleyen ve degisen
Olcek parametresi ile bu iglemi tiim frekanslar icin tekrarlayan dalgacik sayesinde
sinyaldeki frekanslar ayrilabilmektedir. ADD’de, bu islem al¢ak geciren ve
yiiksek geciren stizgecleri kullanarak gergeklestirilir. ADD’de Alcak Gegiren
Stizge¢ (AGS) diisiik frekanslar1 gegirmek igin, Yiiksek Gegiren Siizge¢ (YGS)
ise yliksek frekanslar1 gegirmek i¢in kullanilir. Denklem (4.11)’de verilmis olan
ayrik dalgacik dontisiimiindeki amag algak gegiren ve yliksek gegiren siizgec
katsayilarint bulmaktir [15]. Sinyalin AGS ve YGS kullanilarak altbantlara
ayrilmasi, Mallat Algoritmas: olarak adlandirilmaktadir ve sekil (4.2)° de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Mallat Algoritmasi [12]

AGS’den gegirilerek elde edilen sinyale yaklasim denilmektedir. Ciinkii
AGS’den gecrildikten sonra elde edilen sinyal silizgeclenmemis sinyalin ana
hatlarin1 icermektedir. YGS’den gegirilerek elde edilen sinyale ise detay
denilmektedir. Ornek olarak insan sesi ele alinirsa; insan sesinden yiiksek
frekanslar kaldirildiginda konusmanin igerigi anlasilabilir. Ancak diisiik frekanslar
kaldirilirsa igerigi anlasilmayan, anlam verilemeyen sesler duyulur. Dalgacik
doniistimiinde de yaklasimlar sinyalin orijinalini temsil eder ve yiiksek 6lgek ile
elde edilir. Detaylar ise diisiik Olcekteki bilgilerdir ve sinyalin yiiksek frekansh
bilesenleridir [12].

Sinyali AGS ve YGS kullanarak altbantlara ayirma islemi sirasinda, her
bir ayristirma asamasinda orjinal sinyalden alman Ornek sayisi yariya
diismektedir. Ayrik dalgacik sentezi kullanmilarak ayristirilan sinyallerden orjinal

sinyal tekrar elde edilebilir.
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4.2.3 Dalgacik katsayis1 sikistirma yontemi ile giiriiltii giderme

Ornekleme zamani t olan ve icinde hem orjinal sinyal X; hem de
giirtiltiistinii barindiran Y, giiriiltiilii sinyali ele alinirsa
Yi=Xi + o t=1,...,.N (4.13)
bu sinyale Dalgacik Katsayisi Sikistirma yontemi 3 asamada uygulanabilir [11]:
1. Gozlemlenen sinyalin dalgacik doniisiimiiniin alinmasi
2. Elde edilen dalgacik katsayilarina esikleme uygulanmasi
3. Sinyalin kestiriminin elde edilmesi icin ters dalgacik donilisiimil
uygulanmasi
Bu asamalar1 daha ayrintili incelemek i¢in 6rnek olarak alman Y; giirtiltilii
sinyaline Dalgacik Katsayisi Sikistirma yontemi uygulanirsa:
[k asamada Y, giiriiltiilii sinyaline dalgacik déniisiimii uygulanarak yaklasim
ve detay katsayilari elde edilebilir.
Yy =SA; +SD; +SDj; +...+SD; (4.14)
Yukaridaki denklemde J en biiyiik 6lgeklendirme olarak belirlenmistir. SA; terimi,
277 zaman Slgeklemesine karsilik gelen yaklagim katsayilarini, SD; terimi, j=J,
J-1, ..., 1, ‘22 zaman Olceklemesine karsilik gelen detay katsayilarini
gostermektedir.
Daha sonra dalgacik dontisiimii ile elde edilen detay katsayilarina esikleme
uygulanir. Katsayilara uygulanacak esikleme su sekilde tanimlanabilir.
D(U, })=sgn(U)max(0,|U|- 1) (4.14)
Burada U dalgacik detay katsayilarini, sgn(U) ise U>0 i¢in 1, U<0 kosulu
igin ise -1 degerini alan isaret (signum) fonksiyonunu belirtmektedir. A terimi esik
degerini belirtmektedir ve 3 tane alternatif yontem kullanilarak segilebilir.

Asagida sinyale esiklemenin uygulanmasi goriilmektedir.
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Genlik

Dalgacik Katsayisi indeksi
Sekil 4.3. Esik degerinin uygulanmasi [14]

a. A terimini belirlemede kullanilan en popiiler yontem olarak

A=c (4.15)
denklemi wverilebilir. Denklemdeki N degeri sinyaldeki toplam nokta
sayisini , 6 degeri ise giliriiltiiniin standart sapma degerini vermektedir.

b. Esik degerini bulmak i¢in kullanilan bir diger yontem ise ¢ standart
sapma degerinin yerine j Olceklendirilmesindeki detay katsayilarinin

standart sapma degeri olan o; degerinin konulmasidir.

A=a; (4.16)
c. Son olarak Mallat Algoritmasindaki ilk oOlgeklendirmede detay
katsayilari icin (4.15) denkleminin esik degeri olarak, diger 6lgeklerde

ise asagidaki esik degerinin kullanilmasi ile elde edilebilir.
AA=g; /B (4.17)
Denklemde j=J i¢in p= ve j=2, ..., J-1 igin olarak

ifade edilmektedir. Son olarak ters dalgacik doniisimii uygulanarak
sinyalin kestirimi elde edilir.
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5.SIMULASYON (BENZETiM) SONUCLARI

Bu béliimde, once siizgec algoritmalarinda parametrelerin nasil secildigi
anlatilacak daha sonra ise iki tane giriltiilii kaotik sinyali (Lojistik regresyon
sinyali ve Henon sinyali) siizmek igin onceki boliimlerde teorik olarak bahsedilen
yontemlerin MATLAB programinda performans karsilastirmasi yapilacaktir.
Performans karsilastirmasi iki boliimde incelenecektir. Birinci bdliimde her
stizgec farkli degisinti degeri kriteri altinda incelenecek, ikinci bdliimde ise ayni
degisinti  (varyans) degerleri i¢in farkli  silizgeglerin  performanslar
karsilastirilacaktir. Birinci boliim i¢in yedi farkl siizge¢ programinin simulasyonu
yapilmistir. Simulasyonu yapilan siizge¢ programlart sirasiyla Evrensel FIR
MMSE siizgeg, Wiener siizgeci, LMS-benzeri siizgeg, Polinom Uydurma yontemi
ve Dalgacik Katsayist Sikistirma yontemi ile tasarlanan siizgeclerdir. Dalgacik
Katsayis1 Sikistirma yontemi ile tasarlanan siizge¢ programui esik (L) degerine
bagli olarak ii¢c program ile simule edilmistir (programlara sirasiyla pl,p2...p7
isimleri verilmistir). Ikinci béliimde ise Dalgacik Katsayis1 Sikistirma programi
icin tek esik (A) degeri alinarak (fakli degisinti degerleri i¢in Ortalama Karesel
Hata degerleri birbirine yakin oldugundan dolay1) bes program ile simulasyon
yaptlmistir. Simulasyonlarda degisinti degerleri 0.1, 1, 2.5ve 5 olarak alinmis ve

sirastyla varO1,varl,var25 ve var5 seklinde gosterilmistir.

Guriltilii Lojistik regresyon sinyalini siizmek igin tasarlanan siizgeglerin
algoritmalar1 Ek-1 - Ek-7’de gosterilmistir. Ek-8’de bu silizge¢ programlarinin
herbiri igin degisinti degerini degistiren program bulunmaktadir (Ek-8’de silizgeg
algoritmast se¢imi manuel olarak yapilmaktadir). Ek-14’te giriltilii Lojistik
regresyon sinyali i¢in sabit degisinti degeri altinda siizge¢ programlarini
karsilagtiran algoritma bulunmaktadir. Ek-9 - Ek-13’te ise Ek-14 tarafindan
kullanilan siizgeg¢ algoritmalar1 bulunmaktadir (her degisinti degeri i¢in EK-9 - Ek-
13’teki programlarda manuel olarak degisiklik yapilmaktadir). Benzer sekilde
giirtiltiili Henon sinyalini siizmek i¢in tasarlanan siizge¢ algoritmalart Ek-15 - Ek-
21°de gosterilmistir. Ek-22’de bu siizge¢ programlarinin herbiri i¢in degisinti

degerini degistiren program bulunmaktadir (EK-22’de siizge¢ algoritmasi segimi
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manuel olarak yapilmaktadir). Ek-28’de giirtiltiilii Henon sinyali igin sabit
degisinti degeri altinda (her degisinti degeri i¢in Ek-23 - EK-27’deki programlarda
manuel olarak degisiklik yapilmaktadir) siizge¢ programlarimi karsilastiran
algoritma bulunmaktadir. Ek-23 - EK-27’de ise Ek-28 tarafindan kullanilan siizgeg

algoritmalar1 bulunmaktadir.

5.1 Siizge¢ Algoritmalarinda Parametre Secimi

Tasarlanan siizgegler i¢in parametre secimi yapilirken siizgeclerin ¢ikti
sinyalleri (kaotik sinyalin kestirimi) girdi sinyallerinden (giirtiltiilic kaotik sinyal)
cikarilarak, giiriiltii sinyalinin bir kestirimi elde edilmis ve bu kestirimin degisinti
degeri hesaplanmistir. Hesaplanan bu degisinti degerini, bilinen girtlti
degisintisine yakin kilan silizge¢ parametre degerleri, iyi performans saglayan
(MSE degerlerini kiigiik kilan veya korelasyon boyutlarini yakin kilan) degerler

olarak siizgec algoritmalarinda kullanilmistir.

5.2 Aym Siizgecin Performansimin Farklhi Degisinti Degeri Kriteri Altinda

Karsilastirilmasi

Bu bolimde kaotik sinyallere etkiyen giiriiltiiniin  degisinti degeri
degistirilerek siizgeglerin performanslar1 karsilastirilaracaktir. Ortalama Karesel
Hata (MSE) degerleri sinyal uzunluguna gore ¢izdirilirken herbir MSE degeri, o
sinyal uzunlugu i¢in yapilan 100 ayr1 simulasyon sonucunun aritmetik ortalamast

olarak hesaplanmustir.
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5.2.1 Evrensel FIR MMSE siizgec simulasyonlari

1-boyutlu Lojistik regresyon ve 2-boyutlu Henon giiriiltiilii sinyallerini
stizmek i¢in tasarlanan Evrensel FIR MMSE siizgecin, degisik degisinti degerleri
altinda verdigi Ortalama Karesel Hata (MSE) degerleri sinyal uzunluguna kars1

asagidaki sekillerde ¢izdirilmistir.
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Sekil 5.1. Guriltuli Lojistik regresyon sinyali i¢in tasarlanan Evrensel FIR MMSE
stizgecin farkli degisinti degerleri altindaki Ortalama Karesel Hata degerleri

gosterimi
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Sekil 5.2. Giiriiltiilii Henon sinyali i¢in tasarlanan Evrensel FIR MMSE siizgecin farkli

degisinti degerleri altindaki Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi

Yukaridaki sekillerde gorildiigii gibi giriltilic Lojistik regresyon ve
Henon sinyallerini siizmek igin tasarlanan Evrensel siizgeg, sirasiyla degisinti
degeri=5 (var5) ve degisinti degeri=0.1 (var0l) degerini aldiginda en yiiksek
Ortalama Karesel Hata (MSE) degerlerini vermektedir. Evrensel FIR MMSE

siizgec degisinti degeri=1 i¢in ise, en kiiciik MSE degerini vermektedir.

5.2.2 Wiener siizge¢ simulasyonlari

Wiener siizgeci daha 6nceden belirtildigi gibi sinyalin tamamen bilindigi
varsayilarak tasarlanmistir. Sinyale ait belirli istatistiksel degerler bilinerek
tasarlanan diger siizgeglerin MSE degerleri ile Wiener siizgecinin MSE

degerlerinin karsilastirilmasi yapilmistir.

Lojistik regresyon ve Henon giiriiltiilii sinyallerini siizmek i¢in tasarlanan
Wiener siizgecinin degisik degisinti degerleri altinda verdigi MSE degerleri
asagidaki grafiklerde gosterilmistir.

37



0.4

m1_%5 _ _ _ _ " "
55 N N N
[ER S R R
iR
(KL S
ISR SRR SN S S
I
R e
I
I B A
IR
I e R
ISR OO 1S UL SO OO SR B
IR
BRI N
A N S
DI ER N
ISR R
HERE SN T S
8 2 § 3 2 5 &
= = = =

BJEH [352IEY EWEBUD

6000 Y000 8000 9000 10000

2000 3000 4000 5000

1000

0

Dizi Uzunlugu n

Sekil 5.3. Guriiltalii Lojistik regresyon sinyali i¢in tasarlanan Wiener siizgecinin farkli

degisinti degerleri altindaki Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Sekil 5.4. Giriiltiilii Henon sinyali igin tasarlanan Wiener siizgecinin farkli degisinti

degerleri altindaki Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Sekil 5.3 ve Sekil 5.4 ’de goriildiigii gibi degisinti degerinin artmast

Wiener siizgeci icin MSE degerinin artmasina sebep olmaktadir.

5.2.3 LMS-benzeri siizge¢ simulasyonlari

LMS Algoritmasindan yola ¢ikilarak LMS-benzeri siizgec tiiretilmistir.
Lojistik regresyon ve Henon giiriiltiilii sinyallerini siizmek i¢in tasarlanan LMS-
benzeri siizgecin degisik degisinti degerleri altinda verdigi MSE degerleri

asagidaki grafiklerde gosterilmistir.
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Sekil 5.5. Guriltili Lojistik regresyon sinyali igin tasarlanan LMS-benzeri siizgecin

farkli degisinti degerleri altindaki Ortalama Karesel Hata degerleri gésterimi
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Sekil 5.6. Giiriiltiili Henon sinyali i¢in tasarlanan LMS-benzeri siizgecin farkli degisinti

degerleri altindaki Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi

Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da goriildiigii gibi LMS-benzeri siizge¢ en iyi
performansini degisinti degeri=1 (varl) oldugunda en kotii performansini ise

degisinti degeri=0.1(var01) oldugunda gostermistir.

5.2.4 Polinom uydurma yontemi simulasyonlari

Lojistik regresyon ve Henon giiriiltiilii sinyallerini siizmek i¢in tasarlanan
ve dogrusal olmayan siizge¢ yontemleri arasinda anlatilan Polinom Uydurma
yontemi ile tasarlanan silizgecin degisik degisinti degerleri altinda verdigi MSE

degerleri agsagidaki grafiklerde gosterilmistir.
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Sekil 5.7. Giriiltilii Lojistik regresyon sinyali i¢in Polinom Uydurma yontemi ile
tasarlanan siizgecin farkli degisinti degerleri altindaki Ortalama Karesel Hata

degerleri gosterimi
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Sekil 5.8. Giiriiltiilii Henon sinyali igin Polinom Uydurma yontemi ile tasarlanan siizgecin

farkli degisinti degerleri altindaki Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Sekil 5.7 ve Sekil 5.8° de goriildiigii Polinom Uydurma yontemi en iyi
performansin1 degiginti degeri=1 (varl) oldugunda, en kotlii performansini ise

degisinti degeri=0.1 (var01) oldugunda gostermistir.

5.2.5 Dalgacik katsayisi sikistirma yontemi Simulasyonlari

Dalgacik Katsayisi Sikistirma yontemi ii¢ farkli program ile gosterilmistir.
Programlardaki farklilik, degisinti degerinin farkli sekilde formule edilmesinden
ileri gelmektedir. Lojistik regresyon ve Henon giiriiltiilii sinyallerini siizmek igin

Dalgacik Katsayis1 Sikistirma yontemi ile tasarlanan siizgecin esik degeri

A=c olarak alindiginda elde edilen MSE degerleri asagidaki grafiklerde

gosterilmistir.
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Sekil 5.9. Giiriiltiili Lojistik regresyon sinyali i¢in Dalgacik Katsayist Sikigtirma yontemi

ile tasarlanan stlizgecin ( A=c ) farkli degisinti degerleri altindaki

Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Sekil 5.10. Giriltilii Henon sinyali i¢in Dalgacik Katsayisi Sikigtirma ydntemi ile
tasarlanan silizgecin ( A=c ) farkli degisinti degerleri altindaki

Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi

Lojistik regresyon ve Henon giriltilii sinyallerini siizmek igin
Dalgacik Katsayis1 Sikistirma yontemi ile tasarlanan siizge¢ esik degeri
?»j[l]Zoj olarak alindiginda elde edilen MSE degerleri asagidaki

grafiklerde gosterilmistir.
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Sekil 5.11. Giriiltilii Lojistik regresyon sinyali ig¢in Dalgacik Katsayist Sikistirma
yontemi ile tasarlanan siizgecin (7»,-[1]:01- ) farkli degisinti degerleri

altindaki Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Sekil 5.12. Giiriiltiili Henon sinyali i¢in Dalgacik Katsayis1 Sikistirma yontemi ile
tasarlanan siizgecin (kj[”:cj ) farkli degisinti degerleri altindaki

Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Lojistik regresyon ve Henon giiriiltiilii sinyallerini siizmek i¢in Dalgacik

Katsayis1 Sikistirma Yontemi ile tasarlanan siizge¢ esik degeri }Lj[z]:('sj /B

olarak alindiginda elde edilen MSE degerleri asagidaki grafiklerde gdsterilmistir.
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Sekil 5.13. Giiriiltiili Lojistik regresyon sinyali i¢in Dalgacik Katsayis1 Sikigtirma yontemi ile
tasarlanan siizgecin (kj[2]=c5j /B ) farkli degisinti degerleri altindaki

Ortalama Karesel Hata degerleri gésterimi
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Sekil 5.14. Giiriiltiili Henon sinyali i¢in Dalgacik Katsayisi Sikistirma yontemi ile tasarlanan

stizgecin (ij:(sj /B ) farkl degisinti degerleri altindaki Ortalama Karesel

Hata degerleri gosterimi

Sekil 5.9-5.14’de goriilldiigii gibi sirasiyla esik degerleri A=c ,

AMH=g; , A =g; /B 1¢in Dalgacik Katsayis1 Sikistirma yontemi en
Iyi performansini degisinti degeri=1 (varl) oldugunda, en k&tii performansini ise

degisinti degeri=0.1 (varO1) oldugunda gostermistir.

5.3 Farkh Siizgeclerin Performanslarimn Aym Degisinti Degeri Kriteri

Altinda Karsilastirilmasi

Bu bolimde 1-boyutlu Lojistik regresyon ve 2-boyutlu Henon giiriiltiilii
sinyalleri i¢in degisinti degeri sabit tutularak farkli siizge¢lerin ayni degisinti
degerinde verdikleri tepki karsilastirilacaktir. Dalgacik Katsayis1 Sikistirma
yontemi ile tasarlanan silizgegler degisik esik degeri se¢im yontemleri altinda
birbirlerine yakin MSE degerleri verdiginden dolay1 bu yontem igin tek esik (A)

degeri alinarak bes slizge¢ programi ile simulasyon yapilmistir. Karsilastirma igin
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kullanilan bes slizge¢ programi sirasiyla Evrensel FIR MMSE siizge¢, Wiener
stizgeci, LMS-benzeri siizgeg, Polinom Uydurma yontemi ve Dalgacik Katsayisi
Sikistirma yontemi (A=c ) ile tasarlanan siizgeglerdir (siizge¢ programlart
sirast ile pl,p2...p5 olarak adlandirilmistir). Siizgeglerin performanslarinda dort
adet degisinti degeri kullanilmistir. Degisinti degerleri olarak sirasiyla 0.1,1,2.5 ve
5 degerleri alinmis ve varOl, varl,var25,var5 olarak gosterilmistir. Ortalama
Karesel Hata (MSE) degerleri sinyal uzunluguna gore cizdirilirken herbir MSE
degeri, o sinyal uzunlugu i¢in yapilan 100 ayr1 simulasyon sonucunun aritmetik

ortalamasi olarak hesaplanmustir.

5.3.1 Degisinti degeri=0.1 (var01) icin farkh siizgeclerin performanslarinin

karsilastirllmasi

Lojistik regresyon ve Henon giiriiltiilii sinyali i¢in degisinti degeri=0.1
(varOl) olarak alinarak bes tane siizge¢ programinin simulasyonu yapilmis ve
Ortalama Karesel Hata (MSE) degerleri sinyal uzunluguna karsi asagidaki

sekillerde ¢izdirilmistir.
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Sekil 5.15 Guriltali Lojistik regresyon sinyali i¢in degisinti degeri=0.1 (var01) altinda siizge¢

programlarinin Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Sekil 5.16. Giiriiltiilii Henon sinyali igin degisinti degeri=0.1 (varO1) altinda siizge¢

programlarinin Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi

Sekil 5.15” ve Sekil 5.16’ya gore giirtiltiili Lojistik regresyon ve Henon
sinyalleri i¢in degisinti degeri =0.1 olarak alindiginda en iyi siizge¢ performansini

Wiener siizgeci gostermektedir. Bu siizgecin performansina en fazla yaklasan
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stizge¢ Dalgacik Katsayisi yontemi ile tasarlanan siizgectir. Daha sonra ise
performans yoniinden Polinom Uydurma yontemi ile tasarlanan siizgeg, LMS-

benzeri siizgeg ve Evrensel FIR MMSE siizge¢ gelmektedir.

5.3.2 Degisinti degeri=1 (varl) icin farkh siizgeclerin performanslarinin

karsilastirilmasi

Lojistik regresyon giiriiltiilii sinyali i¢in degisinti degeri=1 (varl) olarak

almmarak bes tane siizge¢ programinin simulasyonu yapilmis ve asagida

gosterilmistir.
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Sekil 5.17. Giiriiltiilii Lojistik regresyon sinyali i¢in degisinti degeri=1 (varl) altinda

stizge¢ programlarinin Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi

Yukaridaki sekilde goriildiigii gibi Lojistik regresyon sinyali i¢in degisinti
degeri =1 olarak alindiginda en 1iyi siizge¢ performansini1 Dalgacik Katsayisi
yontemi ile tasarlanan siizge¢ gostermektedir. En iyi ikinci performans1 Wiener

stizgeci gostermistir. Daha sonra ise performans yoniinden Evrensel FIR MMSE
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stizgeg, LMS-benzeri slizgeg, Polinom Uydurma yontemi ile tasarlanan siizgeg

gelmektedir.

Henon giiriiltiilii sinyali i¢in degisinti degeri=1 (varl) olarak alinarak bes

tane siizge¢ programinin simulasyonu yapilmis ve asagida gosterilmistir.
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Sekil 5.18. Giiriiltiilii Henon sinyali i¢in degisinti degeri=1 (varl) altinda siizgeg

programlarinin Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi

Sekil 5.18’de goriildiigii gibi giirtiltiilii Henon sinyali i¢in degisinti
degeri =1 olarak alindiginda en iyi siizge¢ performansin1i Wiener siizgeci
gOstermistir. Bu siizgecin performansin1 Evrensel siizge¢, LMS-benzeri siizgeg
izlemistir. En kotii iki performansi gosteren silizgegler ise Dalgacik Katsayisi
yontemi ile tasarlanan siizge¢ ve Polinom Uydurma yontemi ile tasarlanan

stizgectir.
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5.3.3 Degisinti degeri=2.5 (var2.5) i¢in farkh siizge¢lerin performanslarinin

karsilastirilmasi

Lojistik regresyon giiriiltiilii sinyali ve Henon giiriiltiilii sinyali i¢in
degisinti degeri=2.5 (var2.5) olarak alinarak bes tane siizge¢ programinin

simulasyonu yapilmis ve asagida gosterilmistir.
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Sekil 5.19. Guriiltiili Lojistik regresyon sinyali i¢in degisinti degeri=2.5 (var2.5) altinda

stizgec programlarimin Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Sekil 5.20. Giiriltili Henon sinyali i¢in degisinti degeri=2.5 (var2.5) altinda siizgeg

programlarinin Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi

Sekil 5.19 ve sekil 5.20’ye bakildiginda Lojistik regresyon ve Henon
giirtiltiilii sinyalleri i¢in degisinti degeri =2.5 olarak alindiginda en iyi siizgeg
performansini Wiener siizgecin gosterdigi, bu siizgecin performansini Dalgacik
Katsayis1 yontemi ile tasarlanan siizgeg, Polinom Uydurma yontemi ile tasarlanan
stizgecin ve LMS-benzeri slizgecin izledigi, en kotii performansi ise Evrensel FIR

MMSE siizgecin gosterdigi gézlenmistir.

5.3.4 Degisinti degeri=5 (var5) i¢in farkh siizgeglerin performanslarinin

karsilastirilmasi

Lojistik regresyon ve Henon giiriiltiilii sinyalleri ig¢in degisinti degeri=5
(var5) olarak alinarak bes tane siizge¢ programinin simulasyonu yapilmis ve

asagida gosterilmistir.
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Sekil 5.21. Guriiltiili Lojistik regresyon sinyali i¢in degisinti degeri=5 (var5) altinda siizge¢

programlarinin Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi
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Sekil 5.22. Giriltili Henon sinyali i¢in degisinti degeri=5 (varb) altinda siizge¢ programlarinin

Ortalama Karesel Hata degerleri gosterimi

Sekil 5.21 ve sekil 5.22’ye bakildiginda Lojistik regresyon ve Henon

giiriiltiilii sinyalleri i¢in degisinti degeri =5 olarak alindifinda en iyi siizgec
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performansin1 Wiener siizgecin gosterdigi, bu silizgecin performansini Dalgacik
Katsayis1 yontemi ile tasarlanan siizgeg, Polinom Uydurma yontemi ile tasarlanan
stizgecin ve LMS-benzeri siizgecin izledigi, en kotii performansi ise Evrensel FIR

MMSE siizgecin gosterdigi gozlenmistir.
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6. KORELASYON BOYUTU

Fraktal geometri, dogadaki karmasik bi¢imlerin daha iyi anlasilmasina
yardime1 olan bir geometri dalidir. Yaklasik 2000 sene dnce ortaya ¢ikan Oklit
geometrisinde boyutlarin degeri tamsayidir. Ornegin dogru bir boyutlu, kare,
ticgen iki boyutlu ve kiip 3 boyutludur. Oklit geometrisi dogal bigimleri aciklama
konusunda yetersiz kalmaktadir. Bundan dolay1r 20. yiizyilin sonlarina dogru

fraktal geometri ortaya ¢ikmuistir.

1970’11 yilllardan itibaren Mandelbrot, bu konuda c¢alismaya baslamistir.
“Siz hig kiire seklinde bulut, koni seklinde dag gordiiniiz mii” diyen Mandelbrot’a
gore dogay1 anlamak i¢in yeni bir geometriye ihtiyacimiz vardi. Polonya kdkenli
olan matematik¢i “Britanya kiyilarinin uzunlugu nedir ?” sorusu lizerine kaos
calismalarina fraktal boyutu eklemistir. Latince fractus (kirik, sekilsiz)
kelimesinden tiirettigi fraktal kavramin1 1975°te anlatmis ve dogadaki cisimlerin

fraktaller ile olgiilebilecegini gostermistir [1].

Yukarida da belirtildigi gibi Oklit geometrisinde boyutlar tamsay:
degerleri ile ifade edilir. Fakat Fraktal boyutlar tam say1 degerleri almazlar, kesirli
degerler alirlar. Asagidaki sekilde Oklit geometrisi ve fraktal geometrideki 6rnek

cisimler i¢in boyutlar gosterilmektedir.

ELCLIDYEN BOVLUTLAR FRAKTAL BOYITLAR

noKea

Sekil 6.1. Oklidyen ve fraktal boyutlar [16 ]
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Fraktaller, basit matematiksel islemlerin siirekli tekrar edilmesi yoluyla
hesaplanirlar. En basit fraktallerden biri Koch kar tanesidir. Bir Koch egrisi inga
etmek icin uzunlugu 1 birim olan bir dogru pargasi (A0) ele alinir ve bu dogrunun
ortadaki 1/3’liik kismu atilarak, yerine ayni uzunlukta 2 parga eklenir (Al) [16].
Bu islem yeni olusan her kenar i¢in sonsuza kadar tekrarlanirsa fraktal olan Koch
kar tanesi elde edilir. Asagidaki sekilde de goriilebilen Koch kar tanesi carpici bir

Ozellige sahiptir; alan sinirli, uzunluk sonsuz.
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Sekil 6.2. Koch Tanesi [16]

Verilen bir siirecin kaotik olup olmadigini belirlemede kapasite, bilgi,

korelasyon vb. boyut degerleri kullanilmaktadir. Kullanilan gesitli yontemlerden
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korelasyon boyutu hesaplanmasi, kolaylik nedeniyle tercih edilmektedir.
Grassberger-Procaccia Algoritmasi (GPA), korelasyon integralinin hesaplanmasi
i¢cin pratik bir yontemdir ve korelasyon integralinin 6l¢cekleme bdlgesinin egimi

korelasyon boyutuna karsilik gelir [16].

Dinamik bir sistemin sahip oldugu cekeri temsil eden ayrintili boyut
hesaplar1 vardir ve bu ayrintili boyut hesaplarmin tamami Dqy boyut spektrumu

olarak adlandirilabilir. Boyut spektrumu denklemi su sekilde verilir.

— — (6.1)

N(r), kiimeyi ortmesi gereken r biiyiikliigiindeki (r kenarli hiperkiipler) m boyutlu
hiicrelerin sayisidir ve — kiime i¢inde bulunan bir noktanin j hiperkiipiinde

olma olasiligidir. H, kiime igindeki noktalarin toplam sayisidir ve Hj, j
hiperkiipiindeki kiimenin noktalarinin sayisidir [3].

Homojen ¢ekere sahip kiimeler igin biitiin boyutlar (Dq) esittir. Do kutu-
sayma (box-counting) boyutu, D; bilgi boyutu ve D, ilinti boyutu olarak
isimlendirilir. Kiime boyutu hesaplamalarinda iki yol kullanilabilir. Birinci yol
kutu sayma yontemidir. Kutu sayma yonteminin dezavantaji sadece diisiik boyutlu

kiimeler i¢in hesaplanabilmesidir. Do kutu sayma boyutu su sekilde verilebilir [3].

— (6.2)
D; bilgi boyutunun denklemi
(6.3)
seklini alir. Dy ilinti boyutu soyle ifade edilir.
—_— (6.4)
Burada C(r) terimi ilinti toplami olarak ifade edilir ve
(6.5)

seklinde tanimlanir. C(r) terimi kiimenin iki noktasinin ayni hiicre i¢inde olma
olasiligidir. Bu yontem yavas oldugundan dolay1 ve yiiksek boyutlu cekicilere
uygulanamamasi nedeniyle yerine daha hizli bir algoritma olan Grassberger ve

Procaccia Algoritmasi (GPA) 6nerilmistir [3].
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GPA’ya gore; bir kiimenin iki noktasinin (X, Xj ve i#j) ayni r boyutlu
hiicrede olma olasiligi, iki noktanin r’ye esit veya r’den kiigiik bir uzaklikla

ayrilmis olma olasiligina yaklasik olarak esittir.

— (6.6)

Denklemde

(6.7)

ifadesi Oklit farki olarak hesap edilir ve p Heaviside adim fonksiyonudur.

Heaviside adim fonksiyonu

(6.8)

seklinde tanimlanir. Yani p(f), f sarti saglandiginda 1, saglanmadiginda O degerini
almaktadir. r’nin deger araliklari i¢in C(r) hesaplanir ve ilinti boyutu Dp,
log(C(r))’nin log(r)’ye karsilik ¢izdirilmesi ile olusan egrinin egimi olarak
hesaplanir.

Tez kapsaminda (2.43)’de verilen giiriiltiilii sinyale, stizmek i¢in onceki
boliimlerde Evrensel Siizge¢c, LMS Benzeri Siizge¢, Wiener Siizge¢, Polinom
Uydurma Yontemi ve Dalgacik Katsayist Sikistirma Yontemi uygulanmustir.
Girtiltiistiz  sinyal ile giriltilii sinyale uygulanan siizgeclerin ¢iktilarinin
korelasyon boyutlar1 karsilastirilmistir ve c¢izelge 6.1 ve ¢izelge 6.2°de

gosterilmistir. Simulasyonlarda giiriiltii degisinti degeri 1 olarak alinmistir.
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Cizelge 6.1. Lojistik regresyon sinyali igin giiriiltiisiiz sinyal ile siizge¢ ¢iktilarinda elde edilen

sinyallerin korelasyon boyutu kargilagtirmasi

Sinyal Cesidi Korelasyon Boyutu
Girltiistiz Sinyal 0.9803
Evrensel Siizge¢ Ciktist 1,854
LMS Benzeri Siizge¢ Ciktisi 1,8108
Wiener Stizgec Ciktist 1,7209
Polinom Uydurma Yontemi ile | 0.1491
Tasarlanan Siizge¢ Ciktisi
Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi | 1,5347
ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktis1

(= )
Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi | 1,5195
ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktis1

00 )
Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi | 1,5615

ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktisi

2]
(=g

/B)

Yukaridaki ¢izelgeye bakildiginda Lojistik regresyon sinyali igin giriiltisiiz

sinyalin korelasyon boyutuna en yakin olarak Dalgacik Katsayist Sikigtirma

[1]1—

Yontemi ¢iktisinin (A"=0;

) korelasyon boyutu gosterilebilir.
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Cizelge 6.2. Henon sinyali i¢in giiriiltiisiiz sinyal ile siizge¢ ¢iktilarinda elde edilen sinyallerin

korelasyon boyutu karsilastirmasi

Sinyal Cesidi Korelasyon Boyutu
Giirtiltiisliz Sinyal 1,3943
Evrensel Stizge¢ Ciktist 2,8695
LMS Benzeri Siizge¢ Ciktisi 2,9986
Wiener Stizgec Ciktist 2,6435

Polinom Uydurma Yontemi ile | 0.1491

Tasarlanan Siizge¢ Ciktisi

Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi | 1,8748

ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktis1

(A=o )

Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi | 1,8761

ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktis1

0% )

Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi | 1,7488

ile Tasarlanan Siizgeg Ciktis1

090, B)

Ustteki ¢izelgede Henon sinyali igin giiriiltiisiiz sinyalin korelasyon boyutuna en

yakin olarak Dalgacik Katsayis1 Sikistirma yontemi ile tasarlanan siizgeg

ciktisinin (}Lj[z]:Gj " /B) korelasyon boyutu gosterilebilir. Ciktilarinmn
korelasyon boyutlar1 giiriiltiisiiz  sinyalinkine daha yakin olan siizgecler,
stizgecleme iglemi i¢in daha uygun goriilmektedir.

Giiriiltiistiz Lojistik regresyon sinyalinin korelasyon boyutunu hesaplayan
program Ek-29’da gosterilmektedir. Giiriiltiilii Lojistik regresyon Sinyali igin
tasarlanan siizge¢ c¢iktilarinin korelasyon boyutlarini hesaplayan programlar
Ek-30 - EKk-36’da verilmistir. Lojistik regresyon sinyali igin korelasyon
boyutlarin1 karsilagtiran program Ek-37°de gosterilmistir. Giiriiltlisiz Henon
sinyalinin korelasyon boyutunu hesaplayan program Ek- 38’de gosterilmektedir.

Giiriiltiilii Henon sinyali icin tasarlanan siizgeg ¢iktilarinin korelasyon boyutlarini
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hesaplayan programlar Ek-39 - Ek- 45’de gosterilmistir. Henon sinyali igin

korelasyon boyutlarini karsilastiran program Ek- 46°de verilmistir
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Literatiirde kaotik sinyallerin haberlesme sistemlerinde, yiiksek frekanslh
sinlisler yerine tastyict sinyal olarak kullanilmasini Oneren ¢aligmalar
bulunmaktadir. Bilgi veya mesaj sinyalinin modiile ettigi bir kaotik sinyal
haberlesme kanalindan gegerken iistiine giirtiltii etki etmektedir. Bu kanaldan
tasiyic1 sinyal yollanmadan once, ¢iktisindan sadece giiriilti alinarak, bu
giriiltiniin ~ degisinti degeri hesaplanabilir. Hesaplanan degisinti degeri
yardimiyla, bilgiyi tasiyan kaotik sinyalden tezdeki yontemlerle girtlti
temizlenebilir. Daha sonra sistemdeki alicida giiriiltiisii bastirilmis kaotik sinyal
demodiile edilerek bilgi sinyali geri elde edilebilir. Eger tasiyict sinyal olarak
kaotik bir sinyal secilirse, tezdeki yontemlerin haberlesme sistemlerinde giriltii

bastirmak i¢in kullanilma potansiyeli bulunmaktadir.

Tez kapsaminda 1-boyutlu Lojistik regresyon ve 2-boyutlu Henon kaotik
sinyalleri lizerine Gauss tipi giiriiltii eklenip daha sonra elde edilen giirtiltiilii
sinyaller farkli stlizgegler kullanilarak siiziilmiis ve siizgeclerin performans
karsilastirmast yapilmistir. Giiriiltiilii sinyalleri siizmek i¢in sirasiyla Evrensel FIR
MMSE siizgeg, Wiener siizgeci, LMS-benzeri siizgeg, Polinom Uydurma yontemi
ile tasarlanan siizge¢ ve Dalgacik Katsayis1 yontemi ile tasarlanan slizgeg
kullanmilmistir. Bu stizgegler, Wiener siizgeci diginda, sinyal hakkinda bilgi sahibi
olmadan sadece giiriiltii hakkinda belirli istatistiksel bilgiler (degisinti, standart
sapma degerleri) kullanilarak tasarlanmistir. Sadece Wiener siizgeci tasarlanirken
sinyalin timii hakkinda bilgi sahibi oldugu varsayilmis ve bu siizgec sadece
giiriilti hakkinda belirli istatistiksel bilgilere sahip olundugu varsayilarak

tasarlanan diger slizgeclerle performans karsilastirmasi i¢in kullanilmistir.

Performans karsilastirmasinin ilk agamasinda giiriiltiilii Lojistik regresyon
ve Henon kaotik sinyalleri i¢in once herbir siizgecin farkli degisinti degerleri
(var0.1, varl, var2.5, var2) altinda gosterdikleri performans karsilastirilmig, daha
sonra ise degisinti degeri sabit tutularak farkli stlizgeglerin performanslar

karsilagtirnlmistir. Giiriiltiili Lojistik regresyon ve Henon sinyallerine uygulanan
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stizgeclerin farkli degisinti degerleri altinda performanslarinin karsilastirmasi
sirasinda Evrensel FIR MMSE ve LMS-benzeri siizge¢ disindaki diger tiim
stizgecler i¢in degisinti degeri arttikca Ortalama Karesel Hata’nin (MSE) arttig1
gozlemlenmistir (degisinti degeri=0.1 (var01) icin en diisiik MSE degeri, degisinti
degeri=5 (var5) i¢in en yiilksek MSE degeri gozlemlenmistir). Evrensel FIR
MMSE ve LMS-benzeri siizgeglerde degisinti degeri =1 (varl) i¢in diisiik MSE

degeri, yani en iyi performans elde edilmistir.

Performans karsilastirmasinin ikinci agamasinda ise giiriiltiili Lojistik
regresyon ve Henon kaotik sinyalleri i¢in degisinti degeri sabit tutularak farkli
stizgec algoritmalarinin performans karsilagtirmasi yapilmistir. Lojistik regresyon
giiriiltiilii kaotik sinyali ic¢in tasarlanan siizgeglerde degisinti degeri=1 (varl)
disindaki diger tiim degisinti degerleri i¢in en iyi performanslart Wiener siizgeci
gostermistir. Bu degisinti degeri (varl) disindaki diger tiim degisinti degerleri i¢in
Wiener siizgecinin performanslarini, Dalgacik Katsayis1 Sikistirma yontemi ile
tasarlanan silizge¢ performanslart izlemistir. Degisinti degeri=1 (varl) igin
Dalgacik Katsayis1 Sikistirma yontemi ile tasarlanan siizgeg, Wiener siizgecten
daha iyi performans gostermistir. Giiriiltiili Henon kaotik sinyali i¢in tasarlanan
stizgeclerde ise tiim degisinti degerleri i¢in en iyi performansi sinyal hakkinda
bilgi sahibi olarak tasarlanan Wiener silizgeci gostermistir. Wiener siizgecine en
yakin performans: degisinti degeri=0.1, 2.5, 5 (varOl,var25,var5) i¢in Dalgacik
Katsayis1 Sikistirma yontemi ile tasarlanan siizge¢ gostermistir. Degisinti
degeri=1 icin Wiener siizgecine en yakin performansi Evrensel FIR MMSE

slizge¢ gostermistir.

Son olarak korelasyon boyutlar1 incelenmis ve giiriiltiisiiz (asil) kaotik
sinyal ile siizgec¢ ¢iktilarindan elde edilen sinyallerin korelasyon boyutlarinin
karsilagtirmast yapilmistir. Siizge¢ ciktisinda elde edilen sinyalin korelasyon
boyutu ile giiriiltiisiiz sinyalin korelasyon boyutu birbirine yakin olan siizgegler,
slizgecleme islemi i¢in daha uygun olarak goriilmektedir. Lojistik regresyon
sinyali i¢in giiriiltiisiiz kaotik sinyalin korelasyon boyutuna en yakin olarak
Dalgacik Katsayis1 Sikistirma yontemi ile tasarlanan siizgeg (Xj[l]zcj )

ciktisinin  korelasyon boyutu gozlemlenmistir. Henon giirliltiisiiz sinyalinin
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korelasyon boyutuna en yakin olarak ise Dalgacik Katsayisi Sikistirma yontemi

ile tasarlanan siizgeg (Xj[Z]ZGj /B) ¢iktisinin korelasyon boyutu gbézlenmistir.

Stizgegler hizlar1 ve hesaplama maliyetlerine gore incelenirse Evrensel FIR
MMSE siizgecin tekrarlayan en kiigiik kareler tarzinda oldugundan dolayi, LMS-
benzeri siizgecten daha fazla islem gerektirdigi sdylenebilir. Bu sebepten dolayi
Evrensel FIR MMSE siizge¢, LMS-benzeri silizgece gore daha hizh
yakinsamaktadir. Yani sinyal uzunlugu arttikca, LMS-benzeri siizgecin MSE
degerine gore, Evrensel slizgecin MSE degeri kendi taban degerine daha hizli
diismektedir. Wiener siizgeci sinyalin timii hakkinda bilgi sahibi olunarak
tasarlandigindan dolay1 genelde performans karsilagtirmasinda en iyi diisiik MSE

degerlerini vermektedir.

LMS-benzeri siizgecin basamak parametresi (, 6grenme hizi parametresi)
biiylik secilirse, sinyal uzunlugu arttik¢a, hata taban degeri civarina daha hizh
diistiigii, ama bu deger etrafinda daha genis salindigi gozlemlenmistir. Daha
kiigiik secildiginde, daha yavas yakinsadigi, yani taban degeri civarina daha yavas
indigi, ama bu deger etrafinda daha az salindig1 gézlemlenmistir. Bu parametre
cok biiytik secildiginde ise, LMS benzeri siizgecin yakinsamadigi, MSE degerinin
sinyal uzunlugu arttikga kararli bir diisme gostermedigi goriilmiistiir. Polinom
Uydurma yontemi ile tasarlanan slizgegte, uydurulan polinom derecesi arttikca
MSE degerinin arttig1 gézlemlenmistir. Yine bu yontem ic¢in segment uzunlugu

(2n+1) arttikca MSE degerinin azaldig1 gozlemlenmistir.

Tasarlanan siizgeclerin  hizlar1 incelendiginde, Dalgacik Katsayisi
Sikistirma yontemi ile tasarlanan silizgegler ilk sirayr almaktadir. Bu siizgeci
Polinom Uydurma yontemi ile tasarlanan siizgec ve LMS-benzeri siizge¢
izlemektedir. Son siralar1 ise Wiener Siizgeci ve Evrensel FIR MMSE siizgeci

almaktadir.
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Ek-1 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan
Evrensel FIR MMSE Siizge¢ Program (Siizge¢ sabit, degisinti degeri
degisken)

function ms = torp(N,var)
x=zeros(1,N);

d=5;

h=0;

ms=0;

x(1)=0.1;

w=zeros(d,1);
c=zeros(d,1);

c(1)=1;

crp=zeros(d,d);

sm=zeros(d,1);

for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);
Y=zeros(d,1);Y(1)=xn(1);
h(1)=w.*Y;

for n=1:N-1
crp=crp+Y*Y.’;
sm=sm+Y(1)*Y-c;
A=eye(d,d)+crp;

w=inv(A)*sm;
fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y(d+1-i-1);

end
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Y (1)=xn(n+1);
h(n+1)=w."*Y;

ms=((1/N)*(x(n)-h(n))"2)+ms;

end

ms;

end
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Ek-2 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek i¢cin Tasarlanan Wiener

Siizge¢ Programu (Siizge¢ sabit, degisinti degeri degisken)

function ms2 = torp2(N,var)
d=5;

topl=zeros(d,d);

top2=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0.1;

m=0;

ms2=0;

u=0;

for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);
Y=zeros(d,1);
Y(1)=xn(1);

for n=1:N-1
topl=topl+Y*Y.’;
top2=top2+x(n)*Y;

for i=1:d-1

Y (d+1-i)=Y(d+1-i-1);
end

Y (1)=xn(n+1);

end
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u=inv((1/N)*top1)*((1/N)*top2);
Y=zeros(d,1);
Y (1)=xn(1);

for n=1:N-1

m(n)=u.*Y;
fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y(d+1-i-1);
end
Y (1)=xn(n+1);
end
for n=1:N-1

ms2=ms2+1/N*((x(n)-m(n)))"2;

end

ms2;

end



Ek-3 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan
LMS- Benzeri Siizge¢ Programm (Siizge¢ sabit, degisinti degeri
degisken)

function ms3 = torp3(N,var)

d=5;

x=zeros(1,N);

x(1)=0.1;

r=0.0001,

w=0.1*rand(d,1);

c=zeros(d,1);

c(1)=1;

ms3=0;

z=0;
for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);

Y=zeros(d,1);

Y (1)=xn(1);

z(1)=w.*Y;
for n=1:N-1
W=W-2*r*Y*(Y"*wW)+2*r*(Y(1)*Y-c);

fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y(d+1-i-1);
end

Y (1)=xn(n+1);
z(n+1)=w."*Y;
ms3=((1/N)*(x(n)-z(n))"2)+ms3;
end

msa3;

end
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Ek-4 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek i¢in Polinom Uydurma
Yontemi ile Tasarlanan Siizge¢ Programm (Siizge¢ sabit, degisinti

degeri degisken)

function ms4 = torp4(N,var)
d=5;

x=zeros(1,N);

t=0;

x(1)=0.1;

e=16;
y=zeros(1,N);
a=zeros(4,1);
A=zeros(2*e+1,4);
u=ones(2*e+1,1);
f=zeros(2*e+1,1);
g=zeros(2*e+1,1);
j=zeros(2*e+1,1);
s=zeros(2*e+1,1);
segment=0;
y_ext=0;
Xn_ext=0;
m=floor(N/e);
y_ext=[zeros(1,N),zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];
r=0;

ms4=0;

C=0;

for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end

xn=x+sqgrt(var)*randn(1,N);

xn_ext=[xn,zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];
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for k=1:2*e+1
f(k)=k;
g(k)=k"2;
JK)=K"3;
end

A=[ufg]l;

for r=0:floor(N/e)-1
s=xn_ext(r*e+l:r*e+2*e+1);
a=pinv(A)*s.";
t(re+1:r*e+2*e+1)=(A*a).};
end
y_ext(l:e)=t(1:e);

for r=0:floor(N/e)-1
for I=1:(e+1)

y_ext(e*r+e+l)=(1-(I-1)/e)*t(e*r+(I1+e))+((I-1)/e)*t(e*(r+1)+l);
y_ext(e*(r+1)+1.e*(r+2)+1)=y_ext(e*r+1.e*(r+1)+1);

end
end
y=y_ext(1:N);
for n=1:N-1
ms4=ms4+1/N*((x(n)-y(n)))"2;
end

ms4;

end
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Ek-5 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek i¢in Dalgacik
Sikistirma Yontemi ( A=¢ ) ile Tasarlanan Siizge¢ Programi
(Siizgec sabit, degisinti degeri degisken)

function ms5 = torp5(N,var)

d=>5;

mse=0;

ms5=0;

a=0;

z=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0.1;

xn=zeros(1,N);

a=0;

z=0;
for n=2:N

x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);

J=4,
[C,L]=wavedec(xn,J, coifl);
for p=1:J+1
a=atL(p);
z2(p)=4;
end

lambda=1*sqrt(2*log(N));
C(z(1)+1:z(J+1))=sign(z(1)+1:z(J+1)).*max(0,abs(C(z(1)+1:z(J+1)))-lambda);
y=waverec(C,L,'coifl");
for n=1:N-1
ms5=ms5+1/N*((x(n)-y(n)))"2;
end
ms5;

end
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Ek-6 Giiriiltiillii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Dalgacik
Sikistirma Y ontemi ()\.j[l]:()'j ) ile Tasarlanan Siizge¢ Programm

(Siizgec sabit, degisinti degeri degisken)

function ms6 = torp6(N,var)
d=5;
a=0;
z=0;
ms6=0;
x=zeros(1,N);
x(1)=0.1;
xn=zeros(1,N);
a=0;
z=0;
for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end
xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);
J=4;
[C,L]=wavedec(xn,J,'coifl);
for p=1:J+1

a=a+L(p);

z(p)=a;
end

vardet4=mean ((C(z(1)+1:z(2))-mean(C(z(1)+1:2(2))))."2);

lambdet4 =sqrt(vardet4)*sqrt(2*log(N));
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C(z(1)+1:z(2))=sign(C(z(1)+1:z(2))).*max(0,abs(C(z(1)+1:z(2)))-lambdet4);
vardet3=mean((C(z(2)+1:z(3))-mean(C(z(2)+1:2(3))))."2);
lambdet3 =sqrt(vardet3)*sqrt(2*log(N));
C(z(2)+1:2(3))=sign(C(z(2)+1:z(3))).*max(0,abs(C(z(2)+1:z(3)))-lambdet3);
vardet2=mean((C(z(3)+1:z(4))-mean(C(z(3)+1:2(4))))."2);
lambdet2 =sqrt(vardet2)*sqrt(2*log(N));
C(z(3)+1:z(4))=sign(C(z(3)+1:z(4))).*max(0,abs(C(z(3)+1:z(4)))-lambdet2);
vardetl=mean((C(z(4)+1:z(5))-mean(C(z(4)+1:z(5))))."2);
lambdetl =sqrt(vardetl)*sqrt(2*log(N));
C(z(4)+1:2(5))=sign(C(z(4)+1:z(5))).*max(0,abs(C(z(4)+1:z(5)))-lambdetl);
y=waverec(C,L,coifl’);
for n=1:N-1
ms6=ms6+1/N*((x(n)-y(n)))"2;
end

ms6;

end
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Ek-7 Giiriiltiillii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Dalgacik
Sikistirma  'Yontemi (;\.j[z]:()'j /B) ile Tasarlanan Siizgec

Programu (Siizgec sabit, degisinti degeri degisken)

function ms7 = torp7(N,var)
d=5;

a=0;

z=0;

ms7=0;

x=zeros(1,N);

X(1)=0.1;

xn=zeros(1,N);

a=0;

z=0;

for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);
J=4;
[C,L]=wavedec(xn,J,'coifl);

for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;

end

vardet4=mean ((C(z(1)+1:z(2))-mean(C(z(1)+1:2(2))))."2);

lambdet4 =sqrt(vardet4)*sqrt(2*log(N));
C(z(1)+1:z(2))=sign(C(z(1)+1:z(2))).*max(0,abs(C(z(1)+1:z(2)))-lambdet4);
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vardet3=mean((C(z(2)+1:z(3))-mean(C(z(2)+1:2(3))))."2);
lambdet3 =sqrt(vardet3)*sqrt(2*log(N))/log(3);
C(z(2)+1:2(3))=sign(C(z(2)+1:z(3))).*max(0,abs(C(z(2)+1:z(3)))-  lambdet3);

vardet2=mean((C(z(3)+1:z(4))-mean(C(z(3)+1:2(4))))."2);
lambdet2 =sqrt(vardet2)*sqrt(2*log(N))/log(4);
C(z(3)+1:z(4))=sign(C(z(3)+1:z(4))).*max(0,abs(C(z(3)+1:z(4)))-lambdet2);

vardetl=mean((C(z(4)+1:z(5))-mean(C(z(4)+1:z(5))))."2);
lambdetl =sqrt(vardetl)*sqrt(2*log(N))/sqrt(J);
C(z(4)+1:z(5))=sign(C(z(4)+1:z(5))).*max(0,abs(C(z(4)+1:z(5)))-lambdetl);
y=waverec(C,L,'coifl’);
for n=1:N-1
ms7=ms7+1/N*((x(n)-y(n)))"2

end

ms7;

end
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Ek-8 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek i¢in Tasarlanan Siizgec
Programlarimm  Toplu Olarak Cahstiran  Program  (Siizgec

Programlarinin Degisinti Degerlerini Degistiren Program)

mse=0;
mseson=zeros(1,100);
plvarOl=zeros(1,100);
plvarl=zeros(1,100);
plvar25=zeros(1,100);
plvar5=zeros(1,100);
yu=zeros(1,100);

1=0;

N=0;

y=0;

mseson=0;

for nmbr=1:4
if nmbr==1
var=0.1

elseif nmbr==

plvarO1=mseson
mseson=0;
var=1
elseif nmbr==
plvarl=mseson
mseson=0;
var=2.5
elseif nmbr==
plvar25=mseson
mseson=0;

var=5

end
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for N=100:100:10000

for rt=1:100

mse=mse+ torp(N,var)/100; %Stizge¢ programlar manuel olarak
degistirilmis ve sabit degisinti degerleri altinda farkli siizge¢ programlari
incelenmistir.

end

mseson(N/100)=mse;
mse=0;

end

end

yu=100:100:10000

plvars5=mseson
plot(yu,plvar0l,'c:',yu,plvarl,'y-',yu,plvar2s,r-.", yu,plvars, 'k--"
xlabel('Dizi Uzunlugu n')

ylabel('Ortalama Karesel Hata")

grid

legend(‘plvar0l’,'plvarl’,'plvar25,'plvars',1)
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Ek-9 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan
Evrensel FIR MMSE Siizge¢ Program (Sabit Degisinti Degerleri

Altinda Farkh Siizge¢ Programlarimin Karsilastirilmasi)

function ms = horp(N)
x=zeros(1,N);

d=5;

h=0;

ms=0;

x(1)=0.1;
w=zeros(d,1);
c=zeros(d,1);

c(1)=1;
crp=zeros(d,d);

sm=zeros(d,1);

for n=2:N
X(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end
xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N);% );%degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1,

1, 2.5, 5 olarak degistirilmistir

Y=zeros(d,1);Y (1)=xn(1);
h(1)=w.™*Y;

for n=1:N-1
crp=crp+Y*Y.'
sm=sm+Y(1)*Y-c;
A=eye(d,d)+crp;

w=inv(A)*sm;

fori=1:d-1
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Y (d+1-)=Y(d+1-i-1);
end

Y (1)=xn(n+1);
h(n+1)=w.*Y;,

ms=((1/N)*(x(n)-h(n))"2)+ms;

end
ms;

end
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Ek-10 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan
Wiener Siizgeci Program ( Sabit Degisinti Degerleri Altinda Farkh

Siizge¢ Programlarinin Karsilastirilmasi)

function ms2 = horp2(N)

d=5;
topl=zeros(d,d);
top2=0;
x=zeros(1,N);
x(1)=0.1;

m=0;

ms2=0;

u=0;

for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end

xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N); %degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1, 1,

2.5, 5 olarak degistirilmistir

Y=zeros(d,1);
Y(1)=xn(1);

for n=1:N-1
topl=topl+Y*Y."
top2=top2+x(n)*Y;

fori=1:d-1

Y(d+1-)=Y (d+1-i-1);

end
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Y (1)=xn(n+1);
end

u=inv((1/N)*top1)*((1/N)*top2);
Y=zeros(d,1);
Y(1)=xn(1);

for n=1:N-1

m(n)=u.”*Y;
fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y(d+1-i-1);

end

Y (1)=xn(n+1);

end
for n=1:N-1
ms2=ms2+1/N*((x(n)-m(n)))"2;
end

ms2;

end
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Ek-11 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan
LMS-Benzeri Siizge¢c Program (Sabit Degisinti Degerleri Altinda

Farkh Siizgec Programlarimin Karsilastirilmasi)

function ms3 = horp3(N)

d=5;
x=zeros(1,N);
x(1)=0.1;
r=0.0001;
w=0.1*rand(d,1);
c=zeros(d,1);
c(1)=1;

ms3=0;

z=0;

for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end

xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N); %degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1, 1,
2.5, 5 olarak degistirilmistir

Y=zeros(d,1);

Y (1)=xn(1);

z(1)=w."*Y;

for n=1:N-1
W=W-2*r*Y*(Y"*w)+2*r*(Y(1)*Y-c);

fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y(d+1-i-1);
end
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Y (1)=xn(n+1);

z(n+1)=w."*Y;

ms3=((1/N)*(x(n)-z(n))"2)+ms3;

end
ms3;

end
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Ek-12 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek i¢in Polinom
Uydurma Yontemi ile Tasarlanan Siizge¢ Program (Sabit Degisinti

Degerleri Altinda Farkh Siizge¢c Programlarimin Karsilastirilmasi)

function ms4 = horp4(N)

d=5;

x=zeros(1,N);

t=0;

x(1)=0.1;

e=16;
y=zeros(1,N);
a=zeros(4,1);
A=zeros(2*e+1,4);
u=ones(2*e+1,1);
f=zeros(2*e+1,1);
g=zeros(2*e+1,1);
j=zeros(2*e+1,1);
s=zeros(2*e+1,1);
segment=0;
y_ext=0;
Xn_ext=0;
m=floor(N/e);
y_ext=[zeros(1,N),zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];

r=0;

ms4=0;

C=0;
for n=2:N
X(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end
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xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N); %degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1, 1,
2.5, 5 olarak degistirilmistir
xn_ext=[xn,zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];
for k=1:2%e+1
f(k)=k;
g(k)=k"2;
J(K)=k"3;
end
A=[ufg]l;

for r=0:floor(N/e)-1
s=xn_ext(r*e+l:r*e+2*e+1);
a=pinv(A)*s.’;
t(re+1:r*e+2*e+1)=(A*a)."
end
y_ext(l:e)=t(1:e);

for r=0:floor(N/e)-1
for I=1:(e+1)
y_ext(e*r+e+)=(1-(I-1)/e)*t(e*r+(I1+e))+((I-1)/e)*t(e*(r+1)+l);
y_ext(e*(r+1)+1:e*(r+2)+1)=y _ext(e*r+1.e*(r+1)+1);
end
end

y=y_ext(1:N);
for n=1:N-1
ms4=ms4+1/N*((x(n)-y(n)))"2;

end

ms4;

end
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Ek-13 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Dalgacik
Sikistirma Yontemi ( A=¢ ) ile Tasarlanan Siizge¢ Program
(Sabit Degisinti Degerleri Altinda Farkh Siizge¢ Programlarinin
Karsilastirilmasi)

function ms5 = horp5(N)

d=5;

mse=0;

ms5=0;

a=0;

z=0;

x=zeros(1,N);

X(1)=0.1;

xn=zeros(1,N);

a=0;

z=0;
for n=2:N

x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end

xn=x+sqrt(5)*randn(1,N);

J=4;

[C,L]=wavedec(xn,J, coifl’),

for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;
end

lambda=1*sqrt(2*log(N));

C(z(1)+1:z(J+1))=sign(z(1)+1:z(J+1)).*max(0,abs(C(z(1)+1:z(J+1)))-lambda);

y=waverec(C,L,'coifl");
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for n=1:N-1
ms5=ms5+1/N*((x(n)-y(n)))"2;
end
ms5;

end
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Ek-14 Giiriiltiillii Lojistik Regresyon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan
Siizge¢ Programlarmmi Toplu Olarak Cahstiran Program( Sabit
Degisinti Degerleri Altinda Siizge¢ Programlarim Karsilastiran

Program)

msel=0;

mse2=0;

mse3=0;

mse4=0;

mse5=0;
msesonl=zeros(1,100);
mseson2=zeros(1,100);
mseson3=zeros(1,100);
mseson4=zeros(1,100);
mseson5=zeros(1,100);
plvar0l=zeros(1,100);
plvarl=zeros(1,100);
plvar25=zeros(1,100);
plvar5=zeros(1,100);
yu=zeros(1,100);

1=0;

N=0;

y=0;

for N=100:100:10000
for rt=1:100
msel=msel+ horp(N)/100;
mse2=mse2+ horp2(N)/100;
mse3=mse3+ horp3(N)/100;
mse4=mse4+ horp4(N)/100;
mse5=mse5+ horp5(N)/100;

end
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mseson1(N/100)=msel;
mseson2(N/100)=mse2;
mseson3(N/100)=mse3;
mseson4(N/100)=mse4;
mseson5(N/100)=mse5;

msel=0;
mse2=0;
mse3=0;
mse4=0;
mse5=0;

end

yu=100:100:10000;
plot(yu,msesonl,'c:',yu,mseson2,'y-',yu,mseson3,'r-.",yu,mseson4,'k--
,yu,msesonb5,'g:")

xlabel('Dizi Uzunlugu n')

ylabel('Ortalama Karesel Hata")

grid

legend('varlpl','varlp2','varlp3','varlp4','varlp5',1)
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Ek-15 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan Evrensel FIR

MMSE Siizge¢ Program (Siizgec sabit, degisinti degeri degisken)

function ms = korp(N,var)

x=zeros(1,N);
d=5;

h=0;

ms=0;
x(1)=0;
X(2)=0;
w=zeros(d,1);

c=zeros(d,1);
c(1)=1;
crp=zeros(d,d);
sm=zeros(d,1);

for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);

end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);
Y=zeros(d,1);Y (1)=xn(1);
h(1)=w."*Y;

for n=1:N-1
crp=crp+Y*Y.';
sm=sm+Y(1)*Y-c;
A=eye(d,d)+crp;

w=inv(A)*sm;

fori=1:d-1
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Y (d+1-i)=Y (d+1-i-1);
end

Y (1)=xn(n+1);
h(n+1)=w."*Y;

ms=((1/N)*(x(n)-h(n))"*2)+m:s;

end

ms;

end
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Ek-16 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek i¢in Tasarlanan Wiener Siizgec

Programu (Siizgec sabit, degisinti degeri degisken)

function ms2 = korp2(N,var)
d=5;

topl=zeros(d,d);

top2=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0;

X(2)=0;

m=0;

ms2=0;

u=0;

for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);
Y=zeros(d,1);
Y (1)=xn(1);

for n=1:N-1
topl=topl+Y*Y.’;
top2=top2+x(n)*Y;

fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y(d+1-i-1);

end

Y (1)=xn(n+1);

end
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u=inv((1/N)*top1)*((1/N)*top2);
Y=zeros(d,1);
Y (1)=xn(1);

for n=1:N-1

m(n)=u.*Y;
fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y(d+1-i-1);
end
Y (1)=xn(n+1);
end
for n=1:N-1
ms2=ms2+1/N*((x(n)-m(n)))"2;
end

ms2;

end
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Ek-17 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan LMS Benzeri

Siizge¢ Programi (Siizge¢ sabit, degisinti degeri degisken)

function ms3 = korp3(N,var)

d=>5;
x=zeros(1,N);
X(1)=0;
X(2)=0;
r=0.0001;
w=0.1*rand(d,1);
c=zeros(d,1);
c(1)=1;
ms3=0;
z=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);

end

xn=x+sqgrt(var)*randn(1,N);

Y=zeros(d,1);

Y (1)=xn(1);

z(1)=w."*Y;
for n=1:N-1
WEW-2*1EY * (Y *W)+2*r*(Y (1)*Y -C);

fori=1:d-1
Y (d+1-)=Y(d+1-i-1);

end
Y (1)=xn(n+1);
z(n+1)=w."*Y;

ms3=((1/N)*(x(n)-z(n))"2)+ms3;
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ms3;

end

end
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Ek-18 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek i¢in Polinom Uydurma Yoéntemi ile

Tasarlanan Siizge¢ Programi (Siizge¢ sabit, degisinti degeri degisken)

function ms4 = korp4(N,var)

d=5;

x=zeros(1,N);

t=0;

x(1)=0;

X(2)=0;

e=16;
y=zeros(1,N);
a=zeros(4,1);
A=zeros(2*e+1,4);
u=ones(2*e+1,1);
f=zeros(2*e+1,1);
g=zeros(2*e+1,1);
j=zeros(2*e+1,1);
s=zeros(2*e+1,1);
segment=0;
y_ext=0;
Xn_ext=0;
m=floor(N/e);
y_ext=[zeros(1,N),zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];

r=0;

ms4=0;

C=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);

xn_ext=[xn,zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];

99



for k=1:2*e+1
f(k)=k;
g(k)=k"2;
J(K)=k"3;
end

A=[ufg]l;

for r=0:floor(N/e)-1
s=xn_ext(r*e+l:r*e+2*e+1);
a=pinv(A)*s.";
t(r*e+l:r*e+2*e+1)=(A*a)."

end

y_ext(l:e)=t(1:e);

for r=0:floor(N/e)-1
for I=1:(e+1)
y_ext(e*r+e+l)=(1-(I-1)/e)*t(e*r+(I1+e))+((I-1)/e)*t(e*(r+1)+I);
y_ext(e*(r+1)+1.e*(r+2)+1)=y_ext(e*r+1.e*(r+1)+1);
end

end
y=y_ext(1:N);
for n=1:N-1
ms4=ms4+1/N*((x(n)-y(n)))"2;

end

ms4;

end
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Ek-19 Giiriiltiili Henon Sinyalini Siizmek i¢in Dalgacik Sikistirma Yoéntemi
(A=c ) ile Tasarlanan Siizge¢ Program (Siizge¢ sabit, degisinti

degeri degisken)

function ms5 = korp5(N,var)

d=5;

mse=0;

ms5=0;

a=0;

z=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0;

X(2)=0;

xn=zeros(1,N);

a=0;

z=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);

J=4;

[C,L]=wavedec(xn,J,'coifl);

for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;

end

lambda=1*sqrt(2*log(N));

C(z(1)+1:z(J+1))=sign(z(1)+1:z(J+1)).*max(0,abs(C(z(1)+1:z(J+1)))-lambda);

y=waverec(C,L,coifl’);
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for n=1:N-1
ms5=ms5+1/N*((x(n)-y(n)))"2

end

ms5;

end
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Ek-20 Giiriiltiili Henon Sinyalini Siizmek icin Dalgacik Sikistirma Yo6ntemi
(;vj[l]=0'j ) ile Tasarlanan Siizge¢c Programm (Siizge¢ sabit,

degisinti degeri degisken)

function ms6 = korp6(N,var)

d=5;

a=0;

z=0;

ms6=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0;

X(2)=0;

xn=zeros(1,N);

a=0;

z=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);

end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);
J=4;
[C,L]=wavedec(xn,J,'coifl);

for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;

end

vardet4=mean ((C(z(1)+1:z(2))-mean(C(z(1)+1:2(2))))."2);

lambdet4 =sqrt(vardet4)*sqrt(2*log(N));
C(z(1)+1:z(2))=sign(C(z(1)+1:z(2))).*max(0,abs(C(z(1)+1:z(2)))-lambdet4);
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vardet3=mean((C(z(2)+1:z(3))-mean(C(z(2)+1:z(3))))."2);
lambdet3 =sqrt(vardet3)*sqrt(2*log(N));
C(z(2)+1:2(3))=sign(C(z(2)+1:z(3))).*max(0,abs(C(z(2)+1:z(3)))-lambdet3);

vardet2=mean((C(z(3)+1:z(4))-mean(C(z(3)+1:z(4))))."2);
lambdet2 =sqrt(vardet2)*sqrt(2*log(N));
C(z(3)+1:z(4))=sign(C(z(3)+1:z(4))).*max(0,abs(C(z(3)+1:z(4)))-lambdet2);

vardetl=mean((C(z(4)+1:z(5))-mean(C(z(4)+1:z(5))))."2);
lambdetl =sqrt(vardet1)*sqrt(2*log(N));
C(z(4)+1:z(5))=sign(C(z(4)+1:z(5))).*max(0,abs(C(z(4)+1:z(5)))-lambdetl);
y=waverec(C,L,'coifl’);
for n=1:N-1
ms6=ms6+1/N*((x(n)-y(n)))"2;

end

ms6;

end
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Ek-21 Giiriiltiili Henon Sinyalini Siizmek i¢in Dalgacik Sikistirma Yoéntemi
(;vj[z]:()'j /) ile Tasarlanan Siizge¢ Program (Siizgec¢ sabit,

degisinti degeri degisken)

function ms7 = korp7(N,var)

d=5;

a=0;

z=0;

ms7=0;
x=zeros(1,N);
x(1)=0;
X(2)=0;
xn=zeros(1,N);
a=0;

z=0;

for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);

end

xn=x+sqrt(var)*randn(1,N);
J=4;
[C,L]=wavedec(xn,J,'coifl);

for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;

end

vardetd=mean ((C(z(1)+1:z(2))-mean(C(z(1)+1:2(2))))."2);
lambdet4 =sqrt(vardet4)*sqrt(2*log(N));
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C(z(1)+1:2(2))=sign(C(z(1)+1:z(2))).*max(0,abs(C(z(1)+1:z(2)))-lambdet4);
vardet3=mean((C(z(2)+1:z(3))-mean(C(z(2)+1:2(3))))."2);
lambdet3 =sqrt(vardet3)*sqrt(2*log(N))/log(3);
C(z(2)+1:2(3))=sign(C(z(2)+1:z(3))).*max(0,abs(C(z(2)+1:z(3)))-lambdet3);
vardet2=mean((C(z(3)+1:z(4))-mean(C(z(3)+1:z(4))))."2);
lambdet2 =sqrt(vardet2)*sqrt(2*log(N))/log(4);
C(z(3)+1:z(4))=sign(C(z(3)+1:z(4))).*max(0,abs(C(z(3)+1:z(4)))-lambdet2);
vardetl=mean((C(z(4)+1:z(5))-mean(C(z(4)+1:z(5)))).*2);
lambdetl =sqrt(vardetl)*sqrt(2*log(N))/sqrt(J);
C(z(4)+1:z(5))=sign(C(z(4)+1:z(5))).*max(0,abs(C(z(4)+1:z(5)))-lambdetl);
y=waverec(C,L, coifl’);

for n=1:N-1

ms7=ms7+1/N*((x(n)-y(n)))"2;

end

ms7;

end
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Ek-22 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek i¢in Tasarlanan Siizgec
Programlarimm  Toplu Olarak  Cahstiran  Program(Siizge¢

Programlarimin Degisinti Degerlerini Degistiren Program)

mse=0;
mseson=zeros(1,100);
plvarOl=zeros(1,100);
plvarl=zeros(1,100);
plvar25=zeros(1,100);
plvar5=zeros(1,100);
yu=zeros(1,100);

1=0;

N=0:

y=0;

mseson=0;

for nmbr=1:4
if nmbr==1
var=0.1;

elseif nmbr==

plvar0l1=mseson
mseson=0;

var=1;

elseif nmbr==
plvarl=mseson
mseson=0;

var=2.5:
elseif nmbr==
plvar25=mseson

mseson=0;
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var=5:

end

for N=100:100:10000
for rt=1:100
mse=mse+ korp(N,var)/100; %Siizge¢ programlar manuel

olarak degistirilmis ve sabit degisinti degerleri altinda farkl: siizge¢ programlari

incelenmistir.
end
mseson(N/100)=mse;
mse=0;
end
end

yu=100:100:10000

plvars5=mseson
plot(yu,plvar0l,'c:',yu,plvarl,'y-',yu,plvar25s,'r-." yu,plvars, 'k--"
xlabel('Dizi Uzunlugu n")

ylabel('Ortalama Karesel Hata'")

grid

legend(‘'p7var0l','p7varl','p7var25','p7vars',1)
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Ek-23 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan Evrensel FIR
MMSE Siizge¢ Programm ( Sabit Degisinti Degerleri Altinda Farkh

Siizge¢ Programlarinin Karsilastirilmasi)

function ms = sorp(N)

x=zeros(1,N);
d=5;

h=0;

ms=0;

x(1)=0;
X(2)=0;
w=zeros(d,1);
c=zeros(d,1);
c(1)=1;
crp=zeros(d,d);
sm=zeros(d,1);

for n=3:N
x(n)=1-1.4%(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end
xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N); %degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1, 1,

2.5, 5 olarak degistirilmistir

Y=zeros(d,1);Y (1)=xn(1);
h(1)=w."*Y;

for n=1:N-1
crp=crp+Y*Y.'
sm=sm+Y(1)*Y-c;
A=eye(d,d)+crp;

w=inv(A)*sm;
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for i=1:d-1
Y (d+1-)=Y(d+1-i-1);

end

Y (1)=xn(n+1);
h(n+1)=w.*Y;

ms=((1/N)*(x(n)-h(n))"2)+ms;

end

ms;

end
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Ek-24 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan Wiener Siizgeci
Programm ( Sabit Degisinti Degerleri Altinda Farkh Siizgec

Programlarimin Karsilastirilmasi)

function ms2 = sorp2(N)
d=5;

topl=zeros(d,d);

top2=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0;

X(2)=0;

m=0;

ms2=0;

u=0;

for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);

end

xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N); %degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1, 1,

2.5, 5 olarak degistirilmistir

Y=zeros(d,1);
Y(1)=xn(1);

for n=1:N-1
topl=topl+Y*Y."
top2=top2+x(n)*Y;

for i=1:d-1
Y (d+1-)=Y(d+1-i-1);
end
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Y (1)=xn(n+1);

end

u=inv((1/N)*top1)*((1/N)*top2);
Y=zeros(d,1);
Y (1)=xn(1);

for n=1:N-1

m(n)=u.”*Y;
fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y (d+1-i-1);

end

Y (1)=xn(n+1);

end
for n=1:N-1
ms2=ms2+1/N*((x(n)-m(n)))"2;
end
ms2;
end
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Ek-25 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan LMS Benzeri
Siizge¢ Program (Sabit Degisinti Degerleri Altinda Farkh Siizgec

Programlarimin Karsilastirilmasi)

function ms3 = sorp3(N)

d=5;

x=zeros(1,N);

x(1)=0;

X(2)=0;

r=0.0001;

w=0.1*rand(d,1);

c=zeros(d,1);

c(1)=1;

ms3=0;

z=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N); %degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1, 1,

2.5, 5 olarak degistirilmistir

Y=zeros(d,1);
Y (1)=xn(1);
z(1)=w.*Y;
for n=1:N-1
W=W-2*r*Y*(Y"*w)+2*r*(Y (1)*Y-c);
fori=1:d-1
Y (d+1-i)=Y (d+1-i-1);

end

Y (1)=xn(n+1);

z(n+1)=w."*Y;
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ms3=((1/N)*(x(n)-z(n))"2)+ms3;
end

ms3;

end
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Ek-26 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek icin Polinom Uydurma Yontemi ile
Tasarlanan Siizge¢ Program (Sabit Degisinti Degerleri Altinda Farkh

Siizge¢ Programlarimin Karsilastirilmasi)

function ms4 = sorp4(N)

d=5;

x=zeros(1,N);

t=0;

x(1)=0;

X(2)=0;

e=16;
y=zeros(1,N);
a=zeros(4,1);
A=zeros(2*e+1,4);
u=ones(2*e+1,1);
f=zeros(2*e+1,1);
g=zeros(2*e+1,1);
j=zeros(2*e+1,1);
s=zeros(2*e+1,1);
segment=0;
y_ext=0;
Xn_ext=0;
m=floor(N/e);
y_ext=[zeros(1,N),zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];

r=0;

ms4=0;

C=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

115



xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N); %degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1, 1,
2.5, 5 olarak degistirilmistir
Xn_ext=[xn,zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];
for k=1:2%e+1
f(k)=k;
g(k)=k"2;
J(K)=k"3;

end

A=[ufgijl;

for r=0:floor(N/e)-1
s=xn_ext(r*e+l:r*e+2*e+1);
a=pinv(A)*s.’;
t(r*e+l:r*e+2*e+1)=(A*a)."
end
y_ext(l:e)=t(1:e);

for r=0:floor(N/e)-1
for I=1:(e+1)
y_ext(e*r+e+)=(1-(I-1)/e)*t(e*r+(I1+e))+((I-1)/e)*t(e*(r+1)+I);
y_ext(e*(r+1)+1:e*(r+2)+1)=y_ext(e*r+1l:e*(r+1)+1);
end
end
y=y_ext(1:N);

for n=1:N-1
ms4=ms4+1/N*((x(n)-y(n)))"2;

end

ms4;

end
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Ek-27 Giiriiltiili Henon Sinyalini Siizmek icin Tasarlanan Dalgacik
Sikistirma Yontemi ( A=c ) ile Tasarlanan Siizge¢ Program
(Sabit Degisinti Degerleri Altinda Farkh Siizge¢ Programlarinin

Karsilastirilmasi)

function ms5 = sorp5(N)

d=>5;

mse=0;

ms5=0;

a=0;

z=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0;

X(2)=0;

xn=zeros(1,N);

a=0;

z=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4%(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

xn=x+sqrt(0.1)*randn(1,N); %degisinti degerleri manuel olarak sirasiyla 0.1, 1,

2.5, 5 olarak degistirilmistir

J=4;

[C,L]=wavedec(xn,J,'coifl’);

for p=1:J+1

a=a+L(p);

z(p)=4;

end
lambda=1*sqrt(2*log(N));
C(z(1)+1:z(J+1))=sign(z(1)+1:z(J+1)).*max(0,abs(C(z(1)+1:z(J+1)))-lambda);
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y=waverec(C,L,coifl’);
for n=1:N-1
ms5=ms5+1/N*((x(n)-y(n)))"2;

end

ms5;

end
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Ek-28 Giiriiltiilii Henon Sinyalini Siizmek i¢in Tasarlanan Siizge¢
Programlarim1 Toplu Olarak Cahstiran Program (Sabit Degisinti

Degerleri Altinda Siizge¢ Programlarimi1 Karsilastiran Program)

msel=0;

mse2=0;

mse3=0;

mse4=0;

mse5=0;
msesonl=zeros(1,100);
mseson2=zeros(1,100);
mseson3=zeros(1,100);
mseson4=zeros(1,100);
mseson5=zeros(1,100);
plvarOl=zeros(1,100);
plvarl=zeros(1,100);
plvar25=zeros(1,100);
plvar5=zeros(1,100);
yu=zeros(1,100);

1=0;

N=0;

y=0;

for N=100:100:10000
for rt=1:100
msel=msel+ sorp(N)/100;
mse2=mse2+ sorp2(N)/100;
mse3=mse3+ sorp3(N)/100;
msed4=mse4+ sorp4(N)/100;
mse5=mse5+ sorp5(N)/100;

end
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mseson1(N/100)=msel;
mseson2(N/100)=mse2;
mseson3(N/100)=mse3;
mseson4(N/100)=mse4;
mseson5(N/100)=mse5;

msel=0;
mse2=0;
mse3=0;
mse4=0;
mse5=0;

end

yu=100:100:10000;

plot(yu,msesonl,'c:',yu,mseson2,'y-',yu,mseson3,'r-.",yu,mseson4,'k--
',yu,mseson>5,'g:")

xlabel('Dizi Uzunlugu n')

ylabel('Ortalama Karesel Hata")

grid

legend('var5pl','var5p2','var5p3','varsp4’,'varsp5',1)
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Ek-29 Giiriiltiisiiz Lojistik Regresyon Sinyalin Korelasyon Boyutunun

Hesaplanmasi

function count=crdm_log_nssz(r,N)

count=0;
x=zeros(1,N);

x(1)=0.1;
for n=2:N
X(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end
for t=1:N-2
for m=t+1:N-1
if norm([x(t),x(t+1)]-[x(m),x(m+1)])<=r;
count=count+1;
end
end
end
end
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Ek-30 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyali icin Tasarlanan Evrensel Siizgec

Ciktisinin Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_log_torp(r,N)

x=zeros(1,N);
d=5;

h=0;

ms=0;
x(1)=0.1;
w=zeros(d,1);
c=zeros(d,1);
c(1)=1;
crp=zeros(d,d);

sm=zeros(d,1);

count=0;
v=0;
A=0;
Y=0;
for n=2:N

x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end
xn=x+randn(1,N);
Y=zeros(d,1);Y(1)=xn(1);

h(1)=w."™*Y;

for n=1:N-1
crp=crp+Y*Y."
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sm=sm+Y(1)*Y-c;
A=eye(d,d)+crp;

w=inv(A)*sm;
forv=1:d-1

Y (d+1-v)=Y(d+1-v-1);

end

Y (1)=xn(n+1);

h(n+1)=w."*Y;
end
for t=1:N-2
for m=t+1:N-1
if norm([h(t),h(t+1)]-[h(m),h(m+1)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end

123



Ek-31 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyali icin Tasarlanan Wiener Siizge¢

Ciktisinin Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_log_torp2(r,N)
d=5;
topl=zeros(d,d);
top2=0;
x=zeros(1,N);
X(1)=0.1;

m=0;

ms2=0;

u=0;

count=0;

p=0;

v=0;

for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end

xn=x+randn(1,N);
Y=zeros(d,1);
Y(1)=xn(1);

for n=1:N-1
topl=topl+Y*Y.’
top2=top2+x(n)*Y;

for v=1:d-1

Y (d+1-v)=Y(d+1-v-1);

end
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Y (1)=xn(n+1);

end

u=inv((1/N)*top1)*((1/N)*top2);
Y=zeros(d,1);
Y (1)=xn(1);
for n=1:N-1
m(n)=u.*Y;
for v=1:d-1
Y (d+1-v)=Y(d+1-v-1);
end

Y (1)=xn(n+1);

end
m(N)=u."*Y;
for t=1:N-2
for p=t+1:N-1
if norm([m(t),m(t+1)]-[m(p),m(p+1)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-32 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyali icin Tasarlanan LMS Benzeri

Siizge¢ Ciktisinin Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_log_torp3(r,N)

d=5;

x=zeros(1,N);

x(1)=0.1;

k=0.0001;

w=0.1*rand(d,1);

c=zeros(d,1);

c(1)=1;

ms3=0;

z=0;

count=0;

v=0;
for n=2:N

x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end

xn=x+randn(1,N);

Y=zeros(d,1);

Y (1)=xn(1);
z(1)=w."*Y;
for n=1:N-1
W=W-2%K*Y *(Y W) +2*k* (Y (1)*Y -C);
for v=1:d-1
Y (d+1-v)=Y(d+1-v-1);
end
Y (1)=xn(n+1);
z(n+1)=w."*Y;
end
for t=1:N-2

126



for m=t+1:N-1
if norm([z(t),z(t+1)]-[z(m),z(m+1)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-33 Giiriiltiilii Lojistik Regresyon Sinyali i¢in Polinom Uydurma Yoéntemi
ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktisinin  Korelasyon  Boyutunun

Hesaplanmasi

function count=crdm_log_torp4(r,N)
d=5;

x=zeros(1,N);

t=0;

k=0;

x(1)=0.1;

e=16;
y=zeros(1,N);
a=zeros(4,1);
A=zeros(2*e+1,4);
u=ones(2*e+1,1);
f=zeros(2*e+1,1);
g=zeros(2*e+1,1);
j=zeros(2*e+1,1);
s=zeros(2*e+1,1);
segment=0;
y_ext=0;
Xn_ext=0;
m=floor(N/e);
y_ext=[zeros(1,N),zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];
b=0;

ms4=0;

count=0;

for n=2:N
X(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));

end
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xn=x+randn(1,N);
xn_ext=[xn,zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];
for k=1:2*e+1
f(k)=k;
g(k)=k"2;
J(K)=k"3;
end
A=[ufg]jl;
for b=0:floor(N/e)-1
s=xn_ext(b*e+1:b*e+2*e+1);
a=pinv(A)*s.";
t(b*e+1l:b*e+2*e+1)=(A*a).";
end
y_ext(l:e)=t(1:e);
for b=0:floor(N/e)-1
for I=1:(e+1)
y_ext(e*b+e+l)=(1-(I-1)/e)*t(e*b+(I+e))+((I-1)/e)*t(e*(b+1)+I);
y_ext(e*(b+1)+1:e*(b+2)+1)=y_ext(e*b+1l:e*(b+1)+1);
end
end
y=y_ext(1:N);
for t=1:N-2
for p=t+1:N-1
if norm([y(t),y(t+1)]-[y(p).y(p+1)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end

129



Ek-34 Giiriiltiillii Lojistik Regresyon Sinyali icin Dalgacik Katsayisi

Sikistirma Yontemi (1=c ) ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktisinin
Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_log_torp5(r,N)

d=5;

ms5=0;

a=0;

z=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0.1;

xn=zeros(1,N);

a=0;

z=0;

count=0;

P=0;

L=0;

y=0;
for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end

xn=x+randn(1,N);
J=4;

[P,L]=wavedec(xn,J,'coifl’);

for p=1:J+1

a=a+L(p);

2(p)=4;

end
lambda=1*sqrt(2*log(N));
P(z(1)+1:z(J+1))=sign(z(1)+1:z(J+1)).*max(0,abs(P(z(1)+1:z(J+1)))-lambda);

y=waverec(P,L,'coifl);
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for t=1:N-2
for m=t+1:N-1
if norm([y(t),y(t+1)]-[y(m),y(m+1)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-35 Giiriiltiillii Lojistik Regresyon Sinyali icin Dalgacik Katsayisi

Sikistirma  Yontemi (;\.j[l]:()'j ) ile Tasarlanan Siizgec

Ciktisinin Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_log_torp6(r,N)

d=5;
count=0;
a=0;
z=0;
ms6=0;
x=zeros(1,N);
x(1)=0.1;
xn=zeros(1,N);
a=0;
z=0;
count=0;
P=0;
L=0;
y=0;
for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end

xn=x+randn(1,N);

J=4;
[P,L]=wavedec(xn,J, coifl);
for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;
end

vardetd=mean ((P(z(1)+1:z(2))-mean(P(z(1)+1:2(2))))."2);
lambdet4 =sqrt(vardet4)*sqrt(2*log(N));
P(z(1)+1:z(2))=sign(P(z(1)+1:z(2))).*max(0,abs(P(z(1)+1:z(2)))-lambdet4);
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vardet3=mean((P(z(2)+1:z(3))-mean(P(z(2)+1:2(3))))."2);
lambdet3 =sqrt(vardet3)*sqrt(2*log(N));
P(z(2)+1:z(3))=sign(P(z(2)+1:z(3))).*max(0,abs(P(z(2)+1:z(3)))-lambdet3);

vardet2=mean((P(z(3)+1:z(4))-mean(P(z(3)+1:z(4))))."2);
lambdet2 =sqrt(vardet2)*sqrt(2*log(N));
P(z(3)+1:z(4))=sign(P(z(3)+1:z(4))).*max(0,abs(P(z(3)+1:z(4)))-lambdet2);

vardetl=mean((P(z(4)+1:z(5))-mean(P(z(4)+1:2(5))))."2);
lambdet1 =sqrt(vardet1)*sqrt(2*log(N));

P(z(4)+1:z(5))=sign(P(z(4)+1:z(5))).*max(0,abs(P(z(4)+1:z(5)))-lambdetl);

y=waverec(P,L,'coifl");

for t=1:N-2
for m=t+1:N-1
if norm([y(t),y(t+1)]-[y(m),y(m+1)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-36 Giiriiltiillii Lojistik Regresyon Sinyali icin Dalgacik Katsayisi
Sikistirma  Yontemi ()\.j[z]:O'j /p) ile Tasarlanan Siizgec

Ciktisinin Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_log_torp7(r,N)

d=5;
a=0;
z=0;
ms7=0;
x=zeros(1,N);
X(1)=0.1;
xn=zeros(1,N);
a=0;
z=0;
count=0;
P=0;
L=0;
y=0;
for n=2:N
x(n)=4*x(n-1)*(1-x(n-1));
end

xn=x+randn(1,N);

J=4;
[P,L]=wavedec(xn,J,'coifl’);
for p=1:J+1
a=a+L(p);
z2(p)=a;
end

vardetd=mean ((P(z(1)+1:z(2))-mean(P(z(1)+1:2(2))))."2);
lambdet4 =sqrt(vardet4)*sqrt(2*log(N));
P(z(1)+1:z(2))=sign(P(z(1)+1:z(2))).*max(0,abs(P(z(1)+1:z(2)))-lambdet4);
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vardet3=mean((P(z(2)+1:z(3))-mean(P(z(2)+1:z(3))))."2);
lambdet3 =sqrt(vardet3)*sqrt(2*log(N))/log(3);
P(z(2)+1:z(3))=sign(P(z(2)+1:z(3))).*max(0,abs(P(z(2)+1:z(3)))-lambdet3);

vardet2=mean((P(z(3)+1:z(4))-mean(P(z(3)+1:z2(4))))."2);
lambdet2 =sqrt(vardet2)*sqrt(2*log(N))/log(4);
P(z(3)+1:z(4))=sign(P(z(3)+1:z(4))).*max(0,abs(P(z(3)+1:z(4)))-lambdet2);

vardetl=mean((P(z(4)+1:z(5))-mean(P(z(4)+1:z(5)))).*2);

lambdetl =sqrt(vardetl)*sqrt(2*log(N))/sqrt(J);
P(z(4)+1:z(5))=sign(P(z(4)+1:z(5))).*max(0,abs(P(z(4)+1:z(5)))-lambdetl);
y=waverec(P,L,'coifl");

for t=1:N-2
for m=t+1:N-1
if norm([y(t),y(t+1)]-[y(m).y(m+1)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-37 Giiriiltiisiiz Lojistik Regresyon Sinyali ile Giiriiltiilii Lojistik
Regresyon Sinyali icin Tasarlanan Siizge¢ Ciktilarimin Korelasyon

Boyutlarim Karsilastiran Program

N=5000;

D=0;
store=zeros(1,96);
dongu=0;
dongul=0;
ort_count=0;
C=zeros(1,3);
dongu2=0;

r=0;
D_collect=zeros(1,8);
dongu3=0;;
fark=zeros(1,7);
fark2=0;

for dongu=0:7

for i=-1:10
r=10"(-i);
for dongul=1:20
if dongu==0;
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_log_nssz(r,N)/20 ;
end
if dongu==1,
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_log_torp(r,N)/20 ;
end
if dongu==2,;
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_log_torp2(r,N)/20;
end

if dongu==
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store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_log_torp3(r,N)/20;
end
if dongu==4
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_log_torp4(r,N)/20;
end
if dongu==
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_log_torp5(r,N)/20;
end
if dongu==6
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_log_torp6(r,N)/20;
end
if dongu==7
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_log_torp7(r,N)/20;
end

end
if store(dongu*12+i+2)==0
break
end
end
for dongu2=1:3
C(dongu2)=store(dongu*12+i+2-dongu2)/[(N-1)*(N-2)/2]
end

D_collect(dongu+1)=pinv([log(r*10”(dongu2-2));log(r*10"(dongu2-
1));log(r*10"(dongu2))])*[log(C(1));10g(C(2));1og(C(3))]

end

for dongu3=2:8
fark(dongu3-1)=abs(D_collect(dongu3)-D_collect(1))
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end
for dongu3=2:8
fark2=abs(D_collect(dongu3)-D_collect(1))
if fark2==min(fark)
fprintf('en optimum stizge¢=%d. siizgectir',dongu3-1)
break
end

end

138



Ek-38 Giiriiltiisiiz Henon Sinyalin Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_hen_nssz(r,N)

m=0;
count=0;
D=0;
N=5000;
x=zeros(1,N);
x(1)=0;
X(2)=0;
for n=3:N
X(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end
for t=1:N-3
for m=t+1:N-2
if norm([x(t),x(t+1),x(t+2)]-[x(m),x(m+1),x(m+2)])<=r;
count=count+1;
end
end
end
end
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Ek-39 Giiriiltiilii Henon Sinyali i¢in Tasarlanan Evrensel Siizge¢ Ciktisimin

Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_hen_korp(r,N)

x=zeros(1,N);
d=5;

h=0;

ms=0;

x(1)=0;
X(2)=0;
w=zeros(d,1);
c=zeros(d,1);
c(1)=1;
crp=zeros(d,d);

sm=zeros(d,1);

count=0;
A=0;
v=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4%(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

xn=x+randn(1,N);
Y=zeros(d,1);Y(1)=xn(1);
h(1)=w."™*Y;
for n=1:N-1
crp=crp+Y*Y.'
sm=sm+Y(1)*Y-c;
A=eye(d,d)+crp;
w=inv(A)*sm;
for v=1:d-1
Y (d+1-v)=Y(d+1-v-1);

end
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Y (1)=xn(n+1);
h(n+1)=w.*Y;
end
for t=1:N-3
for m=t+1:N-2
if norm([h(t),h(t+1),h(t+2)]-[h(m),h(m+1),h(m+2)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-40 Giiriiltiilii Henon Sinyali icin Tasarlanan Wiener Siizge¢ Ciktisinin

Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_hen_korp2(r,N)
d=5;
topl=zeros(d,d);
top2=0;
x=zeros(1,N);
x(1)=0;
X(2)=0;
m=0;
ms2=0;
u=0;
count=0;
p=0;
v=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end
xn=x+randn(1,N);
Y=zeros(d,1);
Y(1)=xn(1);
for n=1:N-1
topl=topl+Y*Y.'
top2=top2+x(n)*Y;

for v=1:d-1
Y (d+1-v)=Y(d+1-v-1);
end
Y (1)=xn(n+1);
end
u=inv((1/N)*top1)*((1/N)*top2);
Y=zeros(d,1);
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Y (1)=xn(1);

for n=1:N-1
m(n)=u.*Y;
for v=1.d-1
Y (d+1-v)=Y(d+1-v-1);
end
Y (1)=xn(n+1);
end
m(N)=u."*Y;
for t=1:N-3
for p=t+1:N-2
if norm([m(t),m(t+1),m(t+2)]-[m(p),m(p+1),m(p+2)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-41 Giiriiltiilii Henon Sinyali icin Tasarlanan LMS Benzeri Siizgec

Ciktisinin Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_hen_korp3(r,N)
d=5;
x=zeros(1,N);
x(1)=0;
X(2)=0;
k=0.0001;
w=0.1*rand(d,1);
c=zeros(d,1);
c(1)=1;
ms3=0;
z=0;
count=0;
v=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end
xn=x+randn(1,N);
Y=zeros(d,1);
Y (1)=xn(1);
zZ(1)=w.*Y;
for n=1:N-1
W=W-2%K*Y*(Y W) +2*k* (Y (1)*Y-C);
for v=1:d-1
Y (d+1-v)=Y(d+1-v-1);
end
Y (1)=xn(n+1);
z(n+1)=w."*Y;

end
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for t=1:N-3
for m=t+1:N-2
if norm([z(t),z(t+1),z(t+2)]-[z(m),z(m+1),z(m+2)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-42 Giiriiltili Henon Sinyali icin Polinom Uydurma Yontemi ile

Tasarlanan Siizge¢ Ciktisinin Korelasyon Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_hen_korp4(r,N)
d=5;

x=zeros(1,N);

t=0;

x(1)=0;

X(2)=0;

e=16;

y=zeros(1,N);

a=zeros(4,1);

A=zeros(2*e+1,4);

u=ones(2*e+1,1);

f=zeros(2*e+1,1);

g=zeros(2*e+1,1);

j=zeros(2*e+1,1);

s=zeros(2*e+1,1);

segment=0;

y_ext=0;

Xn_ext=0;

m=floor(N/e);
y_ext=[zeros(1,N),zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];

b=0;
ms4=0;
count=0;
for n=3:N
x(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

xn=x+randn(1,N);
xn_ext=[xn,zeros(1,(m-1)*e+2*e+1-N)];
for k=1:2*e+1
f(k)=k;
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g(k)=k"2;
1(K)=k"3;
end
A=[ufg]l;
for b=0:floor(N/e)-1
s=xn_ext(b*e+1:b*e+2*e+1);
a=pinv(A)*s.";
t(b*e+1:b*e+2*e+1)=(A*a).";
end
y_ext(l:e)=t(1:e);
for b=0:floor(N/e)-1

for I=1:(e+1)
y_ext(e*b+e+l)=(1-(I-1)/e)*t(e*b+(I+e))+((I-1)/e)*t(e*(b+1)+I);
y_ext(e*(b+1)+1.e*(b+2)+1)=y ext(e*b+1l:e*(b+1)+1);
end

y=y_ext(1:N);

for t=1:N-3
for p=t+1:N-2
if norm([y(t),y(t+1),y(t+2)]-[y(p).y(p+1),y(p+2)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-43 Giiriiltiilii Henon Sinyali icin Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi

(A=c ) ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktisinin Korelasyon

Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_hen_korp5(r,N)

d=5;

ms5=0;

a=0;

z=0;

x=zeros(1,N);

x(1)=0;

X(2)=0;

xn=zeros(1,N);

a=0;

z=0;

count=0;

P=0;

L=0;

lambda=0;

y=0;
for n=3:N

X(n)=1-1.4*(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);

end

xn=x+randn(1,N);

J=4;

[P,L]=wavedec(xn,J, coifl);

for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;
end

lambda=1*sqrt(2*log(N));
P(z(1)+1:z(J+1))=sign(z(1)+1:z(J+1)).*max(0,abs(P(z(1)+1:z(J+1)))-lambda);
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y=waverec(P,L,'coifl’);

for t=1:N-3
for m=t+1:N-2
if norm([y(t),y(t+1),y(t+2)]-[y(m),y(m+1),y(m+2)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-44 Giiriiltiilii Henon Sinyali i¢in Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi

(;vj[l]:()'j ) ile Tasarlanan Siizge¢c Ciktisinin Korelasyon

Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_hen_korp6(r,N)
d=5;

count=0;

a=0;

z=0;

ms6=0;
x=zeros(1,N);
x(1)=0;
X(2)=0;
xn=zeros(1,N);
a=0;

z=0;

count=0;

P=0;

L=0;
lambda=0;
y=0;
vardet4=0;
vardet3=0;
vardet2=0;
vardet1=0;

for n=3:N
x(n)=1-1.4%(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end

xn=x+randn(1,N);

J=4,

[P,L]=wavedec(xn,J,'coifl’);
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for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;
end

vardet4=mean ((P(z(1)+1:z(2))-mean(P(z(1)+1:2(2))))."2);
lambdet4 =sqrt(vardet4)*sqrt(2*log(N));
P(z(1)+1:z(2))=sign(P(z(1)+1:z(2))).*max(0,abs(P(z(1)+1:z(2)))-lambdet4);

vardet3=mean((P(z(2)+1:z(3))-mean(P(z(2)+1:2(3))))."2);
lambdet3 =sqrt(vardet3)*sqrt(2*log(N));
P(z(2)+1:z(3))=sign(P(z(2)+1:2(3))).*max(0,abs(P(z(2)+1:z(3)))-lambdet3);

vardet2=mean((P(z(3)+1:z(4))-mean(P(z(3)+1:z(4))))."2);
lambdet2 =sqrt(vardet2)*sqrt(2*log(N));
P(z(3)+1:z(4))=sign(P(z(3)+1:z(4))).*max(0,abs(P(z(3)+1:z(4)))-lambdet2);

vardetl=mean((P(z(4)+1:z(5))-mean(P(z(4)+1:2(5)))).*2);
lambdetl =sqrt(vardet1)*sqrt(2*log(N));
P(z(4)+1:z(5))=sign(P(z(4)+1:z(5))).*max(0,abs(P(z(4)+1:z(5)))-lambdetl);

y=waverec(P,L,'coifl);
for t=1:N-3
for m=t+1:N-2
if norm([y(t),y(t+1),y(t+2)]-[y(m),y(m+1),y(m+2)])<=r;
count=count+1;
end
end
end

end
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Ek-45 Giiriiltiilii Henon Sinyali icin Dalgacik Katsayis1 Sikistirma Yontemi

(;vj[z]:()'j /) ile Tasarlanan Siizge¢ Ciktisimin Korelasyon

Boyutunun Hesaplanmasi

function count=crdm_hen_korp7(r,N)
d=5;

a=0;

z=0;

ms7=0;
x=zeros(1,N);
x(1)=0;
X(2)=0;
xn=zeros(1,N);
a=0;

z=0;

count=0;

P=0;

L=0;
lambda=0;
y=0;
vardet4=0;
vardet3=0;
vardet2=0;
vardet1=0;

for n=3:N
x(n)=1-1.4%(x(n-1))"2+0.3*x(n-2);
end
xn=x+randn(1,N);
J=4;

[P,L]=wavedec(xn,J,'coifl’);
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for p=1:J+1
a=a+L(p);
z(p)=a;
end
vardet4=mean ((P(z(1)+1:z(2))-mean(P(z(1)+1:2(2))))."2);
lambdet4 =sqrt(vardet4)*sqrt(2*log(N));
P(z(1)+1:z(2))=sign(P(z(1)+1:z(2))).*max(0,abs(P(z(1)+1:z(2)))-lambdet4);

vardet3=mean((P(z(2)+1:z(3))-mean(P(z(2)+1:2(3))))."2);
lambdet3 =sqrt(vardet3)*sqrt(2*log(N))/log(3);
P(z(2)+1:z(3))=sign(P(z(2)+1:z(3))).*max(0,abs(P(z(2)+1:z(3)))-lambdet3);

vardet2=mean((P(z(3)+1:z(4))-mean(P(z(3)+1:z(4)))).*2);
lambdet2 =sqrt(vardet2)*sqrt(2*log(N))/log(4);
P(z(3)+1:z(4))=sign(P(z(3)+1:z(4))).*max(0,abs(P(z(3)+1:z(4)))-lambdet2);

vardetl=mean((P(z(4)+1:z(5))-mean(P(z(4)+1:2(5))))."2);
lambdetl =sqrt(vardetl)*sqrt(2*log(N))/sqrt(J);
P(z(4)+1:z(5))=sign(P(z(4)+1:z(5))).*max(0,abs(P(z(4)+1:z(5)))-lambdet1);

y=waverec(P,L,coifl’);
for t=1:N-3
for m=t+1:N-2

if norm([y(t) y(t+1),y(t+2)]-[y(m),y(m+1),y(m+2))<=r;

count=count+1,
end

end

end

end
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Ek-46 Giiriiltiisiiz Henon Sinyali ile Giiriiltiilii Henon Sinyali icin Tasarlanan

Siizge¢ Ciktilarinin Korelasyon Boyutlarim1 Karsilastiran Program

N=5000;

D=0;
store=zeros(1,96);
dongu=0;
dongul=0;
ort_count=0;
C=zeros(1,3);
dongu2=0;

r=0;
D_collect=zeros(1,8);
dongu3=0;;
fark=zeros(1,7);
fark2=0;

for dongu=0:7
fori=-1:10
r=107(-i)
for dongul=1:20
if dongu==0;
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_hen_nssz(r,N)/20;
end
if dongu==1;
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_hen_korp(r,N)/20;
if dongu==2,;
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_hen_korp2(r,N)/20;
end
if dongu==
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_hen_korp3(r,N)/20;
end

if dongu==
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store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_hen_korp4(r,N)/20;

end

if dongu==5
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_hen_korp5(r,N)/20;

end

if dongu==6
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_hen_korp6(r,N)/20;

end

if dongu==
store(12*dongu+i+2)=store(12*dongu+i+2)+crdm_hen_korp7(r,N)/20;

end

end
if store(dongu*12+i+2)==0
break

end

end

for dongu2=1:3
C(dongu2)=store(dongu*12+i+2-dongu2)/[(N-2)*(N-3)/2];

end

D_collect(dongu+1)=pinv([log(r*10”(dongu2-2));log(r*10"(dongu2-
1));1og(r*10"(dongu2))])*[log(C(1));109(C(2));109(C(3))]

end

for dongu3=2:8
fark(dongu3-1)=abs(D_collect(dongu3)-D_collect(1))
end
for dongu3=2:8
fark2=abs(D_collect(dongu3)-D_collect(1))

if fark2==min(fark)
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fprintf(‘en optimum siizge¢=%d. siizgectir',dongu3-1)
break
end

end
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