ISLEMSEL ZEKANIN
ELEKTROMANYETiK PROBLEMLERE
UYGULANMASI

Hiiseyin GOKSU
DOKTORA TEZi

FiZiK ANABILIM DALI
ISPARTA - 2006



T.C.
SULEYMAN DEMIREL UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ISLEMSEL ZEKANIN
ELEKTROMANYETIK PROBLEMLERE UYGULANMASI

Hiiseyin GOKSU

DOKTORA TEZi
FiZiK ANABILIM DALI
ISPARTA - 2006



Fen Bilimleri Enstitiisii Midiirliigiine

Bu calisma jiirimiz tarafindan FIZIK ANABILIM DALI 'nda DOKTORA TEZI

olarak kabul edilmistir.

Baskan: Prof. Dr. Nazim UCAR

Uye: Prof. Dr. Ali KOKCE

Uye: Prof. Dr. Nuri OZEK

Uye: Prof. Dr. Atalay KUCUKBURSA
Uye: Dog. Dr. iskender AKKURT
Uye: Dog. Dr. Fatih UCUN

Uye: Yrd. Dog. Dr. Ali MANZAK
ONAY

Bu tez 29 /05 /2006 tarihinde Enstitii Yonetim Kurulu ‘nca belirlenen

yukaridaki jiiri iiyeleri tarafindan kabul edilmistir.

S.D.U. FEN BiLiMLERi ENSTIiTUSU MUDURU
Prof. Dr. Cigdem SAVASKAN



ICINDEKILER

OZET

ABSTRACT

TESEKKUR

SIMGELER DIZINI

SEKILLER DIiZINi

CiZELGELER DIiZiNi

1. GIRIS

1.1. Problem Co6ziimii

1.1.1. Diiz Problemler

1.1.2. Ters Problemler ve Eniyileme
1.3. Model Tabanli Problemler

1.3.1. Model - Veri liskisi

1.3.2. Dogrusallik Kosulu

1.3.3. Yar1 Dogrusal Problemler

1.4. Modele Dayali Olmayan Problemler
1.5. Eniyileme Problemleri

1.5.1. Izgara Arama (GS)

1.5.2. Monte Carlo Metotlar1

1.6. Referans Sistemlerine Ait Altyapilar
1.7. islemsel Zeka

1.7.1. Mantik Sistemleri ve Yapay Zeka
1.7.2. Zeka ve Bilgisayarlar

1.8. Elektromanyetik Problemler

1.8.1. Birinci Problem: Elektromanyetik Kaynak Tanima

1.8.2. ikinci Problem: FDTD Benzetimlerinde Veri Disdegerlemesi

1.8.3. Ugiincii Problem: Diisiik Gii¢ Tiimdevre Tasarimi

1.8.4. Dordiincii Problem: Dinamik Voltaj Olgceklemesinde Sicaklik, Enerji

ve En yiiksek Gii¢ Eniyileme Farklar
2. KAYNAK OZETLERI
2.1. Elektromanyetik Kaynak Tanima

Sayfa

vii

ix

© OV K O A A W N = =

[N I R e T T S S S
S O N N kWD = O

22
25
25



ii

2.2. FDTD Veri Disdegerlemesi

2.3. Diisiik Gii¢ Tasarimi

2.4. Dinamik Voltaj Olceklemesinde Sicaklik, Enerji ve En yiiksek Giic
Eniyileme Farklan

3. MATERYAL VE METOD

3.1. Materyal

3.1.1. Elektromanyetik Kaynak Olgiimleri

3.1.1.1. Parametreler

3.1.2. FDTD EMC Simiilasyonlar ve Digsdegerleme

3.1.3. Diisiik Gii¢ ve Sicaklik Tasarimi

3.1.3.1. Timdevre Gii¢ Tiiketimi

3.1.3.2. Eniyileme Parametreleri

3.1.3.3. Masraf fonksiyonu

3.1.4. Dinamik Voltaj Olceklemesinde Sicaklik, Enerji ve En yiiksek Gii¢
Eniyileme Farklari

3.1.4.1. Formiilizasyon

3.1.4.1.1. Enerji Eniyilemesi I¢in Formiilasyon

3.1.4.1.2 En yiiksek Gii¢ Eniyilemesi

3.2. Metotlar

3.2.1. Entropi Istatistigi

3.2.1.1. Entropi denklemi

3.2.1.2. Entropi Ayristirma Teorisi

3.2.1.3. Cok Boyuta Genisletilmesi

3.2.2. ARMA — Ozbaglanimli Kayan Ortalama Yaklasimi (AutoRegressive
Moving Average): Zaman Serileri I¢in Regresyon Formiilii

3.2.3. Matris Kalem Metodu (MPM)

3.2.3.1. Pencil Bi¢imi ve Pencil Parametresi

3.2.3.2. Kesintiye Ugramis Tekil Deger Ayrisimi (SVD) ve Kutup Sayisi
3.2.4. Asal Bilesen Analizi (PCA)

3.2.5. Kisa Vadeli Fourier Doniisiimii ve Dalga Paketcigi Doniigiimleri
3.2.5.1. Kesikli Fourier Doniisiimii

3.2.6. Dalgacik Paketi Doniisiimii Analizi

25
26

27
28
28
28
31
33
35
35
37
37

38
38
39
40
41
41
42
43
46

48
49
50
52
54
56
56
59



iii

3.2.6.1. Dalgacik Paketi Analizinin Uygulanisi

3.2.6.2. Bir Boyutlu Sinyal islemede Dalgacik Paketi Doniisiimii
3.2.7. Yapay Sinir Aglari

3.2.7.1. MLP ve Geriyayilim (BP — Backpropagation) Algoritmasi
3.2.8. Olasiliksal Sinir Aglar1 (PNN: Probabilistic Neural Networks)
3.2.9. Benzetimlenmis Sogutma (SA) Metotlar1

3.2.9.1. Metropolis Algoritmasi

3.2.9.2. Matematiksel Model ve Asimptotik Yaklasim

3.2.9.3. Is1 Banyosu (HB: Heat Bath) Algoritmas1

3.2.9.4. Reddedilen Hareketleri Olmayan SA

3.2.9.5. Hizli Benzetimlenmis Sogutma (FSA)

3.2.9.6. Cok Hizli Benzetimlenmis Tekrar Sogutma (VFSR) Algoritmasi
3.2.10. Elektromanyetik Simiilasyonlar

3.2.10.1. Momentler Metodu

3.2.10.2. Sonlu Eleman Metodu

3.2.10.3. FDTD

3.2.10.4. Diger Teknikler

3.2.10.4.1. Sonlu Farkli Zaman Boyutu Metodu (FDTD)

4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1. FDTD Benzetimlerinde Veri Disdegerlemesi

4.1.1. Yapay Sinyal Uzerinde Uygulama

4.1.2. Ogrenme ve Parametre {1k Degerleri

4.1.3. Kod Uyarlama Problemleri

4.1.3.1. Siniis Dalgasina Uygulama

4.1.4. Gergek Sinyal Uzerinde Disdegerleme

4.2. Elektromanyetik Kaynak Tanima

4.2.1. STFT Metodu

4.2.2. Dalga Paketcigi Metodu

4.2.3. Olasilikl1 Yapay Sinir Aglar1 Siniflandirmasi

59
62
63
67
67
69
71
73
74
75
76
78
82
82
83
83
83
83
88
88
88
92
95
96
99
100
100
104
108



v

4.3. Diisiik Gii¢ Tasarimi 109
4.4. Dinamik Voltaj Olgeklemesinde Sicaklik, Enerji ve En yiiksek Giic

Eniyileme Farklari 110
4.4.1. Is Yiikii ve Uzunlugunun Etkisi 110
4.4.2. Coklu Amag¢ Fonksiyonu Kullanmanin Etkisi 112
4.4.3. Istnma Soguma Katsayilarinin Etkisi 113
5. SONUC 116
5.1. FDTD Benzetimlerinde Veri Disdegerlemesi 116
5.1.1. Egitim Problemleri 116
5.1.2. Kod Uyarlama Problemleri 117
5.2. Elektromanyetik Kaynak Tanima 117
5.3. Diisiik Gii¢ Tasarimi 118
5.4. Dinamik Voltaj Olceklemesinde Sicaklik, Enerji ve En yiiksek Gii¢

Eniyileme Farklan 119
6. KAYNAKLAR 121

OZGECMIS 127



OZET
(islemsel Zekanmin Elektromanyetik Problemlere Uygulanmasi)

Uygulamal1 elektromanyetik problemlere 6rneklem sunacak cesitlilikte secilen dort
problem, islemsel zeka ve klasik yOntemlerin birlikte kullammmiyla ¢oziilmiistiir.
Birinci problem elektromanyetik kaynaklarin taninmasidir. Bu amagla otomobillerin
yaydiklar1 elektromanyetik alan yoluyla simiflandirilmasi gerceklestirilmistir.
Sinyallerin Kisa Vadeli Fourier Doniisiimii’'nden (STFT) cikarilan istatistiksel
parametreler ve Dalgacik Paket Ayrisimi’ndan (WPD) elde edilen alt imgelerinin
enerjilerinden olusan nitelik vektorleri siniflandirilmada kargilagtirnlmistir. Siniflayici
olarak Cok Kath Perceptron (MLP) ve Olasilikli Yapay Sinir Aglann (PNN)
kullanilirken, boyutlarin yiiksek oldugu durumlarda dikgenlestirme amaciyla Asal
Bilesen Analizi’'ne (PCA) bagvurulmustur. Ikinci problem, Sonlu Farkli Zaman
Boyutu (FDTD) benzetimlerinde digsdegerleme yaklasimidir. Benzetim siirelerinin
kisaltilmasi amaciyla MLP kullanarak yerel (kisa vadeli) ongdrme yontemi ile Matris
Pencil Metodu (MPM) kullanarak evrensel (uzun vadeli) Ongdrme yontemi
karsilagtirllmistir. Yapay belirlenimci sinyallerde kisa vadeli 6ngorii basarili olurken
gercek sinyallerde giiriiltiiden dolayr uzun vadeli ongorii daha kararli sonuclar
vermigtir. Genel kayan pencere disdegerleyicilerinde farkli sinyaller i¢in 6rnekleme
frekans1 ve pencere genisliginin uyarlanabilir olmas1 amaciyla entropi istatistigine
dayal1 bir eniyileme yontemi gelistirilmistir. Ugiincii problem, tiimlesik devrelerde
giic tiiketiminin azaltilmas1 amaciyla en iyi kaynak ve esik gerilimi se¢imi ve aygit
boyutlandirmasidir. Evrensel eniyileme yontemi olarak Cok Hizli Benzetimlenmis
Tekrar Sogutma (VFSR) kullanilirken ¢oklu hedef olarak giic tiiketimi en
diisiiklenirken, pil yiikk si@asinin en biiyiiklenmesi benimsenmistir. Dordiincii
problem, dinamik voltaj 6lgeklenebilir (DVS) sistemlerde enerji, en yiiksek giic ve
sicaklik eniyilemeleri arasindaki farklar incelemektedir. Verilen ig yiikleri igin
eniyileme farklarinda mikrocipin 1sisal 6zelliklerinin etkisi de incelenmistir. Monte
Carlo benzetimleriyle yapilan incelemelerde ne enerji ve ne de en yiksek giic

eniyilemesinin sicakligin diisiiriilmesi bakimindan iyi olmadig1 goriilmiistiir.
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ABSTRACT

(Application of Computational Intelligence to Electromagnetic Problems)

Four different electromagnetic problems are solved using computational intelligence
techniques and conventional methods. First problem is identification of
electromagnetic sources. For this purpose, automobiles are classified using their
electromagnetic emissions. Statistical parameters extracted from Short Term Fourier
Transform (STFT) windows and energies of sub-images from Wavelet
Decomposition (WPD) are compared in terms of classification rates. Multilayer
Perceptron (MLP) and Probabilistic Neural Networks (PNN) are used as classifiers
and Principle Component Analysis (PCA) is used for orthogonalization when
dimensions are high. Second problem is extrapolation in Finite Difference Time
Domain (FDTD) simulations. In order to shorten simulation times, a short term
(local) MLP type predictor is compared to a Matrix Pencil Method (MPM) type long
term (global) predictor. While short term prediction is better in artificial
deterministic signals, long term prediction is more stable in noisy real signals. In
order to make sampling frequency and window size adaptive for sliding window
extrapolators, an optimization method based on entropy statistics is developed. Third
problem addresses supply and threshold voltage selection with device sizing to
reduce power consumption in integrated circuits. Very Fast Simulated Reannealing
(VFSR) is used as a global optimization tool. Minimization of power consumption
and maximization of battery charge capacitance are included in the multiobjective
cost. Fourth problem addresses the differences between energy, peak power and
temperature optimizations in dynamic voltage scalable (DVS) systems. The effect of
thermal characteristics of chips is also studied. Monte Carlo simulations showed that

neither energy nor maximum power optimization is good for temperature reduction.
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1. GIRIS

Uygulamali fizik ve miihendislikte karsilasilan problemlerin sistematik bir bicimde
coziilebilmeleri ve farkli problem sekilleri arasinda benzerlikler kurarak yontem
aligverisini saglayabilmek i¢in dogru ve olabildigince ¢cok problem yapisini kapsayan
genel bir problem sablonu bulmak gerekmektedir. Islemsel zeka ve yapay zeka
bir¢ok bilim dalinda problem ¢oziimiine 151k tutabilen yontemlerden olustugu i¢in bu
konuda bize yardimc1 olacaktir. Bu yaklasim islemsel zekanin diger bilimsel metotlar

arasindaki yerini bulmamiz konusunda da yol gosterecektir.

Tezin uygulama alam olarak secilen elektromanyetik bilim dali uygulamal fizikteki
tanimi kapsaminda  kullamilmistir.  Elektronik ~ miihendisligi ~ biliminde
elektromanyetik, sinyal isleme ve devreler anabilim dallarina yayilan bu problemler
fizikte uygulamali elektromanyetik altinda toplanabilmektedir. Boylece bu alan diger
bilim dallarinda karsilagilan problemlere genis bir 6rneklem olabilecek bir zenginlige
sahip olmaktadir. Islemsel zekanin problem ¢oziimiinde uygulamalarini inceleyen bu
tezin uygulama alam olarak elektromanyetigi se¢mesinin en 6nemli sebeplerinden
birisi genis uygulamaya sahip olmasidir. Segilen elektromanyetik problemlerin
tanimlarina ge¢cmeden Once problem ¢o6ziimiine dogru bakis i¢in gelistirilen ana

fikrimizi ortaya koymak uygun olacaktir.

1.1. Problem Coziimii

Uygulamada karsilagilan problemlerin

a) Diiz problemler

b) Ters problemler ve eniyileme

olarak ikiye ayrilabilecegi yaklasimindan hareket edecegiz. Eniyileme problemlerini
de kapsayan ters problem ¢oziimlerini diiz problem ¢6ziimiinii tamimladiktan sonra

incelemek daha kolay olacaktir.



1.1.1. Diiz Problemler

Problem ¢o6ziimlerinin onemli bir kismini kapsayan diiz problemler bilinen bir
degerler grubundan yola ¢ikarak bilinmeyen diger bir degerler grubunun bulunmasi
seklinde ifade edilebilir. Ileride goriilecegi iizere bu simftan farklilik gosteren ters

problemler bu sinif temel alinarak daha kolay bir sekilde incelenebilecektir.

Matematikte bilinen degerlerden bilinmeyen degerlerin bulunmasi, bir sistemi temsil
edebilecek farkli referans sistemleri arasindaki doniisiimlerin veya haritalarin
kesfedilmesi ve dolayisiyla doniisiim yapilmak istenilen bu referans sistemlerinin
secilmesi ve kesfedilmis referans sistemi doniisiimleri icerisinde degisebilen

kisimlarin istenilen dogrultuda degistirilmesi seklinde ele alinabilir.

Referans Referans
sistemi | sistemi |

> HARITA -—>

Sekil 1.1. Genel Problem Modeli

Yukaridaki tanima gore siniflama, oriintii eslestirme, sensor veya bilgi fiizyonu,
fonksiyon yaklagiklama, zaman serisi modelleme, ongorii gibi problemler referans
sistemi doniisiimii seklinde goriilebilir. Sekil 1.1.’de bu yaklasimin genel sablonu

gosterilmis ve Cizelge 1.1.’de bu yaklasima 6rnekler verilmistir.



Cizelge 1.1 Ornek problemler ve siiflandirma

Diiz Problem Referans Sistemi I | Referans Sistemi II | Doniisiim
Spektrum Anl. Zaman Frekans kas. Fourier doniisiimii
Sensor Fiizyonu | Sensorler Dikgen referans Farkli Sistemler
Kontrol Sensorler Kontrol ciktilart Farkli Sistemler
Siniflandirma Veri Siniflar Farkl1 Sistemler
Ongorme Eski veriler Yeni veri Farkli Sistemler
Dalgacik Anl. Zaman Dalgacik kats. Dalgacik doniigiimii
Fonksiyon Yak. | Fonksiyon Yaklasik ifade Farkl Sistemler
Oriintii Esl. Oriintii Sablon Farkli Sistemler
Zaman Ser. M. | Zaman Serisi Model parametreleri | Farkli Sistemler
FDTD Konfigiirasyon Diirtii cevabi Zaman Benzetimi

1.1.2. Ters Problemler ve Eniyileme

Ters problemler diiz problemlerin tam tersine Referans sistemi II’den I’e olan bir
doniisiim gerektirmektedir. Fakat bu tanim diiz problemlerdeki doniisiimiin tersinin
almabildigi durumlar1 kapsamamaktadir. Ciinkii referans sistemi I ve II arasindaki
doniisiim tam tersine doniistiiriilebilme 6zelligi tasiyorsa bu durumda bu problem de
bir diiz problem olarak goriilebilir ciinkii sadece I ve Il no’lu Referans sistemleri yer

degistirmistir.

Gergekten ters problem 6zelligi tasiyan problemlerde I ve Il no’lu referans sistemleri
arasindaki dontisiimiin dogrudan tersini almak miimkiin degildir. Gercek ters
problemlerde I wuzayindan II uzayina doniisiim bilinmekte fakat tersi
bilinmemektedir, dolayisiyla istenen II nolu uzaydan I nolu uzaya olan doniisiim
ancak II nolu uzaydaki istenen sonuglara karsilik gelen degerlerin diiz problemdeki

doniisiim araciligiyla aranmasiyla gergeklesebilir.

Eniyileme problemleri de buna benzer bir oOzellik gostermektedir. Eniyileme

genellikle II nolu uzaydaki en diisiik degerlere karsilik gelen I nolu uzay degerlerinin




aranmasina karsilik gelir. Bu durum eniyilemenin kolay oldugu analitik ¢oziimleri
dislamaktadir. Ters problem ¢oziimii ve eniyileme birbirine olduk¢a benzemektedir.
Ayrica ¢ogu ters problemin de istenilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki hata
fonksiyonunun en diisiiklenmesi edilmesi seklinde bir eniyileme problemine

doniistiiriilebilir. (Goksu, 2002; Goksu vd., 2005-b).

Ters ve diiz problemlerin arasindaki iliskiyi izleyebilmek icin hem ters hem de diiz
problemleri modele dayali olan ve olmayan olarak ikiye ayirmak dogru olacaktir.
Modele dayali olmayanlar, modele dayali problemlerin disinda kalan tiim alam
kapsadigi icin 0©zel bir tanima ihtiyaci yoktur. Dolayisiyla modele dayali
problemlerin tanimlanmasi digerinin de otomatikman tanimlanmasi anlamina

gelmektedir.

Diiz ve ters problemler arasindaki farklar1 ve eniyileme ile iliskilerini daha iyi

gorebilmek i¢in model tabanli problemlere kisaca gbz atmakta yarar var.

1.3. Model Tabanli1 Problemler

Tanimin1  yaptigimiz  genel problem ¢oziimii sablonunda model tabanh
problemlerdeki 6l¢iim verileri birinci referans sisteminde tanimlanan bir vektor iken,
o sisteme ait 6grenilmek istenen model parametreleri sistemi ifade etmeye c¢alisan
ikinci referans sistemindeki bir vektor olacaktir. Dolayisiyla problem coziimii bu
referans sistemleri arasindaki doniisiimlerin kesfedilmesine c¢aligmak seklini

alacaktir. Model-veri iligkisi bu durumu anlamamiza yardimci olacaktir.

1.3.1. Model - Veri iliskisi

Model tabanli gercek problemleri ele alacak olursak, ilk olarak elimizde Ol¢iim veya
gozlem yoluyla elde ettigimiz dgs, verileri mevcuttur. Gergek diinya problemlerinde

elde edebilecegimiz gézlem ve dolayisiyla veri sayisi sonlu oldugu icin biz bu veriyi,

d=[d,.ds, ........ ,dps 1T (1.1)



seklinde bir siitun vektorle ifade edebiliriz. Burada DS, veri sayisini, T ise matrisin

devrigini ifade etmektedir.

Ters problem ¢oziimiinde bu ve benzeri gozlem verilerinden yola ¢ikarak dogrudan
gozleyemedigimiz veya dlcemedigimiz baska bazi degerlere ulasmaya calisiniz. Veya
bu veriyi kullanarak modellemek istedigimiz bir fiziksel yap1 vardir. Bu modeli m ile
ifade edecegiz. Gozlem Verisinin sahip oldugu yapiya benzer olarak modeli de bir

suitun vektor olarak ifade edebiliriz:

m=[mg, My, ... , mus |© (1.2)

MS modeldeki parametre sayisini ifade etmektedir.

Gergek diinya problemlerin model tabanli ¢oziimii i¢in model ile veri arasinda yine
daha onceki gozlemlere dayanarak veriler arasindaki korelasyonlara bakarak analitik
iligkiler kesfedilmistir. Bulunan analitik iliskiler arasinda yapilan matematiksel
islemler sonucu yine bagka analitik iligkiler elde edilebilmis ve bdylece doga
bilimlerinde evrenin dinamiklerini ifade eden bir iliskiler ag1 ortaya ¢ikmistir. Her bir
iligkiyi ifade eden analitik ifadeler bir diiz modelleme operatdrii g ile ifade edilebilir.

Dolayisiyla ¢oziilmeye caligilan problem,

dgdz =g(m) (13)

ile ifade edilir.

Goriildiigii tizere model parametreleri bilindigi takdirde daha Onceden bilinen g
operatdrii etki ettirilerek yapay gozlem verileri elde edilebilir. Buna dy,, yani yapay
veri ismini verecegiz. Fakat sadece verilerden yola c¢ikarak dogrudan metotlarla

modele ulasmak yalnizca g ‘nin dogrusal oldugu durumlarda miimkiindiir.



1.3.2. Dogrusallik Kosulu

Evrende c¢ozilmeye calisilan gercek matematiksel problemlerin hemen hepsi
dogrusal olmayan cinstendir. Bu yiizden ¢ogu zaman iliskiler dogrusallastirilarak
coziilmeye calisilir. Yani analitik ¢6ziim igin dogrusallik sarttir. Bu durumun

miimkiin olmasi iki kosuldan birine baglhidir.

1) Bunlardan birincisi bazi problemlerde oldugu gibi 6zel sartlarin saglandigi
durumlarda iliskiler yaklasik olarak dogrusal bir sekle doniistiiriiliir. Ornegin bir

sarkag problemini ifade eden,
d’0/dt*=-(g/1)sin O (1.4)

dogrusal olmayan denklemini ¢oziilebilmek igin, ©’nin kiiciik ac¢1 degerleri igin

denklem,

d’0/d*=-(g/1)© (1.5)

seklinde dogrusallastirilir ve ancak bu sekilde ¢coziim saglanir.

2) Analitik ¢oziimlerin dogrusal olmayan sistemler icin kullanilmasinin miimkiin
oldugu ikinci durum ise model parametrelerinde olusturulacak sarsim ile veride
yapilacak sarsim arasinda yine yaklasik olarak dogrusal iliskiler elde edilebildigi

durumlardir.
Bu durumlarda dgs, gozlemsel verisinin, mg referans modeline Am sarsimi
uygulanarak olusturulan yeni bir modele g operatoriiniin etki etmesiyle elde

edildigini varsayariz. Yani:

dos, = g (mo + Am) (1.6)



veE

dyang(mO) (17)

Daha sonra bir onceki esitligin mg referans modeli etrafinda Taylor serisi ag¢ilimini

yaparsak sunu elde ederiz:

ag(mo) Am

m=nmy

g(mo +Am):g(m0)+

+ iki ve daha yiiksek dereceli terimler. (1.8)

Yiiksek dereceli terimleri ¢ok kiiciik olacaklarini bildigimiz icin ihmal edersek

denklem sistemimiz:

" ag(mo)

g5z — %yap EY () (1.9)
veya,
Ad = Go Am (1.10)
seklinde degisir.

Ad = dgs, - dyap ve Go hassasiyet matrisidir veya bir baska deyisle yapay verilerin
model parametrelerine gore kismi tiirevlerinden olusan matristir. Simdi artik verideki
sarsim ile model parametrelerindeki sarsim arasinda dogrusal bir iliskiye sahip olduk.
Bunun ters ¢6ziimii su sekilde ifade edilir:

m=G"d, (1.11)

G diiz problem operatoriiniin yani G’nin ters operatoriidiir.



Bu durum eldeki problemin ¢dziimiiniin olup olmamasi konusunda “¢6ziimiin varligi,
¢Oziimiin tekligi ve ¢Oziimiin kararlilig1” problemlerini gbz 6niinde bulundurmamizi

gerektirir (Koch, 1990; Tarantola, 1987).

Bu asamadan sonra En Kiigiikk Kareler Yontemi ve En yiiksek olasilikli metotlart
kullanilir. Bunlarin ¢6ziimii sirasinda stabilite, teklik ve tekil deger ayrisimi, sonucu
kisitlama metotlar1 ve belirsizlik tahminleri gibi konular isin i¢ine girmektedir. Bu
tezin konusuyla dogrudan alakali olmadig icin burada bu agiklamalarla yetinilmistir.

Daha detayl bilgi kaynaklardan elde edilebilir (Sen ve Stoffa, 1995).

1.3.3. Yar1 Dogrusal Problemler

d = g(m) sisteminin ters ¢oziimili diiz problemin dogrusal oldugu durumlarda ve
verideki sarsimlarin model parametrelerindeki sarsimlarla dogrusal iliski gosterdigi
zayif dogrusal olmayanlik durumlarinda; dogrusal denklemler kiimesine
doniistiiriilebilir. Boyle durumlarda ters ¢6ziimiin en kiiciik kareler veya tekil deger
ayrisimi metotlari ile bir adimlik bir islem oldugundan ve model tahminlerinin ve
belirsizliklerinin kolaylikla hesaplanabileceginden kisaca soz edildi. Dogrusallik
varsaymm gecerli olmadigi durumlarda bu metotlar ise yaramaz. Bundan biraz daha
karmasik bir durum ise yar1 dogrusallik durumudur ki bu durumda hata yiizeyinde en
diisiik hataya karsilik gelen duragan noktaya; bir baslangic modeli etrafinda yerel
dogrusallagtirma yaparak ve iterasyon yoluyla modeli yenileyerek ve eldeki veri ile
karsilagtirarak ulasilabilecegi varsayilir. Bu durum yar1 dogrusal sistemler igin
gecerli olup her iterasyonda dogrusal ortalamalar alinarak en diisiik noktasina biraz

daha yaklasilir ve adimlar boyunca hata gittikge diiser.

Ad = Go Am (1.12)

denklemi bu amagla su sekilde kullanilir: Ad sapma vektorii, Gy verinin model
parametrelerine olan kismi tiirevlerini iceren matris ve Am model yenileme

vektoriidiir. Bu vektor yeni bir model elde etmek ic¢in referans modeline eklenir.



Daha sonra Ad hesaplanir ve bu islem bir hareket gozlenmeyinceye kadar tekrar

edilir. Yani asagidaki denklem iteratif olarak uygulanir:

miy =m; + Go' pemi [d — g(my)] (1.13)

burada d gozlenen veri, g(m;), model m; i¢in sentetik veri lireten operatordiir.

Gergek uygulamalarda karsilasilan dogrusallik sorunlarn Izgara Arama metotlar1 ve
farkli diizeyde akillilik ozelligi gosteren farkli MC metotlann kullanarak

asilabilmektedir.

1.4. Modele Dayalh Olmayan Problemler

Modele dayali olmayan problemlerde genel problem ¢o6ziimiinde tanimlanan
doniisiim kismi igin herhangi bir analitik model mevcut degildir. Ornegin tez
calismasinda incelenen problemlerden birisi olan elektromanyetik kaynak tanima
problemi bu cinstendir. Otomobil gibi karmagik elektromanyetik kaynak
1stmimlarinin otomobil siniflarina haritalanmasi konusunda herhangi bir teorik model
mevcut degildir. Burada uygulanabilecek ¢6ziim ise farkli sinyal isleme tekniklerini
kullanarak parametreler arasindaki doniisiimii kesfetmeye calismaktir. Calismada

sirastyla STFT ve WP metotlar1 bu amagla uygulanmagtir.

1.5. Optimizasyon Problemleri

Eniyileme problemleri, model parametreleri referans sisteminden en iyi degeri
istenen baska bir parametre grubunun olusturdugu referans sistemine yapilan
haritalama cercevesinde en iyi olmasi istenen parametrenin evrensel en diisiik

noktasinin aranmasindan ibarettir.

Bu arama haritanin dogrusal veya yar1 dogrusal oldugu durumlarda bir onceki
boliimlerde aciklandigir sekilde iteratif metotlarla bulunabilir. Bu kosullarin

saglanmadig1 durumlarda ise en diisiik noktasinin aranmasi baslangi¢ degerine bagh
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oldugu icin (Sekil 1.2.) daha farkli yontemleri denemek gerekir. Bunlar da genel

olarak Monte Carlo Metotlar1 olarak bilinmektedir.

Farkh baslangig
naoktalan

Glohal

Lakal rinimum

Frinirmuem

Sekil 1.2. Bir Boyutlu tipik bir dogrusal olmayan hata/model egrisi

Simdi Monte Carlo (MC) Metotlarim1 inceleyelim. Fakat ©nce kisaca arama
metotlarina baz alinan en basit ve kapsamli arama metodu olan Izgara Arama (GS)

metoduna kisaca deyinelim:

1.5.1. Izgara Arama (GS: Grid Search)

GS metodu, onceden belirlenmis model dogrultusunda model uzayinin tiimiini bir
1zgara yardimiyla kiiclik pargalara ayirarak tarama esasina dayanir. Yani bagka bir
deyisle ¢oziim i¢in belirlenen model parametreleri, her deger icin denenir ve boylece
model uzayinda denenen degerler icin en iyi parametreler segilerek problem

¢Oziilmiis olur.

Genellikle arama uzaylar1 ¢ok biiyiikk oldugu icin bu metot ¢ok verimli degildir,
bilgisayar kaynaklarin1 kullanim acisindan da ¢cok pahalidir. MC metotlari ise olasilik

ve istatistik yontemlerinden faydalanarak bu verimliligi artirmaya calisir.
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1.5.2. Monte Carlo (MC) Metotlari

MC metotlar1 modellerin diizgiin bir dagilimdan rastgele segilmesi ve veriyle
kiyaslanmasina dayanan rastgele arama metotlaridir. MC metodunu kullanarak ters
problem c¢oziimiinde her model parametresinin daha ©nce belirlenen bir arama
araliginda degismesine miisaade edilir. Her m; model parametresi i¢in su aralik

tanmimlanir:

m™" < m; < m;™* . (1.14)

U[0,1] diizgiin dagilimindan rastgele bir sayr secilir ve model parametresine
uygulanir. Ornegin, rastgele saymin s oldugunu varsayalim, bu durumda yeni model

parametre degeri su sekilde verilebilir:

m?™ = m"™" + (rs) (™ - m;"™") (L.15)

Model vektoriiniin belli sayida model parametresinde rastgele sarsim yapilarak yeni
bir rastgele model vektorii iiretilebilir. Daha sonra yeni model icin yapay veri
iretilerek gozlem verisiyle karsilagtirilir. Model, yapay verinin gézlem ile ne kadar
uyustuguna dair belirlenmis bir kritere gore belirlenimci olarak ret veya kabul edilir.
Bu iiretme-ret/kabul islemi belli bir durma kriteri olusuncaya kadar siirdiiriiliir.

Genelde kullanilan durma kriteri belli sayidaki kabul edilen model sayisidir.

Goriildiigii gibi ¢alisma prensibi agisindan MC metodu dogrusal olmayan ters
problemler i¢in kullanilabilir. Ciinkii dogas1 gere§i arama sirasinda yerel en diisiik
noktalara takilma problemi yoktur. Fakat diizgiin bir dagilimdan cektigi rastgele
sayillar1 kullanarak tiim uzayi agirliksiz olarak taradigi icin bilgisayar kullanim
olarak oldukca pahalidir ve istatistiksel olarak evrensel en iyi noktanin bulunmasinin
garantilenmesi ¢ok zordur. Bu kisitlamanin giderilmesi i¢in Onerilen bir metot
onceden bilinen bilgilerin bir 6n olasilik yogunluk fonksiyonu tanimlanmasinda

kullanilmasi ve bdylece arama uzayinin kisitlanmasidir.
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Saf MC metotlarmin getirdigi yogun bilgisayar yiikiiniin hafifletilmesi ve boylece
zaman boyutunda verimli hale gelmesi igin Yonlendirilmis MC Metotlar
gelistirilmistir. Bunlardan ikisi Genetik Algoritmalar ve Simusyonlu Sogutma (SA:
Simulated Annealing) algoritmalarndir. Bu tez calismasinin birden fazla yerinde
bir¢ok acidan daha verimli oldugu kanitlanan SA metotlarindan birisi olan Cok hizli
Benzetimlenmis Tekrar Sogutma (VFSR: Very Fast Simulated Reannealing)
algoritmas1 kullamilmistir. Bu iki algoritmay1 kiyaslayan Ingber vd. (1992) VFSR
algoritmasinin Genetik Algoritmaya goére c¢ok daha hizli ve verimli oldugunu

gostermistir.

Yonlendirilmis MC algoritmalar yine rastgele yiiriime metodu kullanmakla birlikte
diiz MC algoritmalarindan farkli olarak aramayi yonlendirmek igin gecis olasiligi
kurallar1 kullanirlar ve boyle oldugu i¢in diiz MC metotlarindan ¢ok daha iyi

olduklar1 birgok uygulama ile kanitlanmistir.

1.6. Referans Sistemlerine Ait Altyapilar

Referans sistemlerini ve aradaki doniisiimleri tamimlayan ve kurallarim koyan
altyapilar sirasiyla diiz mantik (veya klasik veya kirilgan mantik), bulanik mantik ve
kuantum mantiklarini temel alabilmektedir. Ornegin kuantum mantigi kapsaminda
coziilmek istenen bir problemin referans sistemlerindeki vektorlerin Hilbert uzayinda
ifade edilmesi ve haritalarin kuantum mekaniginden alinan kuantum mantiginin kural

ve yontemleriyle belirlenmesi gerekmektedir.

Bu tanimdan yola c¢ikarak her problemin her kapsamda ifade edilemeyecegini
sOyleyebiliriz. Kapsamlarin ¢ikarildigir sistemlerin  yeni uygulanmak istenen
sistemlerle izomorfizm gostermesi gerekmektedir. Mesela mikroskopik uzaydan
alman kuantum mantiginin makroskopik uzaya uygulanabilmesi i¢in makroskopik
uzaydaki sistemle kuantum sistemleri arasinda izomorfizmin var oldugunun

gosterilmesi gerekmektedir (Goksu, H., 2005-c; Goksu, 2005-d).
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Simdi tanimin1 yaptigimiz problem ¢6zme sablonunda konumuz olan islemsel

zekanin yerinin tespit edilmesinin zamani geldi.

1.7. islemsel Zeka

Tabiattaki canli ve cansiz siiregler incelendigi zaman bilimde kullandigimiz problem
¢Oziimiine benzer davramslar gosterdigi goriilmektedir. Ornegin kristallerin olusumu
sirasinda  atomlarin  enerji  doniigiimleri arasindaki sec¢imlerini  modelleyen
benzetimlenmis sogutma (SA) algoritmalar1i karmasik problemlerin ¢6ziimiinde
basariyla kullanilmaktadir (Goksu, 2002). Bir baska ornek olan canlilardaki sinir
sisteminin yapisin1 modelleyerek calisan yapay sinir aglart 6grenebilen ve adapte
olabilen sistemler olusturmakta basariyla kullamilabilmektedir. Karincalarin
davranisint modelleyen karinca kolonisi algoritmalar1 ve kuslarin siirii halinde
ucuslarin1 modelleyen pargacik siirii eniyileme metotlar1 ve canlilarin genotip
ve/veya fenotiplerindeki kooperatif degisimleri modelleyen evrimsel hesaplama

metotlar1 yine karmasik bilimsel problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.

Dogada gozlenen bu problem ¢dzme davranisinin modellenmesi yoluyla elde edilen
akilli algoritmalar islemsel zekanin parcalari sayilmaktadir. Dolayisiyla islemsel
zekanin dogadan odiing alarak karmasik ve degisken sartlarda zeki davranislar
gosterebilen uyarlanabilir mekanizmalar modellemeye ait calismalart kapsadigi
sOylenebilir. Bu mekanizmalar 6grenme ve yeni durumlara adapte olma, genelleme,
soyutlama, kesif ve eslestirme kabiliyeti gOsteren yapay zeka (AI) modellerini
kapsamaktadir. Islemsel zeka metotlart mantik, tiimdengelimli muhakeme, uzman
sistemler, durum tabanli muhakeme ve sembolik makine Ogrenen sistemler ile

birleserek Yapay Zeka (AI) alaninin bir pargasini olusturmaktadirlar.

Bu kadar genis ve multidisipliner bir konu olan islemsel zeka ve yapay zekanin
mantik sistemleri ile arasindaki iliskinin incelenmesi sinirlarinin belirlenmesi

acisindan faydali olacaktir.
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1.7.1. Mantik Sistemleri ve Yapay Zeka

Literatiirde bulamik mantig1 ve bundan tiiretilen bulanik sistemleri islemsel zekanin
ve dolayisiyla yapay zekanin bir parcasi olarak gosterenler vardir. Bunun sebebi
bulanik sistemlerin kesfedilmesinin organizmalarin cevreleriyle olan iligkilerinin
incelenmesi yoluyla olmasidir. Bir baska sebep ise bulanik mantik kapsaminda bu
mantiktan tiiretilen diger islemsel zeka tekniklerinin bulunmasidir, 6rnegin bulanik

sinir aglar1 (fuzzy neural systems).

Fakat onceki bolimde bahsedildigi iizere bulanik mantik, klasik mantigin daha genel
bir hali olan bir mantik sistemidir. Eger bulanik mantik yapay zekaya dahil edilirse
atom alt1 parcaciklarin davraniglarini modelleyen kuantum sistemlerinin de yapay
zekanin igerisine dahil edilmemesi icin hicbir sebep yoktur. Ciinkii bircok problemde
kuantum algoritmalart klasik algoritmalardan daha hizli ve verimli olarak sonuca

ulasabilmektedir.

Bu durumda mikroskopik diizeyde gecerli olan kuantum mantiginin makroskopik
diizeye genellenmesinden ibaret olan ve kapsam bakimindan onun bir alt kiimesi olan
klasik mantigin da dogadaki siiregleri modelleyerek olustugu hesaba katilirsa, klasik
mantigin ve ondan tiiretilen klasik matematik biliminin de yapay zekaya kapsamina
eklenip geriye neredeyse higbir sey kalmayacak sekilde hersey yapay zeka kapsami

altina dahil edilecektir.

Fakat burada dikkat ¢ekilmesi gereken bir konu tiim bu siireclerin dogadaki olaylari
modelleyerek insan beyni tarafindan yapildigidir. Ornegin her ne kadar karinca
kolonilerinin davraniglar1 bir problem ¢ozme teknigi halinde insanlar tarafindan
modellenebilse de karincalarin davramiglarini problem ¢ézme kastiyla yaptiklarini

diisiinmek zordur.

O halde doganin modellenmesiyle olusan ve yapay zeka tamimim olusturan zeka

taniminin irdelenmesi ve bilgisayarlarla iliskilendirilmesi gerekir.
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1.7.2. Zeka ve Bilgisayarlar

Zekaya tanim bulmaya yonelik ¢abalar hala 6nemini korumaktadir. Sozliikler zekay1
idrak kabiliyeti, deneyimleri anlama ve faydalanma, zekayr yorumlayabilme,
diisinme ve muhakeme kapasitesine (dzellikle yiiksek derece) sahip olma olarak
tanimlamaktadir. Zekanin farkli yonlerini ortaya koyan diger anahtar kelimeler ise

yaraticilik, ustalik, suur, duygu ve sezgidir.

Bilgisayarlar zeka gosterebilir mi? Bu soru giiniimiizde zekanin tanimindan daha ¢ok
tartismaya sebep olmaktadir. 1900’lerin ortalarinda Alan Turing (Turing, 1950) bu
soru iizerinde cok calismis bilim adamlarindan birisidir. insan beyin siireclerini taklit
eden makinalarin yapilabilecegine ve beynin yaptigi seyler arasinda iyi tasarlanmis
bir bilgisayarin yapamayacagi birseyin olmadigina inanan Turing’in s6zleri elli sene
sonra hala tam olarak gerceklesmis degildir. Biyolojik sinir sistemlerini
modellemede basar1 saglanmasina ragmen insan zekasinin onemli parcalari olan
sezgi, suur ve duygularin modellenmesi gibi karmasik problemlere heniiz bir ¢6ziim

bulunamamastir.

Tiim bu kapsamda bilgisayarlarin  tamimlandign  sekilde zeka  gosterip
gosteremeyecegini tartisan kisiler bilgisayarlarin da her ne kadar insan tasaris1 olsalar
da doganin bir pargasi olduklarim1 gozardi etmemeleri gerekir. Ozellikle kuantum
bilgisayarlardaki gelismelerle birlikte daha da dogayla, yani atomlarla ve atomik

sistemlerle biitiinlesen makinalarin olusacag: gozardi edilmemelidir.

Bunlara ek olarak artik kok hiicre metotlartyla laboratuvarlarda sinir hiicreleri de
dahil olmak iizere istenilen her tiirlii hiicre iiretilmekte ve yasatilabilmektedir.
Dolayisiyla yakin bir gelecekte biyolojik bilgisayarlarin iiretilemeyecegini sdylemek
zordur. Yakin ge¢cmiste kullanilmaya baslanan biyosensorler belki de bu ¢abalar igin

bir ilk adimdir.

Konumuz olan yapay zekaya geri donecek olursak, Turing (1950) Turing testi ismini

verdigi bilgisayar zekasinin test edilmesine dair bir yontem yayinlamigtir. Test bir
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kisiye ve de bir bilgisayara klavye yardimiyla sorular sorularak yapilir. Turing’e gore
sorguya c¢eken kisi bilgisayar1 diger kisiden ayirt edemezse bilgisayarin zeki oldugu
anlagilacaktir. Turing 2000 yilinda 1E9 bit hafizaya sahip bir bilgisayarin 5 dakikalik
Turing testini %70 olasilikla gecebilecegine inaniyordu. Inancinin gerceklestigi
sOylenebilir mi? Bu sorunun cevabi baska bir tartismaya meydan vermemek icin agik

birakmak uygun goriildii.

Bu konuyu daha yeni bir yapay zeka tanimi olan IEEE yapay sinir aglar1 meclisinin
1996°daki tamimina deginerek bitirmek uygun olacak: “Yapay zeka, insanlarin daha

1yi yaptig1 islerin bilgisayarlara nasil yaptirilabilecegine yonelik ¢aligmalardir.”

Bu tez calismasinda kullanilan Al yontemleri yapay sinir aglari alt dalina ait olan
ileri beslemeli Cok Katmanli Perceptron (MLP: Multilayer Perceptron) sinir aglari,
olasiliksal sinir aglari (PNN) ve ¢ok hizli benzetimlenmis tekrar sogutma (VFSR)
algoritmalaridir. Coziilen problemlerde benimsenen referans sistemleri arasindaki
doniisiim yaklagimi tiim problemlere daha genis acidan bakabilme imkanini
vermistir. Referans sistemlerinin verimliligini incelemek ve baska bir deyisle daha
verimli referans sistemleri olusturmak icin ve bagka bir acidan bakilinca verimsiz
referans sistemlerinden daha verimli referans sistemlerine geciste harita olarak
kullanilmak iizere asal bilesen analizi (PCA) ve entropi istatistigi yontemleri
kullanilmistir. Bunun yaninda sistemlerin daha kolay yorumlanabilmesi icin fourier
doniistimleri ve dalgacik paketi doniisiimleri doniisiim teknigi olarak kullanilmigtr.
Baz1 yerlerde pespese uygulanan doniisiimler arasinda istatistiksel parametre

cikarimi da kullanilan referans sistemi doniisiimii yontemleri arasindadir.

Artik coziilen elektromanyetik problemlerin tanimlanmasi ve benimsedigimiz

referans sistemleri doniisiimii yaklasiminda alacaklari seklin belirlenmesi gerekir.

1.8. Elektromanyetik Problemler

Bu calismada ¢6ziim igin segilen dort elektromanyetik problemden ikisi yukarida
tanimi yapilan diiz problem kapsamina girecek problemlerdir. Bunlardan birisi model

tabanli digeri ise model tabanli olmayan problemlerdir. Kalan iki problem ise
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eniyileme problemleridir. Bunlardan birincisinde diiz problem olarak model tabanl
tiimdevre modellemesi alinirken ikincisinde ise diiz problem olarak sicakligin MC

benzetimi ile modellenmesi alinmistir. Simdi problemlere géz atalim.

1.8.1. Birinci Problem: Elektromanyetik Kaynak Tanima

Elektromanyetik kaynaklar arasinda otomobiller olduk¢a karmasik yayim kaynaklart
olduklar icin elektromanyetik kaynak tanima probleminde modeli olmayan diiz bir
problem olarak bu uygulama secilmistir. Tipik olarak otomobillerin diger bircok
makinada oldugu gibi bilincli veya bilingsiz onlarca elektromanyetik yayim kaynagi
vardir. Mikroislemci devreleri, giic devreleri, haberlesme devreleri, elektronik
atesleme, sensorler, motorlar ve aktuatorler hepsi etkili elektromanyetik karigim
kaynaklar1 olmaya aday aygitlardir. Bu sinyaller uygun bir antene kuple olarak

istenen veya istenmeyen yayimlara doniisebilirler (Ruddle vd. 2003; Noble 1992).

Yillar boyunca elektromanyetik uyumluluk (EMC) mihendisleri farkh
elektromanyetik yaymm kaynaklarinin tespiti ve karakterizasyonu i¢in cesitli alet ve
teknikler gelistirmislerdir. Bu teknikler zaman boyutu dalga sekli analizi, kisa vadeli
FFT, sifir aralikli olgiimler ve AM/FM demodiilasyonu ve diger yontemleri (Goksu
vd., 2004) icermektedir. Bu yontemlerin kullanimiyla edinilen tecriibeleriyle EMC

miithendisleri farkli kaynaklarin elektromanyetik imzalarini farketmeyi 6grendiler.

Bu teknikler ayn1 zamanda elektronik sistemlerin otomatik taninmasi icin de
kullanilabilir. Mesela, farkli firmalar tarafindan iiretilen veya farkl bilesenler tasiyan
otomobiller genellikle farkli elektromanyetik yayimlara sahip olacaktir. EM yayim
verilerini yukarida bahsedilen yontemleri kullanarak islemek {iizere, farklar ortaya
koyacak bicimde kaydetmek miimkiindiir. Bu farklar bir otomobilin varligini tespit

etmekte veya belli bir otomobil tipini farketmekte kullanilabilir.

Gergekei bir devre tasariminda 1siyan tiim yayimlart yok etmek miimkiin degildir.
Yiiksek hizli sayisal devrelerde yayimi standartlarda istenilen limitlerinin altina

diisiirmek bile biiyiik bir problem olabilir. Eger bu yaymmlar dogru bir sekilde
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karakterize edilirse, bu bilgi elektronik veya radyo kontrollii mithimmatin tespiti,
taninmasi, konum ve durum tespitinde kullanilabilir. Benzer problemler EMC ve
radyo miihendisleri tarafindan yillarca arastirilmistir. Bircok EMC miihendisi sadece
elektromanyetik imzasina bakarak elektronik cihazlar tarafindan yerine getirilen
islevleri veya problemli yayimlar1 tespit edebilmektedir. Elektronik iriinlerdeki
elektromanyetik yayimlari, diger istemli ve istemsiz RF iireten kaynaklarin
yakinindayken tamimak, konum tespiti ve karakterize etme amaciyla yontemler
gelistirmislerdir. Elektromanyetik radyasyon kaynaklarinin ¢ok genis alanlardaki
konumunun tespiti, kaynaklarin dogru taninmasindan sonra anten alan teknikleri

kullanarak kolayca yapilabilir.

Dolayisiyla gizlenmis elektronik ve radyo kontrollii mithimmati elektronik
yayimlarina bakarak tespit etmek miimkiindiir. Elektromanyetik kaynaklarin
taninmasinin uygulanabilecegi bir diger uygulama insani amagclarla mayin
temizlemedir. Elektronik zamanlama sistemlerine sahip yeralu mayinlarinin
yaptiklar1 EM yayimlardan yola c¢ikarak taninmasi bu yontem temel alinarak
miimkiin olacaktir. Kullanilan metotlar EMC ve radyo miihendislerinin elektronik
iriinlerin analiz ve testinde ve elektromanyetik kaynaklarin yer tespitinde
kullandiklar1 metotlar1 ve benzer uygulamalarda kullanilan sinyal isleme ve tanima
metotlarin1  kapsamaktadir. Diigilk giicle (insanlart incitmeden) araglarin
durdurulmasi ise bagka bir potansiyel uygulama alanidir. Bunun ilk adimi aracin

taninmasi ve daha sonra da aninda sadece o aract durdurabilecek sinyali iretmektir.

Anlatilanlar ¢erceveside elektronik kaynak tanima probleminin ¢oziimii icin Kisa
Vadeli Fourier (STFT) ve Dalgacik Paketi Doniisiimleri (WP) yardimiyla sinyal
anlasilir hale getirilerek MLP yapay sinir aglar1 ve olasiliksal yapay sinir aglan ile
simiflandirilmistir. Girdi uzaymin ¢ok yiiksek boyutlu oldugu durumlarda Asal
Bilesen Analizi (PCA) kullamilarak bu boyut disiiriilmiistiir. Farkli giin ve
zamanlarda ti¢ farkli otomobilin yaydigi 1sinimdan elde edilen ti¢ grup sinyal
otomobilin yoklugunda alinan giiriiltii sinyalleri ile toplam dort sinif olusturmustur.
Arabalarin  varhigindaki sinyallerde periyodik olarak rastlanan kivilcimin

siiflandirmadaki etkisi incelenmistir. Yontemin gomiilii mithimmata genellenebilir
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oldugunu gostermek icin Yugoslav kokenli bir yer alti mayininin elektronik atesleme

tertibatinin yaptig1 1isinim yansimasiz odada kaydedilerek incelenmistir.

1.8.2. ikinci Problem: FDTD Benzetimlerinde Veri Disdegerlemesi

Elektronik sistemlerin Elektromanyetik Uyumluluk (EMC: Electromagnetic
Compatibility) karakteristiklerinin benzetiminde oldukca c¢ok kullanilan FDTD
simiilasyonlar1 (Taflove, A., 1989) cimlamaya sahip yapilar i¢in islemsel siire
bakimindan ¢ok pahali hale gelebilmektedir. Bir yapinin benzetimi haftalar1 bulan
bilgisayar islem siireleri gerektirebilmektedir. Bu problemin ¢oziilerek benzetimin
stiresini kisaltmak i¢in belli sayida zaman adimindan sonra benzetimi durdurup geri

kalan sinyalin bir disdegerleyici tarafindan 6ngoriilmesi bu ¢alismanin amacidir.

[Ik asamada iistdiisiimlenmis soniimlenen siniizoidlerden olusan yapay bir zaman
serisi lizerinde MLP yapay sinir aglarinin kisa vadeli ongoriisii ile dogrusal bir
Ozanaliz yontemine dayanan Matris Pencil Metodu (MPM: Matrix Pencil Method)
Ongorii basarilarnt yoniinden karsilastirlmistir. Daha sonra gercek bir FDTD
sinyalinde Matris Pencil Metodu (MPM)'nun wuzun vadeli disdegerlemesi

incelenmistir.

Frekans analizi bakis agisindan tiim 6ngorii girisimleri, ongoriilen sinyalin frekans
bant icerigini tekrar olusturmak i¢in kullanilan kesilmis sinyalin bant genisligi ile
sinirl kalacaktir. Dolayisiyla benzetimin erken durdurularak tahmin yoluna gidilmesi
islemsel zamam kisaltirken frekans iceriginde kayba neden olabilir. Fakat kesilen
sinyalin frekans igeriginin pratikte yeterli olabilecegini ve bu icerigin zamansal

degisiminin kestirilerek daha sonraki sinyalin 6ngoriilebilecegini varsaymaktayiz.

Kesintiye ugramig giiriiltiilii sinyallere ait karakteristik parametrelerin ¢ikarilmasina
dair literatiirde bazi calismalar yapilmistir. Bunlarin icerisinden bir grup calisma
Prony metodundan cikarilan metotlardir ve bunlarin kokeni birkag¢ yiizyil 6ncesine
dayanmaktadir. Bu metodun temeli kesilmis orjinal sinyale uyan belirlenimci iistel
bir model aramaya dayanmaktadir. Model soniimlenen siniizoidlerden olusmakta ve

bunlarin herbiri bir frekans ve soniimlenme faktoriiyle belirlenmektedir. Bu
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parametreleri ¢ikarmak icin farkli yollar uygulanabilir fakat digerleriyle kiyaslaninca
Matris Pencil metodu giiriiltiiye kars1 en kararli olamidir (Hua, Y. vd., 1990). Bu
metot sOniimlenme faktorlerini ve frekanslar1 bir pencil matrisinin ¢6ziimlerine

karsilik gelen 6zdeger ve kutuplardan ¢ikarmaktadir.

Metot Y. Hua ve T. K. Sarkar (Hua, Y. vd., 1988) tarafindan ortaya konmustur. ilk
olarak sinyale ait veri ornekleri iki adet kare olmayan Hankel matrislerini dolduracak
sekilde secilmekte ve daha sonra bunlara dayanarak bir pencil matrisi olusturularak
tekil deger problemi yoluyla coziilmektedir. Kutup degerleri secildikten sonra
bunlara karsilik gelen kalintilar (residue) en kiiciik kareler yaklasimiyla hesaplanir ve
Ozgiin sinyal yeniden olusturulur. Dolayisiyla sinyalin kutuplar1 genellestirilmis bir

0zdeger problemini ¢ozerek belirlenir.

Model tabanh diiz problemlere 6rnek olarak alinan bu problemin test edilmesi i¢in
kayan pencere yOntemine dayali MLP disdegerlemesinin yapay sinyal {izerinde
MPM yontemine gore basarili olmasina karsin giiriiltiilii gergek sinyallerde kayan
pencerenin kiimiilatif olarak yerel hatalarmn iistiiste ekleneceginden dolay1 tercih
edilemeyecegi goriilmiistiir. Gergek bir FDTD benzetiminden elde edilen sinyal
tizerinde MPM digdegerleme denemeleri yapilmistir. Metotta esasinda uyarlanabilir
olmayan kutup sayis1 ve pencil parametresinin digdegerleme basarisindaki gradiyente
bagh basit bir eniyileme ile uyarlanabilir hale getirilebilecegi gosterilmistir. Ayrica
kayan pencere metodunun kullanilabilecegi durumlarda pencere genisliginin ve
sinyal 6rnekleme frekansinin eniyilemesi i¢in bilgi teorisindeki entropi istatistigine

dayali bir yonteme bagvurulmustur.
1.8.3. Uciincii Problem: Diisiik Gii¢c Tiimdevre Tasarmm
Eniyileme tipi problemlere bir ornek olarak diisik giic tasarimi ele alinmistir.

Tiimlesik devrelerde giic harcamasinin azaltilmasi elektronik endiistrisinde son

derece dnemli konulardan birisi haline gelmistir.
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Besleme gerilimini azaltmak giic harcamasimi diisiirmek icin bagvurulan
yontemlerden birisidir. Gii¢ dinamik giic ve kagak giic olmak iizere ikiye ayrilirsa
besleme geriliminin dinamik gii¢c ile arasindaki iliski karesel iken kacak giicle
arasindaki iliski neredeyse dogrusaldir. Giiniimiiz teknolojisinde dinamik gii¢c halen
toplam gii¢ tiiketiminde baskin rol oynamaktadir fakat bu yakin gelecekte
degisecektir. Otomatik tasarim yazilimlari daha dnceden belirlenmis besleme ve esik
potansiyellerine sahip dijital devreler liretmektedir. Fakat bu degerler gii¢ tiikketimi ve
pil sigas1 bakimindan genellikle en iyi degildir. Gii¢ kisitlamas1 olan uygulamalara

yonelik tasarimlar i¢in yeni gii¢ eniyileme yazilimlar1 gerekir.

Gii¢ eniyileme metotlart kullanilinca giic genellikle gecikme ve kaplanan alanla
degis tokus edilebilir ve devrenin hiz1 kritik yol tarafindan belirlenir. Tasarimcilar
kritik yol gecikmesini boyutu degistirerek eniyilerler. Devredeki tiim yollar dengeli
olmadigi icin kritik olmayan yollar iizerinde gevseklik bulunmaktadir. Bu gevseklik
giic tiikketimini eniyilemek i¢in kullamlabilir. Anahtarlama faaliyeti de uygulama
yazilimiyla degistigi i¢in belirleyici bir faktordiir. Optimal performans i¢in devrenin

ortalama anahtarlama faaliyetinin de belirlenmesi gerekir.

Besleme potansiyeli dinamik giice karesel ve kacak giice dogrusal bagli oldugu i¢in
onu azaltmak gii¢ tasarrufu i¢in en etkili yol olmasina ragmen besleme potansiyelini
diisiirmek devre gecikmesini artirir ve islem hizim1 azaltir. Esik potansiyelini
diisiirmek ise devre hizim artirir ve devrenin gereken frenkansta calismasina
yardimer olur. Oteki yandan esik potansiyelini diisiirmek kacak akimu iistel olarak
artinnr. Dolayisiyla besleme potansiyeli ve esik potansiyeli arasinda gecikme

sinirlamasinin saglandigi ve gii¢ ve pil sigasinin en iyi oldugu nokta bulunabilir.

Kap1 boyutlandirmas1 da bir baska eniyileme parametresi olarak eklendigi zaman
devrenin eniyilenmesi daha da karmagiklagir. Besleme potansiyelini azaltmak, diisiik
esik potansiyelli transistorler kullanmak veya transistor genisligini azaltmak giic

tilkketimini azaltir fakat buna karsilik gecikmede artis olur.
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Kritik yol iistiindeki transistorler igin yiiksek besleme potansiyeli, diisiik esik
potansiyeli ve genis kanal secilmesi ve zamanlama sinirlamalarini saglamak; kritik
olmayan yollardaki transistorler iginse diisiikk besleme potansiyeli, yiiksek esik
potansiyeli ve kiiciik kanal genigligi kullanarak gii¢ harcamasim diistirmek iyi bilinen
bir giic eniyileme metodudur. Fakat ekstra serbestligin nasil kullanilacagi gii¢
eniyilenmesi yoOniinden tasarim problemlerinden birisidir ve buna dair gecmiste

calismalar yapilmustir.

Bu caligsma su andaki teknoloji i¢in otomatik bir tasarim algoritmasi olmasi amaciyla
pil sigasinin ve giic kullaniminin kisitlayici faktdor oldugu durumlarda en iyi
potansiyel, esik voltaji ve aygit boyutunu bulmay1 hedeflemektedir. Bu hedefi
yakalamak icin VFSR algoritmasi evrensel eniyileme araci olarak kullanilmistir.
Eniyileme hedef fonksiyonu giic kullamimini ve pil sigasim aym anda igerecek
sekilde belirlenmistir. Literatiirde bilinen bes farkli devre kullanilarak gii¢ ve pil

sigasindaki kazanglar test edilmistir.

1.8.4. Dordiincii Problem: Dinamik Voltaj Olceklemesinde Sicakhk, Enerji ve
En yiiksek Gii¢ Eniyileme Farklari

Coklu amag eniyileme problemlerine bir drnek olarak secgilen bu problem dinamik
voltaj Olceklemesinde sicaklik, enerji ve en yiiksek giic eniyilenmesinin farklarini
incelemektedir. Giiniimiizde enerji eniyilemesi ve en yiiksek gii¢ eniyilemesi
mikrog¢ip tasartmi bakimindan onemli performans olciileridir. enerji (ortalama gii¢)
eniyilemesi pille ¢alisan mobil cihazlar icin 6nemli iken en yiiksek giic tiiketiminin
eniyilenmesi ise yliksek sicakligin silikon kusurlarina sebep oldugu ve sistem
masrafin1 (sogutma ve paketleme) yiikselttigi yiiksek giic gerektiren sistemlerde
onemli olmaktadir (Rabaey vd, 1996). Dinamik voltaj olcekleme diisiik giice

ulagmak i¢in uygun oldugu i¢in ticari bir¢ok islemcide uygulanmaktadir.

DVS (dinamik voltaj dlceklenebilir) sistemlerde enerji, en yiiksek giic ve sicaklik
eniyilenmeleri arasindaki farklarin incelendigi problemde sistemimizin girdileri is

gelis zamanlari, is yiiriitme zamanlar1 ve islemsel yiiktiir. Amacimiz islemcinin
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herbir isi yerine getirirkenki isletim potansiyelinin enerji, en yiiksek giic veya
sicaklik en diisiik olacak sekilde belirlenmesi ve ii¢ eniyileme arasindaki farklarin

belirlenmesidir.

Dinamik voltaj olgeklenebilir islemciler gercek zamanh is giicline (islemsel gii¢)
gore enerji, en yiiksek gii¢c veya sicaklik eniyilemesi icin voltaj ve frekansini adapte
edebilmektedir. Mobil uygulamalarda isgiicii degisimleri kayda degerdir (Flautner
vd., 2001; Flautner vd., 2002). Is yiiriitme zamanlar1 ise DSP (sayisal sinyal isleme)
veya genel amacli mikroislemci sistemleri i¢in oldukca degisim gosterebilmektedir.
Tek bir video igerisinde video pencereleri dort veya daha fazla kat degisiklik
gosterebilmektedir (Bavier, 1998; Pouvelse, 2003). Bazi isler yiiriitiilmek i¢in daha
uzun siireye gereksinim duymakta ve her saat devrinde daha fazla gii¢ gerektiren
anahtarlama olmaktadir. Anahtarlama faaliyetindeki degisimlerin nedeni girdi akisi
(girdi anahtarlama vektorleri, girdi korelasyonu vs.) olabilmektedir. 16 bitlik bir
carpim devresinde bes kat anahtarlama faaliyeti degisimi rapor edilmistir
(Marculescu vd., 1995). Bu durum yiiriitme sirasinda farkli islevsel birimlerin aktif
olmasim gerektirdigi i¢cin yapilan isin dogasina da baglidir. Farkli islevsel birimler

bir dongiide farkli giic harcamasiyla sonug¢lanabilmektedir.

Is biiyiikliikleri ayn1 olsa bile giic harcamalar farklilk gosterebilmektedir. Ciinkii
iglerin yiiriitilmesi sirasinda anahtarlama sigalann farklihik gostermektedir. Bir ig
yiiriitiildigi zaman farkli islevsel birimler aktif olabilmekte ve her islevsel birim
farkli anahtarlama sigasina sahip olabilmektedir. Islem sirasinda ayni islevsel birim
kullanilsa bile isyiikiiniin girdi vektorleri farkli olabilir. Bu ise farkli anahtarlama
faaliyetinden dolay1 farkli anahtarlama sigasina neden olmaktadir. Her iki durumda
da esnek isler icin dahi (kati miihlet yokken) enerji eniyilemesi en yiiksek giic

eniyilemesine gore farklilik gdstermektedir.

Islerin giic profilinin 6nceden bilindigini varsayiyoruz. Islevsel birimlerin
anahtarlama faaliyet oranlarinin en yiiksek 2 oldugu gibi tutucu bir varsayim

yapmaktayiz.
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Sicaklik eniyilemesi digbiikey bir eniyileme problemidir ve Elipsoid Algoritmasi
kullanilarak polinomiyel zamanda coziilebilir. Simdiye kadar bu konuda yapilan
calismalar katt miihlet sinirlamasina sahip ve oncelige izin veren isleri gézoniine
almiglar ve anahtarlama faaliyetinin ve anahtarlama sigasinin etkisini ihmal
etmislerdir. Miihlet sinir1 olmaz ve anahtarlama faaliyetleri ihmal edilirse tiim isler
ayn1 voltajda yiiriitiildiigi zaman enerji, giic ve sicaklik en diisiik olacaktir. Miihlet
sinirlamasinin veya anahtarlama faaliyetinin dahil edilmesi enerji, en yiiksek gii¢c ve

sicaklik en iyi degerlerinin farkli olmasi ile sonuglanacaktir.

Bu calismada bazi islerin mikrocip iizerindeki bir hafizada depolanabilecegi hesaba
katarak islerin kati miihletleri olamayacag varsayilmistir. Fakat anahtarlama siga
degisimlerinden dolay1 yiiriitme zamanlar1 ayn1 olsa bile islerin gii¢ tiikketimi farkl

olabilmektedir.

Calisma sicakligin en diisiiklendigi voltaj 6lceklemesine odaklanmaktan ¢ok sicaklik
eniyilemesinin enerji veya en yiiksek gii¢c eniyilemesinden farkli oldugunu ortaya
koymaktadir. Farkl1 ama¢ fonksiyonlariin kullanildigi durumlardaki miimkiin olan
hatalar (6rnegin ama¢ fonksiyonunun gii¢c oldugu durumda sicakliktaki diisiis) ortaya
konulmaktadir. Sicaklik eniyilemesi i¢in verimli zamanlama ilerideki bir aragtirmaya
birakildi. Sicaklik Fourier kanunu temel alinarak Monte Carlo Benzetimi yoluyla
belirlenmistir. Kayan pencerelerde herbir pencerenin son sicakligini bir sonraki
pencere ilk sicaklik olarak devralmistir. Boylelikle kiimiilatif olarak degisen
sicakligin uzun siirelerdeki degisimi iic farkli eniyileme hedef fonksiyonu icin
gozlenmistir. Bu yontem kullamlarak gelistirilen benzetimler {iizerinde yapilan
eniyilemede hedef fonksiyonu olarak her pencere icin en yiiksek sicaklik ve son
sicakligin toplaminin sadece en yiiksek sicakligin alindigi duruma gore farki
incelenmistir. Ayrica ¢iplerin 1sinma ve soguma katsayilarinin eniyilemeler

tizerindeki etkisi de incelenmistir.
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2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Elektromanyetik Kaynak Tanima

Daha once elektronik aygitlarin elektromanyetik yayimlarina dayanarak tespit
edilmesine dayanan calismalar vardir (Dudczyk vd., 2004; D’Amore vd., 1998;
Aunchaleevarapan vd., 2000; Shieh vd., 2002). Tiim bu ¢alismalarda 1s1nim yapan
kaynaklar oldukga basittir. Arabalardan yayillan 1stma ise oldukg¢a karmagik
olabilmektedir ¢iinkii bir araba bircok elektronik bilesene sahiptir ve 1s1ma tiim bu
bilesen ve cihazlarin ve araba geometrisinin bir fonksiyonu olarak degisim

gosterecektir.

Arabalarin elektromanyetik taninmasi konusunda daha once yapilmis herhangi bir
caligma yoktur. Yapilan tek calisma bu tez calismasinin bir parcasit olarak iki

konferansta sunulmustur (Goksu v.d., 2004; Goksu, 2005-¢).

2.2. FDTD Veri Disdegerlemesi

FDTD tiirti sinyallerde siire kisaltimi i¢in zaman boyutu sinyallerinde disdegerleyici
yardimiyla siiresinin kisaltilmas1 konusunda literatiirde bulunan tek ¢alisma FIR cinsi
bir sinir aginin dogrusal ARMA digdegerleyicisiyle karsilagtirmasi ¢alismasidir (Wu,
C., 1996). Literatiirdeki ikinci ¢alisma ise bu tez calismasinin bir parcasi olarak MLP
ve MPM disdegerleyicilerini karsilastiran ve yapay sinir agi egitim konularini

irdeleyen iki yayin vardir (Goksu ve Wunsch, 2003-c; Goksu vd., 2003-a).

Calismada kullanilan MLP ileribeslemeli bir yapay sinir agidir. Bu tip yapay sinir
aglart sistem tanimlama ve zaman serisi tahmini agisindan olduk¢a basarihidir

(Narendra v.d., 1990).

Kesintiye ugramis giiriiltiilii bir sinyale ait karakteristik parametrelerin ¢ikarilmasina
dair de literatiirde calismalar yapilmistir. Bunlarin igerisinde bir grup ¢alisma Prony

metodundan ¢ikarilan metotlardir ve bunlarin orijini birka¢ yiizyill Oncesine
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dayanmaktadir. Bu siire¢ kesilmis 6zgiin sinyale uyan belirlenimci iistel bir model
aramaya yoneliktir. Model soniimlenen siniizoidlerden olusur ve bunlarin herbiri bir
frekans ve soniimlenme faktoriiyle belirlenir. Bu parametreleri ¢ikarmak i¢in farkli
yollar uygulanabilir fakat digerleriyle kiyaslaninca Matris Pencil metodu giiriiltiiye

karst en kararli olanidir (Hua, Y. vd., 1990)

Ornekleme hizinin adaptasyonunda ortak bilgiyi ve uygun pencere genisliginin
belirlenmesinde yanlis en yakin komsuluk metodunu 6neren literatiirde bir caligma
vardir (Ababarnel, H. D. 1., 1993). Bu tez calismasinda ise bir degisiklik yapilarak
ornekleme hizina ek olarak pencere genigliginin belirlenmesinde de ortalama ortak
bilginin kullanilmasi onerilmistir ve ¢alismanin bu kismi bir konferans bildirisi olarak

yaymlanmistir (Goksu ve Wunsch, 2003-b).

2.3. Diisiik Gii¢ Tasarimm

Diisiik giic tasariminda daha once Nguyen D. (2003) ve Pant P. v.d. (2001) esik
potansiyeli belirleme ve ebatlandirma c¢alisilmalar1 yapmislardir. Nyugen’in
calismasinda kombinasyonal devrelerde dogrusal programlama kullanilirken Pant’in

calismasinda gii¢ eniyilemesi i¢in ikili arama kullanilmisgtir.

Hung (2004) birden ¢ok V44, birden cok Vy,, kapi ebatlandirma ve kuvvet istifi
yontemlerini anda bir genetik algoritma yardimiyla uygulamistir. Stojanovic (2002)

ise ¢aligmasinda kapi ebatlandirma ve besleme potansiyeli eniyilemesi yapmistir.

Cift besleme, cift esik ve aygit ebatlandirmanin etkinligi Augsburger (2002)
tarafindan gosterilmistir. Dolayisiyla tezin bu kism1 Vg4, Vi, ve ebatlandirarak giic ve
pil bosalma siiresini ayn1 anda eniyilemek acisindan ilktir. Bu konudaki tek yayin bu

tez caligsmasi sirasinda yaymlanmistir (Manzak ve Goksu, 2005).
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2.4. Dinamik Voltaj Olceklemesinde Sicaklik, Enerji ve En yiiksek Giic

Eniyileme Farklar:

Son yillarda dinamik voltaj islemcilerde voltaj zamanlamasi yaygin olarak
incelenmistir. Isler hakkinda onceden tam bilgi sahibi olundugu durumlarda enerji
eniyilemesi icin voltaj zamanlamas1 ¢evrim dist yapilabilir (Flautner vd., 2001;
Flautner vd., 2002; Marculescu vd., 1995). Gelecekteki isler hakkinda bilgi mevcut
olmadig1 veya isgiiciindeki degisikliklerin kayda deger oldugu durumlarda voltaj
zamanlama dinamik olarak yani yiiriitme siiresinde yapilmalidir (Marculescu vd.,
1995; Bavier vd., 1998; Pouwelse vd., 2003; Gutnik vd., 1997; Yao vd., 1995;
Ishihara vd., 1998; Hong vd., 1998; Quan vd., 2001; Manzak vd., 2001; Pouwelse
vd., 2001; Weiser vd., 1994). Gelen is parametreleri hakkindaki tahminler ne kadar

iyiyse enerji kazanci da o 6lciide daha iyi olmaktadir.

Isler arasinda bagimhiligin olmadigi durumlarda cevrim dis1 zamanlama (IBM
PowerPC) de ele alinmis ve tamsayr dogrusal programlama (ILP) kullanilarak
cOziilmiistiir. Zorlugu O(n log2 n) olan c¢evrimici bir algoritma n oncelikli is i¢in
(Intel Xscale) de Onerilmistir. Algoritma kritik isleri en yiiksek hizda zamanlamakta
ve daha sonra geri kalan isler i¢in bir alt problem olusturmakta ve bunu yinelemeli
olarak ¢ozmektedir. Oncelikli olmayan is zamanlamasi icin cevrim dist kesisel bir
yol (Flautner vd. 2001)’de ortaya konmustur. Daha yeni olarak isler icin zamanlama
parametrelerinin 6nceden bilindigi durumlarda voltaj zamanlamasi icin O(n’)
karmagikliginda bir algoritma (Flautner vd., 2002) tarafindan onerilmistir. Algoritma
kritik araliklar1 belirleyerek ve bunlara karsilik gelen hizlar1 hesaplayarak bir voltaj

zamanlamasi1 olugturmaktadir.

Diisiik giic icin voltaj Ol¢eklemesi iizerine bir ¢cok arasgtirma bulunmasina ragmen
diisitk sicaklik icin voltaj Olceklemesi yeni bir konudur. Gec¢miste diisiik giic
tasariminin sicakliga etkisi ihmal edilmis veya gii¢ endiisiiklendiginde sicakligin da
diisecegi varsayillmistir. Arastirmalarin bir kism1 sicaklik diisiisii icin en yiiksek giic
tizerine odaklanmisti. (Bansal, 2004) dinamik voltaj zamanlamasinda gii¢

eniyilemesinin sicaklik eniyilemesinden farkli olacagini ortaya koymustur.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

3.1.1. Elektromanyetik Kaynak Olciimleri

Otomobillerin yayimlar1 frekans bantlarinin  belirlenmesi amaciyla spektrum
analizoriine baglanmig bikonik anten yardimiyla oOlgiilmiistiir. Sekil 3.1 Missouri
Universitesi Otomobil EMC Laboratuvarindaki iki farkli arabanin yaydig
elektromanyetik yayim ile ¢evre giiriiltiisiinii karsilastirmaktadir. Ol¢iim icin secilen
¢Oziiniirlik bant genisligi 100kHz’dir. Sekil yayim spektrumunun arabadan arabaya

farklilik gosterdigini ortaya koymaktadir.

70 e

—— Referans

0 1 2 3 4 2
Frekans [HZ] X 103

Sekil 3.1. Farkli otomobillerden yayilim spektrumlari
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Smiflandirma amaciyla yayimlar General Motors Cadillac binek otomobil, Ford
Windstar minivan ve Toyota Tundra pikap olmak iizere ii¢ farkli aragtan bikonik
antenin dijital osiloskopa baglanmasi yoluyla Olciilmiistiir. Zaman boyutundaki
sinyaller 500E+06 oOrnek/saniye oOrnekleme frekanst ile 100mikrosaniye’lik
pencereler seklinde farkli giin ve zamanlarda ol¢iilmiis ve kaydedilmistir. Olgiimlerin
alindig1 laboratuvar ekranlanmadigi igin ¢evre giiriiltiisii olduk¢a fazladir. Bu da
deneyi gercege oldukca yakin kilmaktadir. Araba yayiminda periyodik olarak
rastlanan kivilcimi iceren ve igcermeyen sinyaller ve otomobilin olmadigl cevre
giiriiltiisii sinyalleri farkli gruplarda farkli giinler boyunca siniflandirma amaciyla
kaydedilmistir. Daha sonra sirasiyla STFT ve WP metotlar1 kullanilarak sinyaller
doniistiiriildiikten sonra parametrizasyon islemine tabi tutularak yapay sinir aglar
yardimiyla siniflandirilmislardir. Otomobil yayimlarinda periyodik fakat ender

olarak goriilen kivilcimin alinan pencerelerde olup olmamasinin etkisi incelenmistir.

dBm

frekans Hz XEH

(@) (b)
Sekil 3.2. (a) YC serisi Yugoslav fiinye (b) Zamanlayicinin 6l¢iilen yayimi dBm.

Y aklasgimimizin gomiilii mithimmatin tespitine de genisletilebilirligini gostermek igin
bir elektronik patlayict zamanlayicisindan yayilan elektromanyetik yayimlar da
incelendi. Elektronik zamanlayic1 (Sekil 3.5.(a)) Balkanlarda mayin taramalarn
stirasinda aktif bir mithimmattan ¢ikarilmis YC serisi bir Yugoslav fiinyesidir (YCE-
T). Zamanlayici, diisiik frekansh ticari sayisal elektronik parcalardan yapilmistir.
Sofistike olmamasina ragmen cihazi belirliyebilecek olciilebilir ve diisiik frekansh

yaymmlar bekleniyordu. Zamanlayicidan yayilan yayimlar UMR yar1 yansimasiz
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odasinda Rohde and Schwarz FSEB spektrum analizor ve yakin-alan manyetik
probuyla ol¢iilmiistiir. Olciilen yayimlar Sekil 3.5.(b)’de goriilebilir. Yayimlar
zamanlama saat sinyalinin ve baski devrenin bir fonksiyonudur. Bu sinyalin
ozelliklerini kullanarak o6zel siizgecler yapilabilir ve bir anten dizisi yardimiyla
cihazin yeri cok rahat belirlenebilir. Sayisal sinyaller hizlandik¢a ve devreler daha
karmasiklastikca bu sinyalleri bulmak ve yerini belirlemek daha da kolaylasmaktadir.
Cihaz tarafindan radyo haberlesme devrelerinin kullaniliyor olmasit da bulma ve

yerini tespit etme kabiliyetini artirmaktadir.

frekans (Hz)

E Q)

Zaman (nsn

(a)

frekans (Hz)

E {¥im)

Zaman (nsmn

(b)
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frekans (HD)

E (vIrm)

Zaman (nsn)

()
Sekil 3.3. (a) 1 nolu aractan yayilan 1 boyutlu sinyal ve 2 boyutlu spektrogrami (b) 2

nolu aragtan yayilan 1 boyutlu sinyal ve 2 boyutlu spektrogrami (c) 1 boyutlu ¢evre

giiriiltii sinyali ve 2 boyutlu spektrograma.

Otomobillerden olgiilen yayimlarin STFT ve WP doniisiimlerinden sonra
doniistiiriildiikleri parametreler asagidaki boliimde anlatilmaktadir. STFT ve WP

metotlarinin ayrintilar1 Metot boliimiiniin alt bagliklari olarak bulunabilir.

3.1.1.1. Parametreler

Yayimlarin STFT ile elde edilen spektrogramlart siniflandirma i¢in kullanilacak olan
yapay sinir agina girilemeyecek kadar bilyiik boyuta sahiptir. Dolayisiyla bu sayiy1
diisiirebilmek i¢in STFT sonuglarindan bes grup parametre cikarilmistir. Herbir
parametre farkli 6zellikleri yansitmaktadir. Parametreler DC ve 250MHz’e kadar
alman 30 adet 8.33 MHz’lik bantlar icin olmak iizere 5*31=155 parametreden

olusmaktadir.

1. Bir frekans bandindaki en yiiksek spektral genlik bolii ortalama genlik. Bu
parametre darbelerle saf tona sahip sinyaller arasindaki farki bildirir ve

darbenin genisligi hakkinda biraz bilgi verir. Uzun siireli saf bir ton ic¢in bu
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deger 1’e yakindir. Kisa siireli darbe iginse daha biiyiik degerdedir. Genis
banth bir darbe ise birden ¢ok frekans bandinda yiiksek degerler verecektir.

2. Bir frekans bandindaki ortalama genlik bolii tiim frekans bantlar1 boyunca
ortalama genlik. Bu parametre bir frekans bandindaki bagil faaliyeti belirler.
Uzun siireli saf ton sinyallere veya bir¢ok kisa siireli darbeye sahip bantlarda
yiiksek deger verir. Kisa siireli bir darbe veya giiriiltii i¢in bu deger diisiiktiir.

3. Bir frekans bandindaki genligin standart sapmasi. Uzun siireli saf ton
sinyaller bu parametrede diisiik degere sahiptir. Bir¢ok kisa siireli darbeler
biiyiik deger verecektir. Benzer sekilde giiclii genis banth bir darbe bir¢ok
frekans bandinda biiyiik degere sahip olacaktir.Bu parametre yiiksek genlikli
rastgele giiriiltiide de yiiksek deger verebilir.

4. Bir frekans bandindaki en yiiksek spektral genligin 3dB yakinindaki nokta
sayisi. Bu parametre keskin ve hizli darbeleri diger sinyallerden ayirt eder.
Hizli bir darbe icin genelde diisiik degere sahiptir, saf tona sahip sinyaller
veya rastgele giiriiltii i¢in daha biiyiik degere sahiptir. Yavas bir darbe icinse
ortada bir deger alir.

5. Bir frekans bandindaki darbe sayisi. Bu parametre arabadaki kivilcimi diger
darbelerden ayirmak i¢in kullamilabilir. Bir darbenin, genligin en yiiksek
genlige 3dB yaklagmasindan ortalama genligin altina diismesine kadar
tanimlanir. Uzun siireli saf ton bir sinyal diisiik deger verecektir. Tek gii¢lii
bir darbe 1 degeri verecektir. Periyodik sayisal faaliyet ortada bir deger

verirken rastgele giiriiltii tek basina yiiksek bir deger verecektir.

Yukaridaki STFT doniisiimiinden sonra elde edilen bes parametreye ek olarak WP
Ayrnisimiyla elde edilen alt imgelerin enerjileri de ayr1 bir parametre seti
olusturmaktadir. Ug seviyeye kadar yapilan Ayristirmada 15 alt imge ve dolayisiyla

da 15 enerji bileseni elde edilmektedir.

Yapay sinir aglartyla yapilan siniflandirma denemelerinden 6nce girdi vektoriiniin
boyutunun biiyiikk oldugu durumlarda boyut kiiciiltmek icin PCA yOntemine

bagvurulmustur. PCA sonunda elde edilen nitelik vektorlerinde veri setinde toplam
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degisime %2’den fazla katki saglayan bilesenler korunmus digerleri atilmistir. PCA

hakkinda detayl bilgi Metot kisminda ayrilmis ilgili boliime bakilabilir.

3.1.2. FDTD EMC Simiilasyonlar1 ve Disdegerleme

FDTD bir elektromanyetik sistemin diirtii cevabinin zaman boyutunda simiile
edildigi ¢ok kullamlan bir simiilasyon metodudur. Ornegin cihaz kasalarmnin
ekranlama 6zellikleri diirtii cevaplariyla simiile edilebilir. Kusursuz bir diirtii frekans
boyutunda diiz beyaz giiriiltiiye esdegerdir ve kasanin ekranlama etkisi farkli
frekanslara uyguladigr zayiflatmanin derecesine baglidir. Dolayisiyla metot, kasanin

icinde bir diirtii olugturmak ve disarida zayiflamis sinyali 6lgmekle esdegerdir.

Eger test edilmek istenen sistemin geometrisi tamamen bilinirse diirtiiniin sistemin
heryerine yayilist FDTD yontemiyle simiile edilebilir. Bu metotta kesiklestirilmis
Maxwell denklemleri yardimiyla icice iki 1zgara lizerinde elektrik ve manyetik
alanlar birbiri ardina hesaplanarak tiim geometri boyunca soniimleme belli bir esigin
altina ininceye dek yayilir. Test altindaki sistem biiyilidiikce simiilasyon islemsel siire
bakimindan gittikce gii¢ yetmez hale gelir. Mesela bir kasanin ekranlama 6zelliginin

benzetimi haftalar boyu siirebilir.

Bu tiir simiilasyonlarin iglemsel masrafinin azaltilmasi daha fazla simiilasyona imkan
taniyarak daha yaratici ve daha iyi tasarimlara imkan taniyabilir. Cogu zaman boyutu
simiilasyonlariin ayni prensiple calistigl hesaba katilirsa yukarida bahsedilen tiirden

bir iyilestirme tiim grubun iyilestirilmesi etkisi yapacaktir.

FDTD ve diger elektromanyetik benzetimler hakkinda detayli bilgiyi Metot
kismindaki alt baghiklara birakip problemimize donelim. FDTD’nin sinyallerine
uygulanacak bir digdegerleyicinin once iistdiisiimlenmis soniimlenen siniizoidlerden
olusan yapay bir sinyalde test edilerek baslanmasini uygun gordiik. Ciinkii
anlagilacagi iizere gercek FDTD sinyalleri bu tiir soniimlenen siniizoidleri

andiracaktir.
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Bu tiir yapay sinyaller tizerinde dnce ARMA yaklasimiyla calisan kisa vadeli bir
disdegerleyici olan MLP ile uzun vadeli bir disdegerleyici olan MPM metotlarinin
Ongorii basaris1 karsilagtirlldi. ARMA, MLP ve MPM ile ilgili bilgiler Metot

boliimiinde ilgili alt boliimlerde bulunabilir.

MLP cinsi disdegerleyici kayan pencere seklinde yerel dngoriiler yoluyla calistig
i¢in pencere biiyiikliigliniin belirlenmesi ve bunun farkli 6rneklenmis sinyallerde
standart olabilmesi i¢in Ornekleme hiziyla bagmtili hale getirilmesi i¢in ortalama
ortak bilgi (average mutual information) kullanilarak eniyileme yapildi. Ortalama
ortak bilginin pencere biiyiikliigii ve Oornekleme frekansi eksenleri arasinda ¢izilen
yiizey tizerindeki ilk en diisiik noktanin en iyi deger olarak alinabilecegi ongoriildii.
Ortalama ortak bilgi ve diger entropi istatistigi konular1 hakkinda detayl bilgi Metot

boliimiiniin ilgili alt boliimlerinde bulunabilir.

[k defa denenen entropi istatistifine dayanan ve digsdegerleyicinin farkli sinyallere
uyarlanabilir olabilmesi i¢in yapilan bu eniyileme metodu, dogrulugunun test
edilmesi acisindan saf siniis dalgasi lizerinde Nyquist frekansinin test edilmesi

acisindan uygulandi.

Soniimlenen iistdiisiimlenmis siniizoidlerden olusturulan yapay sinyalde her ne kadar
MLP daha basarili olsa da giiriilti iceren gercek FDTD sinyallerinde kayan
pencerelerde olusan hatanin {iistiiste eklenmesiyle biiyiiyecegi gercegi ile paralel
olarak gercek FDTD sinyallerinde disdegerlemede dogrudan uzun vadeli MPM’in
basarili oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla bu yontemin de uyarlanabilir olabilmesi i¢in
pencil parametresi ve kutup sayist degiskenleri disdegerleme basaris1 masraf
fonksiyonu olarak alinarak basit bir arama metoduyla eniyilendi. Sekil 3.4 de gercek
FDTD sinyalinin elde edilmesi i¢in benzetimlenen test altindaki kutu seklindeki

geometrinin gercek resmi goriilmektedir.
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Sekil 3.4 FDTD ile benzetimi yapilan geometri

3.1.3. Diisiik Gii¢ Tasarim

3.1.3.1. Tiimdevre Gii¢ Tiiketimi

CMOS sayisal devrelerdeki toplam giic tiiketimi su denklemle ifade edilebilir:

P=P, +P

dyn leakage

+P

3.4
Birinci terim parazitik siganin saat frekansinda yiiklenip bosalmasindan kaynaklanan
dinamik gii¢ tiiketimidir. ikinci terim ise esik alt1 kayip akimdan kaynaklanan kayip
gii¢ tiikketimidir. Sonuncu terim kisa devre akimindan kaynaklanan kisa devre giic
kaybidir. Kisa devre akimi mantiksal anahtarlama sirasinda nmos ve pmos
transistorlerin kisa devre konumda oldugu ve gii¢ potansiyelinden topraga dogrudan
yol bulundugu zaman kisa siire icin akar. Dolayisiyla kisa devre giicii toplam gii¢

tikketiminin %10’unu olusturmaktadir ve bu ¢alismada ihmal edilmektedir.

Giiniimiiz teknolojisinde dinamik gii¢ tiiketimi baskindir ve su sekilde ifade
edilebilir:
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Payn = o Cp Vo f (3.5)

Burada Cp, yiik siZasi, a anahtarlama faaliyeti, Vqq besleme potansiyeli ve f saat
frekansidir. Yiik sigas1 parazitik sigalarin bir kombinasyonudur ve besleme giiciiniin
bir fonksiyonudur. aCy carpimi anahtarlanmis sigaya karsilik gelir. Tiim cipin
dinamik giiclinii hesaplamak i¢in 1 saniyedeki toplam anahtarlanmis siga Vi ile
carpilir. Her blogun anahtarlama faaliyeti degisiktir ve girdiye baglidir. Anahtarlama

faaliyetini kestirmek i¢in istatistiksel metotlar genis 6l¢iide kullanilmistir.

Kayip giic tiiketimi biiyiik olciide esik alti kayip akima baglidir ve bu akim isleme

teknolojisiyle degismektedir:

Ves—Vin _Yas
T (1—e 77

LW,
Liggr = k}'-"-r--a.rf Vre (3.6)

p mobilite, Cox birim alandaki kapi1 oksit sigasi, W kanal genisligi, L kanal uzunlugu,
Vr termal voltaj, Vy, esik potansiyeli, N esik alt1 sallanma katsayis1 ve k teknolojiye
dayali bir sabittir. Burada Vy, ve sicaklik kayip akima istel olarak bagliyken W
dogrusal olarak baghdir.

Devre gecikmesi besleme ve esik potansiyelline asagidaki denklemle baglidir:

Via

T=kc—%
(Vag — V1)

(3.7)

Giicii endiisiiklemek pil Omriiniin enyiikseklendigi anlamina gelmez. Peukert
denklemi (Linden, 1995) pil sigasiyla bosalma akimi I arasindaki bagintiy1 soyle

verir:

~ o
C=T4l (3.8)

burada T4 bosalma siiresi ve a ise tipik olarak [1.2, 1.4] araliginda olan Peukert

sabitidir.
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3.1.3.2. Eniyileme Parametreleri

Eniyileme metodumuzda P toplam gii¢ ve Ty pil bosalma siiresi olmak iizere P/T4’yi
endiisiiklemeye calismaktayiz. Vg, Vu ve kapr biiyiikliigliniin optimum
kombinasyonunu bulmaya calisiyoruz. Parametrelerin etkinligi genellikle dinamik
kayip akim oranina ve devre topolojisine baglidir. Ekstra serbestlik bulundugu
zaman giicii diisiirmek icin kapr biiyiikliigii kiiciiltiilebilir. Herbir kapr biiyiikligi
kiigiildiikge siirticii kapilarin yiik sigasi da diiser ve kapi genisliklerinin daha da

kiigiiltiilmesi miimkiin olur.

Besleme potansiyelini diisiirmek dinamik giicii olduk¢a azaltir ¢iinkii besleme
potansiyeli ile giic arasinda karesel bir iliski s6z konusudur. Kayip akim yine
dogrusal olarak diiser. Yiiksek Vy’ye sahip cihazlar kullanmak kayip akim iistel
olarak azaltir. Her iki metot beraberinde gecikmede bir artig getirir. Tlim ¢ip i¢in
dinamik ve kayip giicler arasindaki oran hangi metodun daha etkili oldugunu

belirler.

Algoritmamiz giicii mimimize etmek ve pil bosalma siiresini enyiikseklemek icin en
iyi Vad, Vi ve kap1 ebati kombinasyonunu bulmaya calismaktadir. Bu islemler
yilksek karmasiklik gerektirdigi icin VFSR algoritmast kullanilmistir. VFSR
hakkinda detayli bilgi i¢in Metot boliimiiniin ilgili alt boliimlerine bakilabilir.

3.1.3.3. Masraf Fonksiyonu

Stratejimiz her kritik olmayan yol icin toplam P/T4 degerinin eniyilenmesi yoluyla
ii¢ kath gii¢ azaltimi saglamaktadir. P/Ty kritik olmayan yol {izerindeki her elemanin
Wi, Vi ve T degerlerine bagh olarak degismektedir. Dolayisiyla N devredeki
toplam eleman sayis1 olmak iizere bizim eniyilememiz 3N boyutlu uzayda en kiigiik

noktay1 aramaya karsilik gelmektedir.

Masraf fonksiyonunun hesaplanmasi asagidaki prosediirden olusur:
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- Devre iizerindeki kritik yolu bul
- Toplam gecikmeyi hesapla
- Tiim diger yollar i¢in:
o Ti, Wy ve Vui'yi yoldaki her i devre elemanimi kapsayacak sekilde
serbest parametreler olarak tanimla
o X Ti=mobilite kosulunu gozet
o Vggi'yi sinir denkleminden hesapla
0 Vygi sinir degerlerini uygula

- Tiim devre i¢in kiimiilatif masraf1 P/T4 hesapla

3.1.4. Dinamik Voltaj Olceklemesinde Sicakhk, Enerji ve En Yiiksek Giic

Eniyileme Farklar:

Dinamik voltaj orneklemesi enerji i¢in yapildiginda en yiiksek gii¢’tin ve sicakligin
en iyi degerden ne kadar uzaklastigi, en yiiksek gii¢ i¢in eniyileme yapildiginda ise
enerji ve sicakligin en iyi degerden ne kadar uzaklastigi bu boliimde incelenmistir.
3.1.4.1. Formiilizasyon

n isten olusan bir set (i§;, is 2, ..., is n) V€ Tioplam toplam islem siiresi ic¢in amacimiz
isleri Tioplam zamaninda 1) enerji tiikketimi en az ve 2) en yiiksek gii¢ tiikketimi en az

olacak sekilde zamanlamak.

Islerin zamanlanmasi herbir isin yiiriitiilmesi sirasinda islemcinin besleme voltajinin

belirlenmesine esdegerdir.

CMOS kapisinin yayilim gecikmesi su formiille fade edilebilir:

T~ Vaa/(Va-Vi ) (3.10)
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V. esik voltajidir. Benzer bir formiil kritik yol gecikmesini hesaplamak igin

kullanilabilir:
Tei= K Vaa (VarVi)® (3.11)
Burada k kritik yoldaki toplam yiik sigasina ve cihaz parametrelerine baglhdir.

Herbir is verilen Tioplam zamaninda bir kez var olur. T; is i ‘nin yliriitilme zaman ise

ve n is sayisi ise, Tioplam
Topam >Z Ty =Zsi1i =k Zs; Vi/ (Vi- Vt)2 (3.12)
Burada t; ig i ‘nin bir kontrol dongiistindeki yiirtitme zamani, s; ig i ‘nin yiriitiilmesi

icin gereken kontrol dongiilerinin sayis1 ve V; is i yiriitillirken besleme

potansiyelidir.
3.1.4.1.1. Enerji Eniyilemesi icin Formiilasyon
Is i'nin enerjisi su sekilde verilebilir
Ei= Coi Vi'si (3.12)

Ciswi: s i icin ortalama anahtarlama sigasidir. Csy,; yiiriitiilen programin tipine baglidir

ve simiilasyon veya olasiliksal ve istatistiksel teknikler kullanilarak bulunabilir.

Anahtarlama sigas1 Cgyi= aiCri seklinde yazilabilir, burada o; toplam siga Cp; igin
anahtarlama faaliyetidir. Is aym islevsel birim kullamlarak yiiriitiiliirse girdi
vektoriindeki degisimler o; ‘nin farkli olmasina yol acar. Benzer sekilde isler farkli
islevsel birimler kullanilarak yiiriitiiliirse islevsel bloklar farkli o; ‘ye sahip olacaktir.

Toplam enerji tikketimi boylece su sekildedir:

Etotal = Z si Cwi Vi2 (313)



40

Hedefimiz Tioplam = sabit zaman smirlamasi altinda Epam ‘1 endiisiiklemektir.
Lagrange carpan metodu kullanarak Eipam asagidaki sart saglandiginda en diisiik
oldugu gosterilebilir

Comt Vi(Vi- VO /(Vit V) =.....= CounVa(Va- VO/(Virk V) (3.14)
3.1.4.1.2 En yiiksek Gii¢ Eniyilemesi
Is i'nin harcadig1 giic

P = Cyi Vi° f; (3.15)

tiir. Burada f; (=1/1;) is i icin saat frekansidir. Herbir is icin saat frekansi fj = 1/1; =

(Vi-V)*/Viile belirlendigi i¢in is i i¢in gii¢ tikketimi,

P =k Cyi Vi (Vi- V). (3.16)

Ppeak 1s setleri icin en yiiksek gii¢ tiiketimi oldugunu varsayalim. Pyea en yiiksek giic

tiketimidir.

Ppeak= max {P; } (3.17)

Bu durumda amacimz Py en diisiik olacak sekilde is voltajlarinin belirlenmesidir.

Ppeak ‘in en diisiik oldugu durum Py = P, = .... = P, durumudur. Bu da sunu
gerektirir:
Cowt Vi (Vi- V)? =....... = Cown Vi (V- Vo)* (3.18)

oi herbir ig icin farklidir. Bu farkliliklar enerji, en yiiksek giic ve sicaklik

eniyilemelerindeki farkliligin sebebidir.
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Islerin anahtarlama sigalari aym oldugu zaman enerji, zamandaki esneklik
tamamen kullanildig1 ve islerin voltajlar1 ayn1 oldugu zaman en disiiktiir. Bu aym
zamanda en yiiksek giiclin de en diisilk oldugu durumdur. Malesef islerin
anahtarlama sigalan farklidir ve dolayisiyla en diisiik enerji, en diisiik en yiiksek-giic

ve en diisiik sicaklik ¢coziimleri farklidir.

Sicaklik Fourier yasasinda gére modellenir:

T'=aP-b(T-T,) (3.19)

T sicakligin degisim hizi, P anlik gii¢, T mikrocipin anlik sicaklifi ve Ty gevre
sicakligidir. a ve b mikrogipin 1stnma ve soguma hizin1 tamimlayan sicaklik

hassasiyetleridir.

Dinamik voltaj olceklemesi icin is i icin giiciin sabit oldugunu varsaymaktayiz. Bu

durumda sicaklik formiilii su sekli alir:

T =a Cyi ViZ fi — b (T-To) (3.20)

3.2. Metotlar

3.2.1. Entropi Istatistigi

FDTD Benzetimlerinde disdegerleme probleminde pencere boyutunun ve 6rnekleme
frekansiin eniyilemesinde kullanilan entropi istatistigine goz atmak gerekmektedir.
Entropinin kokeni Ludwig Boltzmann’a (1877) dayanmaktadir ve bilgi teorisinde
Claude Shannon (1948) tarafindan olasiliksal bir yorum kazanmigtir. Henri Theil
bilgi teorisinin ekonomiye uygulamalarim gelistirmistir ve bunlann iki eserde
toplamistir: Economics and Information Theory (1967) ve Statistical Decomposition

Analysis (1972).
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3.2.1.1. Entropi denklemi

Entropi denklemi bir olasilik dagilimindaki beklenen bilgi igerigini veya belirsizligi
ifade eder. E; bir olay1 ve p; E; ‘nin olma olasiligini ifade etsin ve n adet olay E;, ..., E,
ve olasiliklar py,..., pn toplami 1 olsun. Daha az olasilia sahip olaylar daha fazla
bilgi tasidigi icin (en az beklendikleri i¢in) bilginin Ol¢iisii h p; ‘nin azalan bir
fonksiyonu olacaktir. Shannon (1948) h(p;) fonksiyonunu ifade etmek i¢in logaritmik
bir fonksiyon kullandi:

1
h(p;) =log, (—j (3.21)

i

pi 0’dan 1’e kadar degisirken bu fonksiyon sonsuzdan 0’a dogru degisir. Bu fonksiyon
bir olayin olma olasiligi azaldik¢a bu olaym oldugunu belirten bir mesajin tasidigi
bilginin de artacagini simgeler. Burada bilgi logaritmanin tabani olarak 2 kullanildig1

icin bitlerle temsil edilirken dogal logaritma kullanilarak ‘nit’lerle de temsil edilebilir.
n tane bilgi degeri olan % (p; )’den yola ¢ikarak bir olasilik dagilimindaki beklenen bilgi

icerigi, yani entropi, bilgi degerleri olan h (p;)’yi karsihik gelen olasiliklanyla
agirliklandirarak:

N 1
H=Y) p,log, (;j (3.22)

i=1 i
seklinde ifade edilebilir. Burada H bit olarak entropy’yi gdstermektedir.

Gelenek olarak (Theil 1972) su tamim yapilir:

1
eser p, =0 ise P log, ’ =0 (3.23)
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Bu tanim esitligin solundaki terimin p; sifira yaklasirkenki limit degeridir. (Theil 1972:
5).

Entropi degeri olan H negatif olamaz. Miimkiin olan en kii¢iik entropi degeri olan

sifir, tek bir olayin birim olasiliga sahip oldugu durumdur:
1
H ;, =1-log, 1 =0 (3.24)

Tim durumlar esit olasilia sahip oldugu zaman (p, :l), entropi degeri en
n

yiiksektir:

n

1 1
Hmax = Z_ lOgZ (I’l) =n ; 10g2 (n) = logz (n) (325)

i=1

(ispat1 Theil 1972’de verilmektedir). Dolayisiyla en yiiksek entropi n’ye bagh olarak

artar.

Entropi belirsizligin  bir 0Olgiisit olarak da yorumlanabilir. Bir bilginin
aciklanmasindan onceki belirsizlik ne kadar fazlaysa mesajin tasidigi bilginin
ortalama o kadar daha fazla bilgi tasidigi sdylenebilir. Theil (1972) bu baglamdaki
entropiyi gercek degerli rastgele degiskenlerdeki varyans’a benzetmektedir. Aradaki
en onemli fark entropinin nicel yerine nitel degerlere uygulanir olmasi ve dolayisiyla

miimkiin olaylarin olasiliklarina bagli olmasidir.

Bir mesa;j iletildigi zaman ©Onceki olasiliklar olan p; sonraki olasiliklar olan ¢; ‘e

doniistiigii zaman (Theil 1972) bilgi icin asagidaki ifadeyi ortaya koymustur:
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I(ql p)=) g, log, {%} (3.26)

i=1 i

bu ifade onceki olasiliklar sonraki olasiliklara esit oldugunda sifirdir (bilgi yok) ve

diger durumlarda pozitiftir.
3.2.1.2. Entropi Ayristirma teorisi

Entropi istatistiginin en giicli ve c¢ekici oOzelligi kiimeleme ve ayristirma
problemlerinin ele alimis bicimindendir. (Theil 1972; Zajdenweber 1972). Bu ise

entropi formiiliiniin toplanabilirliginden ileri gelmektedir.

E; nin bir olay1 temsil ettigini ve boylece n tane olaym E;, ..., E, varhgim py,...,
prolasiliklariyla varsayalim. Tiim olaylarin daha az sayida olay kiimeleri seklinde
S1, ..., S her olay tek bir kiimeye S, diisecek sekilde g=1,...,G kiimelenebildigini

varsayalim. S, altindaki olaym olma olasilig1 su toplamla bulunur:

P, = Zpi (3.27)

ISR

Olay kiimeleri seviyesinde entropi:

G
1
H,=> P, log, S (3.28)

g=l1 g

Ho gruplar arasi entropidir. Entropi Ayristirma teoremi kiimeler seviyesindeki
gruplar aras1 entropi Hy ile olaylar seviyesindeki asagida verilen entropi H arasindaki

bagintiy1 verir. Entropi H su sekilde yazilir:

H=Yp,log, [pii}izp" oe: [L]

i=1 g=lieS, P;
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G G
p; 1 p; P
= ZPg Z— log, +2Pg Z:—log2 (—gj
g=1 ieS, ' g g g=1 €S, * g i
> ADY I
=>» Plog,|— |+ ) P —log, | ——
g=1 ¢ g g=1 ¢ lESg Pg l/Pg
Son satirin sagidaki birinci terim Hy dir. Dolayisiyla:
G
H=H,+) PH, (3.29)
g=1
ve:
H =Zﬂlog2 g§=L...G (330
=y /P, '

Olasilik p;/P,, i€ Sy E; nin S, altindaki olaylardan bir tanesinin olustugu bilindigi
durumdaki sarth olasihgidir. Dolayisiyla H, , S, kiimesindeki entropi ve (9) deki
Y. Py H, terimi ortalama grup i¢i entropidir. Entropi bu durumda gruplar arasi
entropi ve grup ici ortalama entropinin toplamidir. Bu bagintinin iki 6zelligi hemen

takip eder (Theil 1972):

@) H > H, dir ¢iinkii hem P, hem de H, negatif degildir. Bu gruplamadan

sonra oncekinden daha fazla entropi (belirsizlik) olamaz.
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(i) H = Hp sart1 sadece ) P,H,=0 ve ) P,H,=0 sartlar1 yerine gelince
olabilir. Bu da sadece herbir S, kiimesi i¢in H,=0 oldugu zaman
miimkiindiir. Bu demektir ki entropi gruplararast entropiye sadece
gruplamanin sifirdan farkli olasiliga sahip en fazla bir olayin var olacagi

sekilde yapilmasi durumunda esittir.

Bilgisel terimlerle Ayristirma teoremi sdyle yorumlanabilir. Birinci mesajda olay
kiimelerinden birinin olustugunun iletildigini varsayalim. Beklenen bilgi icerigi
Hpdir. Bunu takip eden mesajin bu kiimeye ait olaylardan bir tanesinin olustugunu
bildirdigini diisiinelim. Bunun beklenen bilgi icerigi H,dir. Toplam bilgi icerigi
Ho+ ) P,H,olur.

3.2.1.3. Cok Boyuta Genisletilmesi

Bir ¢ift olayr ele alalm (X;, Y;) ve her iki olayin birlikte olustugu olasihgr. Iki

marjinal katkinin olasiliklart:

pi = ZP,-, (i=1,...,m) (3.31)
j=1
P, = ZPU (j=L...n) (3.32)

i=1

Marjinal entropi degerleri:

i 1
H(X)=) p, log, £—J (3.33)

i=1 i.

n 1
HY)=> p, log, | — (3.34)

j=1 P

Ve iki boyutlu entropi:
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m n 1
H(X,Y)=)> p,log,| — (3.35)

i=l j=1 ij

Sartli entropi ¥; olaymnin olustugunu bildigimiz zaman kalan bir boyuttaki (mesela,

X) belirsizligi olger. Bu ise su sekilde ifade edilir (Theil 1972):

H, (X)=) —Llog,| — (3.36)
i=1 P j Pi
P D:
H, (Y)= ~log, | — 3.37
jZI: Di Pij ( )

Ortalama sartl entropi ise sartli entropilerin agirlikli ortalamasi olarak tiiretilir:

HY(X)=ZP.,-Hyj(X)=ZZPU log, zit2 (3.38)

j=1 i=l j=1 ij

H,(Y)= ZP,H (Y)= ZZP,,Ing P (3.39)

i=l j=1 ij

Ortalama sartli entropinin hi¢cbir zaman sartsiz entropiyi ge¢cmeyecegi
H, Y)<HX) ve H y (X)<H(X) seklinde gosterilebilir ve ortalama sarth

entropi ve sartsiz entropi sadece iki olayin stokastik olarak bagimsiz olmasi durumunda

esit olabilir (Theil 1972).

Beklenen ortak bilgi iki boyut arasimndaki bagimliligin bir dl¢iisiidiir; yani ne 0l¢iiye
kadar olaylarin belli kombinasyonlar seklinde birlikte olusmaya miisait olmasiyla
alakalidir. Bu kapsamda entropi varyansa benzemesi gibi ortak beklenen ortak bilgi
de carpma momenti korelasyon katsayisina benzetilebilir. Ortak bilgi su sekilde

verilebilir:
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m n pl
J(X,Y)=)> p;log, - (3.40)

i=l j=1 iV

Bazen M(X,)Y) veya T(X,Y) seklinde de ifade edilir. J(X,Y)=0 ve
J(X, Y)=HY)-H,(Y) ve J(X,Y)=H(X)—H,(X) oldugu gosterilebilir (Theil
1972: 125-131). Buna ek olarak cok boyutlu entropinin marjinal entropilerin
toplamindan ortak bilginin ¢ikarilmasiyla elde edilebilecegi tiiretilir (Theil 1972):

HX,Y)=H(X)+HY)-J(X.,Y) (3.41)

Bunu su sekilde yorumlamak miimkiindiir: Ortak bilgi olmadigi zaman marjinal
dagilimlar bagimsizdir ve entropileri toplanarak toplam entropiyi verir. Ortak bilgi
pozitifse marjinal dagilimlar bazi kombinasyonlarin diger kombinasyonlara gore daha
fazla goriildiigii i¢in bagimlidir ve marjinal entropilerin toplami toplam entropiden ortak

bilgi miktar1 kadar daha fazladir.

3.2.2. ARMA - Ozbaglammh Kayan Ortalama Yaklasim (AutoRegressive

Moving Average): Zaman Serileri icin Regresyon Formiilii

Yapay veri iizernde kisa vadeli disdegerleyici olarak kullanilan MLP ARMA

yaklagimini kullanmaktadir.
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T1 T2 T3 ¢ 0

Sekil 3.5. Kisa vadeli disdegerleyici

Genellikle X = < xy, xp, ..., X, > zaman serisi i¢in

2 Xnt1 = E+ Goxn + Guaxng +. . . + Gix; + &1 formiiliint kullanarak x,.; i
tahmin edilir.

¢, — otoregresyon parametresidir. Daha 6nceki ortalamadan sapmalarin
agirlikli toplami olarak diisiiniilebilir.

&+1 — n+1 anindaki rastgele hatadir.

=>» Bunun yerine hareket eden ortalamalart: Xuy+1 = dne1 + Gndn + On1an1 +. . .
+ Oh-qan-q kullanarak x,.; degeri tahmin edilir.

a; — birbirini izleyen degerler kiimesinden hareket eden ortalama; agirlikli
ortalama once goriinen degerlere dayandirilir.

6; — yukaridaki ¢ degerine esdegerdir.

Otoregresyon hedefi —sapmalarin ortalama karesi goriinen degerlere dayanarak

endiisiiklenir.

3.2.3. Matris Pencil Metodu (MPM: Matrix Pencil Method)

Yapay veri lizerinde MLP ile karsilastirilan ve gercek veri iizerinde de basariyla
denenen Matris Pencil metodunun altinda yatan varsayim sinyalin soniimlenen

sinlizoidler seklinde yeniden olusturulabilecegidir. Genellikle sistemin cevabi
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analitik kapali formlar yerine simiilasyonlar ya da Olciimler yoluyla elde edilir.

Dolayisiyla sinyal dalga formu 6rneklenir ve su sekilde ifade edilir:

Wkl=S Rz
1=l (3.42)

burada Ts genellikle zi’de gomiiliidiir ve Ornekleme periyodunu gosterir, Rj’ler
genellikle karmagik ciftler seklinde kalintilar1 temsil eder ve z’ler Z-Doniisiimii
boyutunda karmagik {iistelleri temsil ederler. Dalga formlar1 zaman boyutunda gercek
olduklart i¢in karmasik iisteller eslenik ¢iftlerdir. Fakat bu degerler baz1 durumlarda
gercek deger alabilirler. Yukaridaki denklemde verilen esittir ifadesine dikkat etmek
gerekir. Denklemin sol tarafindaki Orneklenen deger Ozgiin sinyal ve rastgele
giiriiltiiniin toplamidir. Bu uygulamada giiriiltii sayisal hatadir ve simiilasyon
algoritmasinin sonlu hassasiyetinden kaynaklanmaktadir. Denklemin sag tarafi ise
Ozgiin sinyalin soniimlenmis siniizoidler seklindeki yaklasikligidir. Bu yaklasimin
dogrulugu kullanilan terim sayisina baghdir yani kutup sayisi ve kesim hatas1 M
sayisinin bir fonksiyonudur. Buna ilave olarak bu parametre MPM’in c¢ekirdek
operasyonu olan SVD’de cok 6nemli rol oynamaktadir. Orneklerin secimi islemin
karmagikligin1 etkilemektedir. FDTD’den gelen dalga formlar1 genellikle asir
orneklenmistir ¢iinkii zaman boyutu simiilasyon algoritmalarindaki zaman araligi At
gereksinimleri Nyquist teoreminde belirtilen 6rnekleme kuralindan ¢cok daha sikidir.
Dolayisiyla bir yoketme faktorii uygulandigi takdirde aym zamanda evrisen bir
sinyal daha az ornekle ifade edilebilir (Luo, X., 1998). Dolayisiyla SVD’de

kullanilan matrisler kii¢iiliir ve islem ¢cok daha hizlanir.
3.2.3.1. Pencil Bicimi ve Pencil Parametresi
Problem ¢6ziimii genellestirilmis bir 6zdeger problemi seklinde formiilize edilmistir

ve N olciilen 6rnekten iki tane Hankel matrisi olusturulmustur. {lk olarak (N-L) x

(L+1) Matris olan Y 6rneklenmis diziden olusturulur:
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i M0] ALEY I VA
EI']:i 1] V21 L L+1]
DIN=L-1] JIN=L] . N ,3:5__z:_1_{z___5:

Bir sonraki adim [Y] matrisinin sirasiyla son veya ilk siitununu silerek olusturulan iki

tane daha matris tamimlanmasidir. Son olarak Pencil problemi su sekilde formiile

edilir:

1]-ax]=

vl 2] - MI] [ 0] 1] ML-1]}
2] M3 — ML+ il w21 o i

UGIN=11 N -L+1] o 3] Ly OIN-L-1 SIN-I] . yIN-1l),,,

[Y] ve [Y;] deki her eleman birinci denklemdeki gibi ifade edilebilirse bu denklem

su sekilde yeniden yazilabilir:

EIF: ] - ;“[15 ]: {EZ:- ER-z }:Zc :EZI ]:_ ';VgZ: IR‘} EZI ]:z EZ: ERG ]{EZ ]_ ;"EI]}EZJ

burada
i1l =z WL
_ .
. 1 =z, z
{Z,3]=mng[:_ ZyeTa ] Z, = ;
i ‘,\:"I |
L1z w7 "3;\-1;:;11

ve
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ve I (M) X (M) birim matristir.

Gosterilmistir ki iiciincii denklemdeki [Y,]- A[Y]’nin 6zdegerleri birinci denklemin
kutuuplarina karsilik gelmektedir (Hua, Y. vd, 1988) ve herbir kutbun gercek ve
sanal degerleri sirasiyla soniimleme faktoriine ve soniimlenen siniizoidin frekansina
karsilik gelmektedir. Kalintilar da belirlendikten sonra birinci denklemdeki degerler
herbir zaman adiminda sinyali temsil etmek icin t=kT, kullanmlabilir. Sinyal birinci
denklemdeki gibi temsil edilebilirse iiciincii esitligin [Y>]- A[Y;] Pencil’inin
matrisleri sira bakimindan kisithdir ve Hankel yapisi gosterir (Lu, B. vd., 1998).
Pencil matrisinin en yiiksek sirast M’dir. Fakat A kutuplarin z; herhangi birine esit
oldugu zaman Pencil Matris sira bakimindan diiger ve i’nci z; tigiincii esitlikteki [Y,]-

ALY ] problemindeki 6zdegere karsilik gelir. (Hua, Y. vd, 1988).

Problemin formiilasyonunda L parametresi konulmustur. Bu Pencil parametresidir ve
iiclincii denklemdeki [Y>] ve [Y] matrislerinin bir boyutunu belirler. L. parametresi
en azindan Mden biiyiik ve N-Mden kiigiik olacak sekilde sinirlandirilmistir fakat bu
parametrenin daha sinirli bir bolgede yani N/3 < L < N/2 bolgesinde secilmesi
uygundur (Sarkar T.K. v.d.,, 1995). Bu degerler metodun giiriiltilye karsi daha

duyarsiz olmasina yarar.

3.2.3.2. Kesintiye Ugramis Tekil Deger Ayrisimi (SVD) ve Kutup Sayisi

Pencil problemi belirlenince ¢6ziimii Y| matrisinin tersini alarak ve {[Yl]H[Yz]}
matrisinin 6zdegerlerini bulmakla elde edilir. Fakat hasta durumlu bir matris oldugu
i¢in ozellikle sinyale giiriiltii eklenmisse geleneksel algoritmalar kararli degildir (Lu,
B. vd., 1998). Bu problemi c¢ozmek icin [Y;] ve [Y,] matrisleri {izerinde SVD

metodu uygulanabilir. Daha sonra en biiyiik 6zdegerler bulunup 6zgiin matrislerin
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kesilmis versiyonlan elde edilebilir (Luo, X., 1998). Bu prosediir Pencil matrisinin
sirast M’1 kasitlar fakat Hankel yapisi kaybolur ve sinyal giiriiltii oram diisiikse

metodun performansi diiser.

ve [Y2] matrisleri tizerinde SVD metodu uygulamak yerine T.K. Sarkar ve O.
Pereira ayristirma 6zgiin matris [Y] lizerine uygulanirsa [Y]nin sag 6zdegerlerine
dayal1 olarak yeni bir Pencil matrisi belirlenebilecegini ve bu yeni matrisin
ozdegerlerinin [Y>]- A[Y;] Ozdegerlerine esit oldugunu gostermislerdir (Sarkar

vd., 1995). [ Y] matrisi su sekilde ayristirilabilir:

[F]:::-z:x-:z-l: = [["r]:."-'—ljx-:."-'—lj [E]:."-'—I:x{I—]: [I;E—]jx{l—]:

H eslenik devrigi ifade eder ve [U] ve [V] matrisleri sol ve sag d6zdegerleri ve [Z] ise
[Y"Y]matrisinin 6zdegerlerinin pozitif karakdkleriyle doldurulmus kare olmayan bir

diagonal matrisi ifade etmektedir.

Teoride [X] matrisinin sadece M sifirdan farli eleman1 olmas1 gerekir. Fakat eklenen
giiriiltiiden dolayr matris L+1 sifirdan farkli diagonal elemana sahip olabilir ve
bunlardan M tanesi yeni kesilmis [ Y] matrisini yeniden olusturmada kullanilmalidir.
Bu say1 6nceden kestirilemeyecegi icin [X] matrisini inceleyen ve sadece kritere uyan

elemanlar secen bir prosediir uygulanir. Yeni [Yr] matrisi o halde:

olur. M+1 den L+1 e kadar 6zdegerler ve 6zvektorler tiim ii¢ matristen ([Z], [V],
[U]) atilir ve [Yt] yeni matrisi olusturulur. Ugﬁncu denklemde tanimlanan [Y] ve

[Y2]nin su sekilde yeniden yazilabildigi gosterilmistir (Sarkar T.K. v.d., 1995):

[I':rlx-z; x(I-1) @-*_];,\-_z::::,u‘; ['I ]:1.-..-'1:::3..-‘; Dr ]F\ x( I} (3.43)
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burada [Vi] ve [V,] sag 0zvektor matrisi olan [V]nin sirasiyla son ve ilk siitununu
silerek olusturulur. Dolayisiyla {iigiincii denklemde ifade edilen 6zgiin problem

sadece sag ozdegerlerin kullanildig1 su probleme denk olur:
B 1-2E]= AT -amF (3.44)

SVD’deki en 6nemli konu M’nin secilmesidir. Bu parametrenin en yiiksek degeri
L’dir ve daha iyi sinyal rekonstriiksiyonuna yol acar. Daha fazla soniimlenen
sintizoid kullanmanin rekonstritkksiyon dogrulugunu artiri@i anlamina gelir. Fakat
matris daha c¢ok hasta duruma gelir ¢linkii sayisal kararsizliga sebep olan en kiigiik
Ozdegerler bile dikkate alinmaya baslar. M’nin kiiciik se¢imi kararsizligi onleyebilir

fakat rekonstriiksiyon dogrulugu kétiilesir.

Ozgiin matris Y ile kesilmis versiyonu Yt arasindaki ortalama kare hata iki terime

ayrilabilir (Sullivan, B.J. v.d., 1984):

E.r = |ET |_ |E”| (345)

Sayisal kararsizlikla ilgili olan birinci terim M ile artar. Rekonstriiksiyon kesinligiyle
ilgili olan ikinci terim ise M ile ters orantilidir. Dolayisiyla sayisal kararlilik ve
rekonstriiksiyon kesinligi arasindaki degistokusa karsilik gelen en iyi bir M degeri

vardir (Giuseppe, 2004).
3.2.4. Asal Bilesen Analizi (PCA)

Araba yayimlarinin MLP yardimiyla siniflandirilmasini hedef alan problemde veri
boyutunu diisiirmek icin basvurulan Asal bilegen analizi giiriiltiilii ve bozulmus veri
setlerini yeniden ifade etmek i¢in en anlamli referans sistemini hesap etmeye calisan
bir yontemdir. PCA veri lizerinde SVD’ye (singular value decomposition ) benzer bir

etki yaparak bilesenleri tespit etmeye ¢alisir.
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SVD’nin nasil ¢alistigina bir goz atalim. X herbiri m boyutlu vektorlerden olusan n

deneyden olusan mxn Matris olsun. X’in SVD’si su sekildedir:

X =USV! (3.46)

Bu denklemde U mxn bir matristir. Bu matrisin siitunlar1 {ux} sol tekil vektorler
olarak adlandirilir ve deneyler i¢in birimdik taban olustururlar. V' nxn bir matristir
ve satirlar1 {vy} sag tekil vektorlerdir ve 6l¢iim vektorleri i¢in birimdik tabandirlar. S
= diag(sy, ..., sp) ise nxn diagonal bir matristir ve degerleri {sx} tekil degerlerdir.
Kare simetrik bir X matrisi i¢cin SVD diagonalizasyonla veya 6zdeger probleminin

¢Oziimiine esdegerdir.

SVD’yi hesaplamak icin 6nce XX diagonalize edilerek Vives hesaplanir:

X'X = vs*V?! (3.47)

Daha sonra U hesaplanir:

U=XVSs" (3.48)

X matrisinin derecesi olan r, n’den kiiciikk oldugu icin bazi tekil degerler sy = 0
olacaktir (k = r+1,..., n i¢in). Dolayisiyla U’yu hesaplamak icin 6nceki carpimda
V’nin sadece ilk r siitunu onemlidir. Geriye kalan n — r vektorler Gram-Schmidt

orthogonalizasyonu ile belirlenebilir.

PCA SVD ile su sekilde alakalidir: tekil degerler verinin kovaryans matrisinden
hesaplanir. Eger X’in herbir siitununu merkezlersek (her siitundan kendi ortalamasi
cikarilir ve sifir ortalamaya doniisiir) X' X deneylerin kovaryans matrisiyle orantil
olur. Dolayisiyla X'X nin diagolanizasyonu deneylerin asal bilesenlerini
(6zvektorlerini) iceren A yi verir ve X"X nin Ozdegerler olan si” asal bilesenlerin

varyanslartyla orantilidir.
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3.2.5. Kisa Vadeli Fourier Doniisiimii ve Dalga Paketcigi Doniisiimleri

Otomobil yayim verileri hem STFT hem de WP metotlar ile doniistiiriilmiisler ve

siniflandirilmadaki bagarilar1 karsilastirilmistir.
3.2.5.1. Kesikli Fourier Doniisiimii

Fourier analizi bir fonksiyon veya sinyali frekans harmoniklerine ayristirmaktan
ibarettir. Fourier doniisiimii operatorii bir piyano gibi ¢alismaktadir. Bir piyanonun
yaninda yiiksek bir ses ¢ikarildigi zaman baz tellerin titrestigini goriirsiiniiz. Bunlar
sesi olusturan frekanslara karsilik gelmektedir. Piyanolarin akortu bu sekilde
yapilmaktadir. Kullanilan akort catali yiiksek bir ses ¢ikarir ve bu ses piyanodaki
sadece tek bir teli titretmelidir. Fourier doniisiimii hangi tellerin titresmesi gerektigini

ve belli bir fonksiyon icin ne kadar titremesi gerektigini soylemektedir.

Fourier analizi tekniklerinin sayisiz uygulamasi vardir. Fourier analizi bir siire igin
goriintii sikistirmakta kullanilmistir. JPEG goriintii sikistirmasi standardinin altinda
Fourier analizi yatmaktadir. (Kasim 2000 yilinda yiiriirliige giren JPEG2000
standardinda dalgaciklar kullanilmaya baslanmistir.) Bu sikistirma tekniginin altinda
yatan anlayis, yiiksek frekans bilesenlerinin fazla bilgi tasimadigidir. Dolayisiyla bu
bilesenleri diisiirerek resimlerin elektronik biiyiikliigii kiiciiltiilebilir. Bu yontemde
goriintli kalitesinden 6diin verilmektedir fakat genellikle ¢ok yiiksek bir sikistirma

orani elde edilmektedir.

Fourier analizi teorisi radyo, televizyon ve X 1sim1 cihazlar gibi bircok alette

kullanilmaktadir.

Fourier doniisiimii frekans ve zaman arasindaki doniisiimii saglar:

oo

F(w) = j f(t)e ™ dt (3.49)

—oo
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Bu doniisiimde her iki boyutta birden yerellesmek miimkiin degildir:

M =

Faman Frekans

Genlik
Genlik

Sekil 3.6. Fourier Doniistimii:

Yani frekans boyutuna doniisiildiigiinde elde edilen genlik bilgisidir. Bununla
basetmek tizere STFT metodu gelistirilmistir. Bu bir ¢esit kayan pencere metodudur
ve bir dereceye kadar zaman bilgisi verir fakat elde edilen frekans ¢oziiniirliigii

pencere biiyiikliigiiyle sinirhdir.

pencere

Genlik

m—

Frekans

Faman

Zaman

Sekil 3.7. Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (STFT)

Dalgacik Doniisiimii konum boyutuna 6lgegi ekleyerek farkli 6rneklemelere firsat
tanir. Fourier analizindeki dikgen baz olarak alinan siniizoidlere karsin dalgacik
bazlar1 daha yerellesmis dalgacik paketlerini temsil etmektedir. Olcek ise bir dalga

bazinin katlarim alarak gittik¢e biiyiitmek anlamina gelir.

Diisiik Olcek a = Sikismis Dalgacik =" Cabuk degisen detaylar — Yiiksek Frekans o.

Yiiksek Olcek @ = Esnemis Dalgacik =" Yavas degisen, kaba 6zellikler = Diisiik Frek o.
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@
= 5
5 &
o w
Zaman genlik
Zaman Boyutu (Shannon) Frekans Boywtu  (Fourier)
: 3
I =
= =]
Zaman Zaman
STFT (Gabaor) Dalgacik Analizi
Sekil 3.8. Doniisiimler

Doniisiim Fourier analizini andirmakla birlikte daha farklidir:
C(skala, konum) = j f@Ow(olcek, konum,t)dt (3.50)

Kesikli Dalgacik analizi sinyalin diisiik ve yiiksek frekansh bilesenlerini iki adet

slizgec yardimiyla ayirarak ¢aligir.

D Yiiksek Frekans

LC—@—W‘NMWW

A Diisik Frekans

O

Sekil 3.9. Kesikli Dalgacik Analizi

Bu analiz diisiik frekans dallar gittikce derinlestirilerek bir aga¢ yapisi seklinde

istenilen veya sinyal ¢Oziiniirliigliniin izin verdigi siirece derinlestirilir.
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|_ Aq _‘ D, S=A.+D,
l_ Ay —l D, =Ag+Dg+D4
A, D, =Aq+D;+Dg+Dy

Sekil 3.10. Dalgacik Ayrisimi

Dalgacik paketi ayrisimi ise aga¢ yapisim1 hem diisiik hem de yiiksek frekanslarda

derinlestirerek ayrigtirmak anlamina gelir.

=

[ =] [ =]

r:h r:h e r:h

AAAQ I ADAQ DDAQI AADQI DAD, ADDQ DDDQI

Sekil 3.11. Dalgacik Paketi Ayrisimi

Dalgacik paketi Ayrisiminda aga¢ yapisinin herhangi bir bolimiinde herhangi bir
derinlige kadar inilebilir. Yani Ornegin S=A;+AD,+ADD;+DDD; gibi farkl

Ayrigtirmalar yapilabilir ve bu yap1 evrensel enerjiyi muhafaza eder.
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3.2.6. Dalgacik Paketi Doniisiimii Analizi

3.2.6.1. Dalgacik Paketi Analizinin Uygulanmsi

Dalgacik doniisiimii, sinyali uzaysal frekansa gore ayristiir (Wickerhauser M V,
1994). Bu ise sinyali karesel ayna siizgeci (QMF) olarak anilan ve bant alti
kodlamaya gore calisan bir ¢ift diyadik dikgen siizgec ile siizerek gerceklestirilir.
(Rioul O ve Vetterli M 1991). Bu sinyali diisiik ve yiiksek geciren iki siizgeg ile
kaba ve ince ¢oklu-¢oziiniirlitkk bilesenlerine ayiran bir Coklu-¢oziiniirliik islemidir
(Wickerhauser M V 1994; Wornell G W 1993). Sekil 3.12 dalgacik siizgeg
fonksiyonlarinin ¢ift aile kavramim gostermektedir. Haar (d2) dalgacig i¢in, diisiik
geciren siizgec, genellikle baba dalgacik olarak adlandirilan ¢ 6l¢ek fonksiyonuyken
ve integrali bire esitken, anne dalgacik olan W nin integrali sifira esittir. Yiiksek
dereceli dalgaciklara ait diger siizge¢ Ozellikleri sekil aciklamasinda verilmistir. Sifir
etrafinda titresen dalgacik fonksiyonlarinin dogrusal kombinasyonlar1 dolayisiyla 1
boyutlu sinyalleri temsil etmek ve yaklasim icin kullanilabilir. Dalgaciklar 6zellikle
keskin sigramalar yapan ve dolayisiyla Fourier serisi yaklasim metotlariyla
cOziimlenmesi zor sinyallerin incelenmesinde ise yarar. Sekil 3.12’de dort dikgen
dalgacik siizgec fonksiyonu yalnizca osilasyon derecesi ve diizenlilik bakimindan
farklilik gostermektedir. Haar dalgacigi (d2) bir kare dalgadir ve simetriktir fakat
stirekli olmadig icin zayif pozisyon frekans yerellesmesine sahiptir (Daubechies I,

1992).
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Sekil 3.12. Dalgacik Siizge¢ Fonksiyonlarinin Cift Aile Kavrami

QMF siizgeclerinden birisinin dlgeklenmesi ve Otelemesi ile birbirinden ¢ok farkli

dalgacik paketi fonksiyonlar1 W, (i) iiretilir. Herbir fonksiyon titresme veya dalgacik

paketinin yaptig1 sifir gecislerinin sayisina esit olan b frekansina sahiptir. Haar

tabam i¢in, dalgacik sifir igerisinden titresmez (b=0) dolayisiyla ¢(i) = W, (i) dir
fakat anne dalgacigin bir tane sifir gecisi vardir (b=1) ve (i) = W,(i)dir. WPA

sinyalin Ol¢eklenmis ve kaydirilmis W, den asagidaki sekilde iretilmis dalgacik

paketi fonksiyonlar1 W, ile yaklagiklanmas1 yoluyla ¢aligir:

W, ,. (i) =272 W,(2™"i-n) (3.51)
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Herbir dalgacik paketini W, , =~ karakterize eden notasyon 2" 0lcegini ve 2"n

konumunu yansitir. Coziintirliikk seviyesi m ile degisirken kayma n ile degisir.

Dolayistyla bir f(i) sinyali dikgen dalgacik paketi fonksiyonlart W, (i) nin toplami

olarak su sekilde yaklasiklanabilir:

f(l) = Zzzwm,b,nme,n(i) (352)

Dalgacik paketi katsayilar1 C;' bu integralden elde edilebilir:

Cl =Wy = [ W, () D) di (3.53)

Bu denkleme gore sinyali optimal olarak karakterize etmek icin bircok dalgacik
paketi fonksiyonu kombinasyonu miimkiindiir. Bu fraktal sinyallerin analizinde
kullanilan ve dalgacik fonksiyonlarinin sabit kesikli c¢oziiniirlik seviyelerinde

bulundugu daha genel dalgacik doniisiimii ile ters diismektedir.
3.2.6.2. Bir Boyutlu Sinyal islemede Dalgacik Paketi Doniisiimii

WPA’nin hedefi sinyalin frekans boyutunun logaritmik olarak boliindiigii oktav
pencereleri olarak anilan enerji seviyelerine binary aga¢ (Coifman R R ve
Wickerhauser M V, 1993) Ayrsimimi saglamaktir (Kaiser G, 1994). Ayrnisimda
herbir 6lcek temsilindeki dalgacik katsayr biiyiikliigiinii endiisiiklerken baskin sinyal
ozelliklerini korur. Dalgacik paketi katsayilar herbir kesikli nitelik icin 6lgek frekans
ve pozisyon acisindan enerji biilyiikligii hakkinda bilgi tasidigi i¢in nitelik ve tekillik
tespitinde oldukca kararli bir yontem sunar. Kayda deger olan nokta fraktal
fonksiyonlarmin tekillik spektrumunun dalgacik analizi yoluyla belirlenmesi

Olcekleme davramisinin termodinamik enerji fonksiyonlar1 cinsinden mikroskopik
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istatistiksel bir ifadesini ortaya koymasidir (Arnéodo A Bacry E ve Muzy J F, 1995).
Sinyali herbir iterasyonda sadece herbir ikinci noktay1 tutarak konvolve etmek (asag
ornekleme) en iyi dalgacik paketi tabanini sonul yapar (Wickerhauser M V 1994;
Farge M vd, 1992). Bir sonraki seviyeye olan her doniisiim bir enerji korunumu
stirecidir ve toplam enerji nitelik oynamalarimi haritalayan bireysel enerjilerin
toplamidir. Girdi sinyali yukar ornekleme ve katsayr kombinasyonlarinin toplanmasi

yoluyla yeniden olusturulabilir.

Bilinen osilasyon indeksli bir anne ve baba dalgacik fonksiyonlar1 kiimesi (bir QMF)
secerek, bir girdi sinyali dalgacik paketi tablosu olusturacak sekilde ayristirilabilir.
Sekil 3.13, d4 dalgacik fonksiyonu kullanarak ornek bir sinyalin dalgacik paketi

tablosunu gostermektedir.

Seviyen
Seviyel
Sewiye2
Seviye 3
Seviyed
Seviyeg
Seviyed

Sewiyey?

badil genlik

Seviye 8

] 100 200 300 400 500
hadil zaman

Sekil 3.13. d4 Dalgacik Fonksiyonu Kullanarak Ornek Sinyalin WP Tablosu

3.2.7. Yapay Sinir Aglan

Hem otomobil yayimlarmin smiflandirilmasinda hem de yapay simiilasyon
verilerindeki digdegerleme i¢in kullanilan yapay sinir aglarin1 incelemek i¢in 6nce

yapay sinir aglarinin modelledigi gercek sinir aglarina g6z atmak gerekir.
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Beyin karmasik, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayardir. Oriintii tanima,
algilama ve motor kontrol gibi isleri herhangi bir bilgisayardan daha hizli
yapabilmektedir. Bu bagar silikon kapilarin nanosaniye diizeylerinde ve sinir
sistemlerinde milisaniyeler diizeyinde islemesine ragmendir. Bu 6zelliklere ek olarak
O0grenme, ezberleme ve bunun yanisira genellestirme kabiliyetleri biyolojik sinir
sistemlerinin algoritmik olarak modellenmesi i¢in bir sebep olmustur. Bu algoritmik

modellere yapay sinir aglar1 (NN) denmektedir.

Insan korteksinde 10-500 milyar civarinda néronun 60 trilyon sinapsa sahip oldugu
tahmin edilmektedir. Noronlar yaklagik herbiri 500 sinir agindan olusan 1000 ana
modiilden olusmaktadir. Peki bu biiyiikliikteki bir sistemin gercekten modellenmesi
miimkiin miidiir? En azindan su anda degil. Simdiye kadarki sinir agi
modellemesindeki basarilar belli islere ait problemleri ¢ozen kiiciik yapay sinir
aglarindan olugmaktadir. Modern bilgisayar gii¢ ve hafizasi ile orta biiytikliikteki
problemler tek hedefli NN ile coziilebilmektedir. Fakat beyin farkli bolgelerine
dagitarak aym1 anda birden c¢ok problemi c¢ozebilmektedir. Gergek beyne

yaklasabilmek i¢in daha cok zaman gerekmektedir.

Biyolojik sinir sistemlerinin temel yap1 taslar1 ndron ismi verilen sinir hiicreleridir.
Sekilde genel yapisi goriilmektedir. Noronlar birbirine ¢ok miktarda baglanti ile
baghdirlar. Baglar bir noronun aksonundan diger noronun dendritinedir. Bu
baglantiya sinaps denir. Sinyaller dendritlerden hiicreden gecerek aksona iletilir ve
buradan tiim bagl dendritlere sinyal yayilir. Sinyal hiicrenin aksonuna sadece hiicre
ates ettigi zaman iletilir. Noron sinyali giiclendirip veya zayiflatabilir. Tipik bir

yapay noron yapisi sekilde verilmektedir.
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v,=finet;)

Sekil 3.14. Yapay Noéron Modeli

Yapay sinir aglan ise noronlarin katmanlar seklinde bir araya gelmesiyle olusur. Bir
yapay sinir agi girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanindan olusur. Bir
katman tamamen veya kismen bir sonraki katmana baglanir. Daha 6nceki katmanlara

geri besleme baglantilart da miimkiindiir. Basit bir sinir ag yapis1 sekilde

verilmektedir.
Girdi Gizli Katman Cikti
Katmani Katmani
Girdi #1 —»
Girdi #2 —=
. ',
Girdi #3 —»
By
Girdi #} —= Y
£y

Sekil 3.15. Ileribeslemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli
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Bazi1 6rnek yapay sinir ag1 modellerine deginelim:
e Tek katmanlt NN’ler, 6rnegin Hopfield aglar

e Cok katmanh ileri beslemeli NN’ler, drnegin standart geriyayilim, islevsel

baglant1 ve carpim birim aglart
e Zamansal NN’ler, 6rnegin Elman ve Jordan basit yinelenen aglar

e Kendi organize olan NN’ler, 6rnegin Kohonen kendi organize olan nitelik

haritalar1 ve 6grenen vektor kuantizer

o {leri beslemeli ve kendi organize olan NN’lerin birlesimi, 6rnegin 1sinsal baz

fonksiyonu aglari.

Bu NN cesitleri hastaliklarin tanisi, konusma tamima, veri madenciligi, miizik
besteleme (Goksu vd., 2005-a), goriintii isleme, Onceden tahmin, robot kontrolii
(Aktas ve Goksu, 2005), kredi tasdigi, siniflandirma, oriintii tanima, oyun stratejileri

planlama, sikistirma ve benzeri bir ¢ok genis uygulama alani bulmustur.

Aktivasyon fonksiyonu dogrusal, adim, sigmoid, hiperbolik tanjant ve gaussian
fonksiyonlarindan herhangi birisi olabilir. Bunlardan sigmoid fonksiyonu sekilde

goriilmektedir.

Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi soyledir:

1
f(net - 9) = He_m (354)

Burada net, diigiim toplam girdisi ve O ise giiriiltii degeridir.
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cikti

0.5

0 aktivasyon

Sekil 3.16. Sigmoid Fonksiyonu

3.2.7.1. MLP ve Geriyayihm (BP — Backpropagation) Algoritmasi

Geri besleme algoritmasi yardimcili 6grenmede en ¢ok kullanilan metottur. MLP
gizli katmanlardaki noronlara agirlikli baglantilarla baglanmis bir giris katmanindan
ve bu gizli katmanlarin yine baglh oldugu cikti katmanindan olusur (Sekil 3.15).
Girdi digim sayist cikti ile eslestirilmek istenen Ozelliklerin sayisina karsilik
gelmektedir. MLP bilinen girdi ve c¢iktilar kullamilarak egitilir. Girdiler i¢in agin
verdigi cikt1 bilinen ciktilarla karsilagtirilir ve hatalar agda geriye dogru iletilerek
diigiimler arasindaki baglantilar degistirilerek gercek ve beklenen c¢iktilar arasindaki
hata distiriiliir. Agirlik degisiminin hiz ve yonii 6grenme hizi ve momentum
parametreleri araciligiyla belirlenir. Tlim egitim veri seti aga bir¢ok kez sunularak
agirhiklarin kademeli degisimiyle hatanin diismesi saglanir. Egitilmis ag veri ile
istenen ¢iktilar arasindaki iliskinin bir modeli haline gelir. Dolayisiyla bu model yeni
girdi setlerine karsilik gelen ciktilarin tahmininde kullanilabilir ve bu agin test

edilmesi demektir.
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3.2.8. Olasiliksal Sinir Aglar1 (PNN: Probabilistic Neural Networks)

Olasiliksal Sinir Aglart (PNN) genellikle geribeslemeli aglar gibi diger yapay sinir
ag1 modellerine gore daha hizli 6grenirler (Rumelhardt vd., 1986) ve siniflandirma
problemleri basta olmak iizere farkli uygulamalarda basariyla kullanilmislardir.
PNN’ler 1sinsal temel fonksiyonlu (RBF: Radial Basis Function) aglarimin bir
cesididir (Wasserman, 1993).

Ag ornekler olarak adlanabilecek T egitim setinden Ogrenir. Herbir ornek i bir y;
girdi vektoriine ve bir ¢ikti sinifina sinifi sahiptir. Test asamasinda aga bunlardan
farkl1 x girdi vektorleri sunulur ve ag ¢ikti olarak bu vektoriin ait olabilecegi en yakin

siif1 verir. Olasilik sinir aglar Sekil 3.17°de verilen diizene sahiptir.

ordi ) gizli sinif
dugumileri dugumier dugumleri

karar
dugumu

Sekil 3.17. Olasilikl Yapay Sinir Ag1

Birinci yani en soldaki katman uygulamadaki herbir girdi i¢in bir diiglime sahiptir.
Agdaki tiim baglantilar agirlik olarak 1 degerine sahiptir dolayisiyla girdi vektorii

dogrudan olarak gizli diigtimlerin herbirine aktarilir.

Egitim setindeki herbir 6rnek i¢in bir tane gizli diigiim vardir. Herbir gizli diigiim hi
kendine ait bir yi merkez noktasina sahiptir bu da i 6rnegindeki girdi vektoriidiir. Her
bir gizli diigiim ayrica bir yayilma faktorii o; ye sahiptir. Bu faktor diigiimiin algi
alaninin genisligini verir. Bu parametrenin degerini belirlemenin cesitli metotlar

vardir. Bizim yaklagimimiz o;’yi herbir 6rnek i’nin en yakin komsuluguna olan
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uzakligin f ile carpilmasi ile bulduk. f ise 0.5 ile baslatilarak dogrusal bir arama
metoduyla ince ayar yapilarak belirlendi. Her 5 adimda bir siniflandirma i¢in en

yiiksek ortalama basariy1 veren f degeri secildi.

Gizli diigiimler x girdi vektoriinii alip g Gauss fonksiyonu ile verilen bir aktivasyon
ciktist verir. Eger x ve y; esitse bu ¢ikt1 1 degerini verirken aradaki uzaklik arttikca

ihmal edilebilir bir degere diiser:

g(x,yi, 01 )=exp[-D*(x,yi)/2 o ] (3.55)

Uzaklik fonksiyonu olan D iki vektoriin ne kadar uzaklikta oldugunu gosterir. Bu

uzakligin belirlenmesinde en yaygin metot olan Oklid uzakligin1 kullandik.

Herbir hi gizli diigim sadece bir tane sinif diigiimiine baglanir. Eger i 6rneginin ¢ikti
smuf1 j ise h; sadece c; simif diiglimiine baglanir. Her c; simif diiglimii kendisine bagh
olan gizli digiimlerin aktivasyonlarimin toplamim hesaplar, bu diigiimler o sinifa
mensup gizli diiglimlerdir. Snif diigtimleri daha sonra bu toplamlar karar diiglimiine
aktarir. Karar diiglimii ise en yiiksek toplam aktivasyonu veren sinifi ¢ikti olarak

verir kabul eder.

Bu agin en biiyiik avantaji tekrarlamali egitime ihtiya¢c duymamasi ve dolayisiyla cok
hizli 6grenmesidir. Fakat oteki taraftan herbir egitim 6rnegi icin ayri bir gizli diigiime
sahiptir ve dolayisiyla hafiza ve zaman bakimindan daha fazla islemsel yer harcar.
Seri bir islemcide herbir siniflama O(n) karmasiklifinda zaman alir. Paralel bir

sistemde O(logn)kadar zaman alir.

3.2.9. Benzetimlenmis Sogutma (SA) Metotlar:

Benzetimlenmis Sogurma metotlar1 eniyileme tiirii olan ve diisiik giic ve diisiik
sicaklik problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilmistir. Tiirkceye “Benzetimlenmis
Sogutma” olarak cevrilen SA (Simulated Annealing) metodu, biiyiik sayida bagimsiz

degiskene sahip fonksiyonlarin evrensel en iyi yani en diisilk veya en yiiksek
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degerinin bulunmasim1 gerektiren bircok eniyileme probleminde basariyla
uygulanmis bir metottur. Eniyilenmesi istenen fonksiyon genellikle Masraf
Fonksiyonu olarak adlandirilir. Ters problem c¢oziimlerinde ise genellikle Hata

fonksiyonu bu fonksiyon yerine konarak eniyileme islemi uygulanir.

SA metodunun temel prensipleri, sivi veya kati1 6rneklerindeki ¢ok sayida atomun
davranislarini analiz eden Istatistiksel Mekanik’teki bazi problemlerden almmustir.
Metot, eniyileme problemlerindeki parametrelerle (model parametreleri)

ideallestirilmis fiziksel bir sistemdeki par¢aciklar arasinda benzerlikler kurmaktadir.

Fiziksel bir sogutma isleminde 1s1 banyosuna maruz birakilan bir kati 6nce 1sitilarak
sicakligr artirilir ve boylece igerisindeki tiim parcaciklar sivi halinde rastgele
dagilima sahip hale gelir. Bu islemi, yavas sogutma izler. Bu asamada parcaciklar
kendiliklerinden en diisiik enerji seviyesine ulasacak sekilde organize olurlar ve bu

asamada kristalizasyon meydana gelir.

Eniyileme islemi de bu fiziksel sistemin soguyarak en diisiik enerjiye ulagmasi
seklindeki degisimini taklit eder. Stokastik siireclerde parcaciklarin her
konfigiirasyonuna “durum” denir. Her sicaklik derecesinde kati ornek termal
dengeye gelmesi icin beklenir. Bu sekilde E; enerjisine sahip her i durumunun
olasihg asagidaki gibi Gibbs veya Boltzmann olasilik yogunlugu fonksiyonuyla

ifade edilir:

exp(— i j | £
P(E,) = KT) _ exp(— —j (3.60)
Zexp(— E, j Z(T) KT
jes KT

S kiimesi tiim olas1 konfigiirasyonlar kapsar, K Boltzmann sabitidir, T sicaklik ve

Z(T) ise boliisiim fonksiyonudur ve su sekilde ifade edilir:

E.
Z(T) = Zexp(— K—fTJ ) (3.61)

jes
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Sicaklik termal denge saglandiktan sonra kademeli olarak diisiiriilir ve T—0
limitinde en diisiik enerji diizeyi cok bilyiik derecede olasi hale gelir. Bu islemdeki
anahtar nokta termal dengenin saglanmasidir. Sogutma ¢ok hizli yapilirsa, madde
enerjinin yerel bir en diisiikk noktasinda donar ve bdylece cam olusur. Fakat madde
yavag¢a sogutulursa siire¢ sonucta enerji fonksiyonunun evrensel en diisiik

noktasinda veya ona ¢ok yakin bir noktada sonuglanir ki bu bir kristal yapidir.

Bu tezde tartisilan problem ve benzeri eniyileme problemlerinde enerji fonksiyonu
yerine E(m) hata fonksiyonu kullamilir. Hata fonksiyonu farkli modeller veya
konfigiirasyonlar igin farkli degerler alir. Biz ise problemimizde bu hata
fonksiyonunun en diisiik degeriyle ilgileniyoruz. SA metodu, evrensel en diisiik
enerji seviyesini bulmak i¢in, bahsettigimiz fiziksel soguma siirecini taklit eden bir

bilgisayar algoritmasi kullanir.

SA’nin daha ©nce gordiigiimiiz MC algoritmalarindan farkini gostermek igin

grafiksel bir ornek iizerinde bir benzetim yapacagiz.

Oncelikle Boltzmann sabitini 1’e esitleyip, Gibbs olasilik yogunlugu fonksiyonunu

su sekilde yazabiliriz:

o - £
P(m,) = r

E(m;)
Zexp(— T j

jes

(3.62)

Burada T kontrol parametresidir.
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Cizelge 3.1. Benzetimlenmis Sogutma (Simulated Annealing) Algoritmalarinin

Listesi

Metropolis Algoritmasi

Is1 Banyosu (HB: Heat Bath) Algoritmasi

Reddedilmeyen Hareketli SA Algoritmasi

Hizli SA (FSA) Algoritmast

Cok Hizli Benzetimlenmis Tekrar Sogutma (VFSR) Algoritmasi

3.2.9.1. Metropolis Algoritmasi

Dijital bilgisayarlarin bilimsel calismalarda kullamilmaya baglandigi ilk giinlerde
Metropolis vd. (1953) bir katimin 1s1 banyosunda termal dengeye gelisini
benzetimleyen bir algoritma gelistirdiler. Daha sonraki ¢aligmalar1 takiben
(Kirkpatrick vd., 1983) Metropolis algoritmast ¢ok yaygin sekilde farkh
uygulamalarda kullanildi. Algoritma, genel olarak benimsendigi sekliyle Cizelge

3.2.’de gosterilen akisa sahiptir:

Cizelge 3.2. Metropolis Algoritmast:

E(my) enerjiye sahip mg rasgele konumunda basla
Sicaklik (T) lizerinde dongii yap
Rasgele hareket sayisi/sicaklik iizerinde dongii yap
m; yeni modeli i¢in E(m;) hesapla
AE=E(m,)-E(mo)
P=exp(-AE/T)
Eger AE <0 ise;
moy=m;
E(mo)=E(m,)
Sorgu sonu
Eger AE > 0 ise;
Rasgele bir say1 r=U[0,1] belirle
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Eger P > rise;
my=m,
E(mo)=E(m)
Sorgu sonu
Sorgu sonu
Dongti sonu

Déngii sonu

E(m;) enerjisine sahip bir m; baslangic modeline, kiigiik bir sarsim uygulanarak yeni

bir m; modeli elde edilir:

m; =m; + Amy (363)

yeni modelin enerjisi E(m;)’dir. Metropolis vd. (1953) yeni durum (model)’i
parcacigin (model parametresi) yer degistirmesiyle {iiretmisti. Fakat denklemde
verilen herhangi bir genel sarsim olarak kabul edilebilir. Eger iki durum arasindaki

enerji farki AE;; olursa, yani:

AEij = E(mJ) - E(m,) (364)

yeni modelin kabul edilip edilmeyecegine AE;; degerine bakilarak kabul edilecektir.
Eger AE;; < 0 ise yeni model her zaman kabul edilir. Fakat eger AE;; > 0 olursa yeni

model su olasilikla kabul edilir:

AE,
P= exp{- Tj j (3.65)

burada T sicakliktir. Yukaridaki kabul kurali Metropolis kriteri olarak bilinir.

Eger yukandaki kriteri kullanarak iiretme-kabul siireci her sicaklik degeri i¢in
yeterince cok defa tekrarlanirsa her sicaklik icin termal dengeye erisilecegi

gosterilebilir. Eger sicaklik belli bir sogutma tarifesine uygun olarak, her sicaklikta



74

termal dengenin saglanmasina izin verilecek sekilde yavasca diisiiriiliirse, sicakligin
sifira yaklagtig1 limitte evrensel en diisiikk enerji diizeyine ulasilabilir. Evrensel en
diisiik noktaya yaklasmanin istatistiksel olarak garantilendigi teorik sogutma

tarifeleri tiiretilmistir. (Geman ve Geman, 1984).

Yerel bir arama metodunda, bir referans modelinden baglanir ve yeni bir model
ancak AE;; < 0 durumunda kabul edilir, yani her zaman tepeden asag: gidislere izin
vardir. Halbuki Metropolis algoritmasinda aciklandigi iizere SA’da her modelin
AE;>0 oldugu durumlarda dahi her zaman belirli bir kabul olasihigi vardir.
Dolayisiyla yerel arama metotlar1 referans modele yakin olan yerel en diisiik noktaya
takilabildigi halde SA’nin yerel en diisiik noktalardan disar1 atlama olasilig1 vardir.
Fakat sicaklik sifira yaklastikca sadece modelde iyilesmenin goriildiigii durumlar

kabul edilir ve T — 0 limitinde algoritma bir yerel arama algoritmasina doniisiir.

3.2.9.2. Matematiksel Model ve Asimptotik Yaklasim

Metropolis kriterine gore model tiretme ve kabul siireci stokastik siireclerdeki sonlu
Markov zincirleri seklinde modellenebilir. Markov zinciri stokastik siirecler
icerisinde bir denemenin sadece ondan bir 6nceki denemeye bagli olmasim ve diger
tiim denemelerden bagimsiz olmasini gerektiren bir siiregtir. Metropolis SA’da da bir
denemenin sonucu bir 6nceki denemeninkine Metropolis kriteri ile bagli oldugu ¢ok

aciktir.

Markov zincirleri icerisinde indirgenememe ve aperiyodik 6zellik gosterenler i¢in tek
ve duragan bir dagilima ulagsmak sdzkonusudur ve bu dagilim baslangic modelinden
tamamen bagimsizdir. (Sen ve Stoffa, 1992) Dolayisiyla Metropolis SA’ya ait
sozkonusu duragan dagilimi bulmak ve en Onemlisi bdyle bir duragan dagilimin
varligimi ispatlamak igin zincir icin gecis olasilik matrisinin, indirgenememe ve

aperiyodiklik 6zelliklerinin incelenmesi gerekir.

Aarts ve Korst (1989) ve van Laarhoven ve Aarts (1987) detayl olarak gosterildigi

iizere, Metropolis SA i¢in duragan bir dagilim vardir ve bu dagilim Gibbs
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dagilimidir. Bu demektir ki Metropolis kurali kullanilarak iiretme-kabul islemi
yeterince ¢ok kez tekrarlanirsa modeller Gibbs olasilik yogunluk fonksiyonuna gore

dagilirlar.

3.2.9.3. Is1 Banyosu (HB: Heat Bath) Algoritmasi

Bir Onceki boliimde anlatilan Metropolis SA algoritmasi iki basamakli bir
algoritmaydi, yani 6nce rastgele degisiklik yapilip, daha sonra bu degisikligin kabul
edilip edilmeyecegine karar veriliyordu. Ozellikle diisiik sicakliklarda bir ¢ok
degisiklik reddediliyordu. Boylece bu verimsizligi ortadan kaldirmak iizere farkli
algoritmalar gelistirilmistir. Bunlardan bir tanesi Is1 banyosu algoritmasidir. (Geman

ve Geman, 1984).

Is1 banyosu algoritmasinin 6zelligi her hareketin kabulii icin relatif olasilik hesabi
yaparak yukarida anlatilan iki basamakli hesap yontemini bir basamaga indirmesidir.
Yani metot kisaca her zaman kabul edilebilecek agirlikli secimler tiretmektedir.
Aslinda agirlikli secimler yapmak da bir ikinci is gibi goziikse de bu ¢ok basit bir i

oldugu i¢in verimi diistirmemektedir.
Is1 banyosu algoritmasinin detaylar1 konuyla ¢ok alakali olmadigr i¢in burada sadece
algoritmanin akis semasi1 Cizelge 3.3 olarak verilmistir. Daha detayli bilgi i¢in

kaynaklara miiracaat edilebilir (Sen ve Stoffa, 1992).

Cizelge 3.3. Is1 Banyosu Algoritmasi:

E(my) enerjiye sahip mg rasgele konumunda basla
Sicaklik (T) lizerinde dongii yap
Iterasyon sayisi/sicaklik iizerinde dongii yap
Model parametre sayisi (i=1,....,N) iizerinde dongii yap
Model degerleri (j=1,....,M) iizerinde dongii yap
Degerlendir: E(m| mj=mj;;)

veE
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Hesapla: P;; o exp(-E(ml mj=m;;)/T)
Déngii sonu
Yukaridaki dagilimdan bir j se¢
Dongii sonu
Dongti sonu

Déngii sonu

3.2.9.4. Reddedilen Hareketleri Olmayan SA Algoritmasi

SAWR (Simulated Annealing Without Rejected Moves) seklinde kisaltilan bu
algoritma (Greene ve Supowit, 1986) 1s1 banyosu algoritmasi gibi fakat farkli bir
yontem kullanarak Metropolis SA ‘da yiiksek olan model reddedilme oranini
diisiirmektedir. Metropolis SA’dan farkli olarak bu metot her deneme hareketinin
enerji fonksiyonu iizerindeki etkisini hesaplar ve bu bilgiyi hareket se¢iminde

kullanir.

Bu metotta 6nce E(mg) enerjisine sahip bir mg ilk modeliyle baslanir. Daha sonra

1<i<N olmak iizere her deneme hareketi (i) i¢in su fonksiyon hesap edilir:

p=-10 (3.66)
ij

J=1

burada

v = exp{_ (E(m,) —TE<mo>)+ ] , 3.67)

Model se¢iminde yukaridaki dagilim kullanilmaktadir.

SAWR algoritmas1 yaptig1 tiim deneme hareketlerini kaydettigi icin klasik

Metropolis SA algoritmasina kiyasla amag¢ fonksiyonu hakkinda daha ¢ok evrensel
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bilgi biriktirmektedir. Is1 banyosu algoritmasindan farkli olarak da olasilik
yogunlugu fonksiyonunu olusturulmasim sadece tek bir parametreyi pertiirbe ederek

saglamamaktadir.

Bunlara ek olarak Greene ve Supowit (1986) SAWR’de olusturulan model serilerinin
Metropolis metodunda iiretilen durum serileriyle esdeger oldugunu gostermislerdir.
Kendi uygulamalar1 olan bir mantik boliistim probleminde SAWR’nin Metropolis

SA’dan daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.

3.2.9.5. Hizh Benzetimlenmis Sogutma (FSA)

SA’nin Markov zinciri modeli Boltzmann dagilimiyla verilen duragan bir dagilimin
elde edilebilecegini ispatta kullamlabilir ve sicakligin sifira yaklastigi limitte
evrensel en diisiik enerji diizeyinin olasilig1 1’e ulagir. Fakat evrensel en diisiik enerji
diizeyine ulasilip ulagilamayacagi sicakligin hangi hizla diisiiriildiigiine baglhdir, yani
sogutma tarifesine baglidir. Geman ve Geman (1984) SA algoritmasinin evrensel en
diisiik noktaya ulagabilmesi icin gereken sicaklik tarifesinin su sekilde olmasinin

yeterli oldugunu gosterdiler:

Tk) =To/ In (k) (3.68)

Burada T(k) k’inc1 iterasyondaki sicaklik ve Ty ise yeterince yiiksek bir ilk sicaklik
degeridir. Bu logaritmik sicaklik tarifesi olduk¢a yavasti ve evrensel optimal bir

cOziime ulasabilmek i¢in uzun bir siire gerektirmekteydi.

Szu ve Harley (1987) bu sorunu ¢6zebilmek icin FSA isminde ve Metropolis SA
algoritmasina cok benzeyen fakat fark olarak; Metropolis kriterine uyum igin test
edilmek i¢in olusturulan model parametreleri i¢in diiz bir dagilim kullanmak yerine
Cauchy dagilimi kullanmaktaydi. Cauchy dagilimi (iiretim olasiligl) yine sicakligin

bir fonksiyonudur ve su sekilde verilir:
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_r
(Am? +12)"?

l

f(Am,) e (3.69)

T yine belli bir sogutma tarifesine gore sogutulur ve Am; o andaki model parametre

degerinde yapilan sarsim degeridir.

Dikkati ¢eken bir nokta, yliksek sicakliklarda dagilim, o andaki pozisyondan c¢ok
uzak noktalardan model secimi yapmaya miisaade ederken diisiik sicakliklarda o
andaki pozisyonun yakinindaki modelleri se¢meyi tercih eder. Cauchy dagilimi
Gauss dagilimina kiyasla daha diiz bir kuyruga sahiptir ve boylece yerel en diisiik
noktadan kurtulma sans1 daha fazladir. FSA’da model iiretme dagilimi Metropolis
SA’dan farkli olmakla birlikte iki algoritmadaki model kabul kriteri aynidir. Szu ve
Harley (1987) daha sonraki calismalarinda yaklasiklik i¢cin gereken sogutma tarifesi
artik logaritmik degildi ve iterasyon numarasina ters orantiyla bagli olmasi

yeterliydi:

Tk =To/k (3.70)

3.2.9.6. Cok Hizh Benzetimlenmis Tekrar Sogutma (VFSR) Algoritmasi

Ingber (1989; 1993) SA icin farkli degisiklikler onerdi ve VFSR (Very Fast
Simulated Reannealing) isminde yeni bir algoritma yazdi. Onerdigi degisiklikler su

sebeplere dayaniyordu:

a) NM model uzayinda her parametrenin farkli tanim araliklart vardir ve her
parametrenin enerji fonksiyonuna olan etkisi farkli sekildedir. Dolayisiyla o andaki

pozisyonda yapilan sarsimlar her parametre icin farkli olmalidir.

b) FSA algoritmasi ¢ok iyi olmasina ragmen, mevcut sayisal metotlarla, NM boyutlu
ve hizl1 bir Cauchy rastgele say1 lireteci algoritma yazmak miimkiin degildir (Ingber,

1993).
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NM boyutlu Cauchy dagiliminin olusturulmasindaki problem bir boyutlu Cauchy
dagilimmin NM-carpimi ile elde edilebilir. Boyle bir uygulamada ek olarak her
model parametresi i¢in ayr1 bir sicaklik da kullanilabilir. Fakat NM 1 boyutlu Cauchy
dagilimmin kullanilmas1 yaklagiklik icin cok yavas bir sogutma tarifesini
gerektiriyordu. Ingber (1993) dolayisiyla model iiretimi i¢in daha farkli bir dagilim
Onerdi ve boylece yavas sogutma tarifesine ihtiya¢c olmayacakti. Ingber’in

algoritmas1 (1993) soyle aciklanabilir:

Varsayalim ki k’inc1 iterasyonda (sogutma adimi veya siire) model parametresi m;*

sOyle ifade edilsin:
m™" < m < m™, (3.71)

m;"™" ve m;{""* model parametresi m;’in en yiiksek ve en diisiik degerleridir. Bu model

parametresi (k+1)’inci iterasyonda su bagintiya gore pertiirbe edilir:

m**! = m + y; (™ - m™), (3.72)
ve su tammlar gecerlidir:

yi€ [-1,1] (3.73)
ve

m™" < m < mm (3.74)

yi parametresi su dagilimdan tiretilir:

NM 1 NM

g =]] 1 =T1s: (). (3.75)
= 2(|yl.|+Ti)ln(1+T] =

1
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bu dagilim asagidaki yigilimli olasiliga sahiptir:

ln[l + |y’|j
1 sgn(y,) T,

G, (y)==+ : (3.76)

2 2 1
In| 1+ —
T

Dolayisiyla UJ[0,1] diizgiin dagilimindan dretilen bir rastgele sayr yukaridaki

dagilima su formiil vasitasiyla uygulanir:

‘ZLII—I‘
y, = sgn(ui —%)Ti [(1+TLJ —1} (3.77)

Ingber (1989) bu dagilim i¢in evrensel en diisikk noktanin istatistiksel olarak

asagidaki sogutma tarifesini kullanarak elde edilebilecegini gosterdi:

T.(k)=T, exp(-c,k" ™), (3.78)
Burada Ty i’nci parametre igin ilk sicaklik ve c; ise sicaklik tarifesini kontrol
edebilmek ve 0zel problemler i¢in ince ayar yapabilmek icin konulmus bir
parametredir.

Model kabul kriteri Metropolis SA algoritmasi ile aym oldugu i¢in bu algoritmaya
VFSA (Very Fast Simulated Annealing) denilmistir. Algoritma 6zet olarak asagida
verilmistir (Cizelge 3.4).

Algoritmanin genel 6zelliklerini s0yle siralamak miimkiindiir:

a) Model parametreleri icin sarsimlari (4.19) da verilen dagilima gore iiretir.

b) Her model parametresi i¢in ayr sicaklik gerektirir ve bu sicakliklar farkli model

parametreleri i¢in farkli olabilir.
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c) Kabul kriteri i¢cin ayn bir sicaklik gerektirir ve bu model parametreleri igin

kullanilan sicakliktan farkli olabilir.

Ingber (1989) kendi VFSR algoritmasinda yukaridaki algoritmaya fazladan bir
degisiklik ilave etti. Bu da her model parametresi ic¢in sicaklik tarifesini
degistirmesiydi. Bu degisikligi ise parametrelerin enerji fonksiyonuna olan

etkilerinin farkliligina asagidaki sekilde dayandirdi.

Bir model parametresi olan m; i¢in bir hassasiyet S; tanimlayalim:

g = OE(m) (3.79)

i
m,

1

Tix 1’'nci model parametresinin k sogutma zamanindaki sicakligi olarak kabul edilirse,

yukaridaki hassasiyet degeri su sekilde degisime ugrar:

Smax
WZHG?J’ (3.80)

Cizelge 3.4. VFSA Algoritmasi:

E(my) enerjiye sahip mg rasgele konumunda basla
Sicaklik (T) lizerinde dongii yap
Rasgele hareket sayisi/sicaklik iizerinde dongii yap
Model parametreleri i=1,....,NM iizerinde dongii yap
u; € [0,1]
yi = sgn (w =) T ™ [(1+ T ™) #-1

yeni__ eski max min
my=mi o +yi (M -mi )

mimax < miyeni < mimin
dongiiyli bitir
yeni

simdi yeni bir modelimiz var: m

AE=E(m;)-E(mo)
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P=exp(-AE/T)
Eger AE <0 ise;
mo=m"®"
E(mo)=E(m"*")
Sorgu sonu
Eger AE > 0 ise;
Rasgele bir say1 r=U[0,1] belirle
Eger P > rise;
my=m**"
E(mo)=E(m"*")
Sorgu sonu
Sorgu sonu
Dongii sonu

Dongii sonu

Smaz » Si ‘nin en biiyiik degeridir. Si’nin kiiciik degerleri icin Spay/ Si> 1 ‘dir ve

Ty > Ty dir. Bu sicakligr yiikseltir ve boylece daha az hassas olan parametreler icin
arama aralifin1 daha hassas olanlarinkine nazaran uzatir (Ingber, 1993). Sicakligin
artinlmasina izin veren bu algoritmayi, belli bir sogutma tarifesine gore sadece
sicaklik azalmasina izin veren SA algoritmasindan ayirmak i¢in “annealing” yani
sogutma kelimesinde “reannealing” yani yeniden sogutma seklinde bir degisiklik
yapilmistir. Ingber ve Rosen (1992) VFSR algoritmasim alt1 test fonsiyonu igin
Genetik Algoritmalarla (GA) karsilastirmis ve kat kat daha verimli oldugu sonucunu

cikarmuglardir.

3.2.10. Elektromanyetik Simiilasyonlar

FDTD sinyallerinde disdegerleme olan ikinci problemde simiilasyon sinyallerinin
yamisira yapay veriler de kullanilmistir. Sinyal yapilarini anlayabilmek igin
elektromanyetik simiilasyonlarin1 ve FDTD’nin bunlar arasindaki yerini incelemek

gerekir.
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Analitik metotlar yiiksek derecede simetri tasiyan bazi problemlerin ¢éziimiinde ¢ok
faydali olabilir ve bircok konfigiirasyonun davramisinin belirlenmesinde ¢ok biiyiik
kavrama saglayabilir. Fakat bir¢cok gercek¢i elektromanyetik konfigiirasyonun tam
bir degerlendirmesi i¢in sayisal yaklasim gerekir. Bu yaklasimlar su sekilde

Ozetlenebilir:

3.2.10.1. Momentler Metodu

Agithkli kahntilara dayali sayisal tekniklere moment metotlar1 denir. EM
modelleyiciler moment metodunu smir elemam1 metoduyla esanlamli olarak
kullanagelmislerdir. Sinir eleman1 metodu yiizey integral denklemlerinin ¢6ziimiine
uygulanan bir moment metodudur. Cogu ticari moment metodu kodlar1 sinir elemani
kodlaridirn fakat agirlikli kalintilar metodu integral denklemlerinin yanisira
diferansiyel denklemlere de uygulanabilmektedir. Genellikle moment metodu
teknikleri siirsiz  radyasyon problemlerinin analizinde miikkemmel olarak
kullanilabilirler ve PEC (miikemmel elektrik iletici) konfigiirasyonlarinda ve
homojen dielektriklerde c¢ok 1iyi is goriirler. Karmasik homojen olmayan

geometrilerin analizine uygun degildirler.

3.2.10.2. Sonlu Eleman Metodu

Sonlu eleman teknikleri sadece yiizeylerin 1zgaralanmasini gerektiren yiizey integral
tekniklerinin tersine tiim konfigiirasyon hacminin 1zgaralanmasini1 gerektirirler. Fakat
Herbir 1zgara elemani komsu elemanlardan tamamen farkli madde ozellikleri
gosterebilirler. Genellikle sonlu eleman teknikleri karmasik homojen olmayan
konfigiirasyonlarin  modellenmesinde iyidirler. Fakat bagimsiz radyasyon

problemlerinde moment metotlar1 kadar iyi degildirler.

3.2.10.3. FDTD

Sonlu fark zaman boyutu teknikleri de tiim hacmin i1zgaralanmasimi gerektirir.

Normalde bu 1zgara uniform olmalidir, boylece 1zgara yogunlugu konfigiirasyonun
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en kiiciik detay1 tarafindan belirlenebilir. Cogu sonlu eleman ve moment metodu
tekniklerinin aksine FDTD teknikleri zaman boyutunda caligir. Bu onlar1 transient
analizi i¢in ¢ok uygun yapar. Sonlu eleman metodu gibi FDTD metotlar1 karmagik
homojen olmayan konfigiirasyonlarin modellenmesinde c¢ok iyidir. Yine FDTD
metotlart sinirsiz problemleri de sonlu eleman kodlarindan daha iyi modellerler.
Sonug olarak, FDTD teknikleri sinirsiz karmagik homojen olmayan geometrilerin

modellenmesinde se¢ilecek bir metottur.

3.2.10.4. Diger Teknikler

Sayisiz diger elektromanyetik modelleme teknigi vardir. iletim Hatt1 Matrisi Metodu
(TLM), genellestirilmis ¢oklu kutup teknigi (GMT) ve digerleri herbiri belli
uygulamalarda avantaja sahiplerdir.

3.2.10.4.1. Sonlu Farkli Zaman Boyutu Metodu (FDTD)

FDTD metodu Maxwell’in zaman bagimli dénme denklemlerinin dogrudan

¢Oziimiinden ibarettir:

« J
VxE=-1 ,}I:[
o 3.1)
)
v .fo=r5E+E"+E
or (3.2)

Zaman ve uzay tiirevlerini hesaplamak icin basit merkezsel fark yaklasimlar

kullanir.

FDTD bir zaman adimlama siirecidir. Girdiler zamansal Orneklenmis analog
sinyallerdir. Modellenen bolge birbiri arasina girmis ve kesikli noktalardan olusan iki
1zgara yapisi ile temsil edilir. Bunlardan bir tanesi manyetik alanin hesaplanacagi

noktalar ve digeri elektrik alanin hesaplanacagi noktalar kapsar.
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FDTD uzay penceresinin basit bir elemam Sekil 3.18’de gosterilmektedir. Her bir
manyetik alan vektor bileseninin dort elektrik alani bileseni ile ¢evrelendigine dikkat

edin. Birinci derece bir merkezsel fark yaklasimi su sekilde ifade edilebilir:

| —

1 ;
[E_—u t)+ Ey2(t) — Ezalf) — Equlr) ] —— [H\-Q( HAT — HE.-ﬁéjr—Ar}]

.
CINT

P

4

(3.3)

burada A Sekil 3.18’de goriinen hiicrenin yakin yiiziiniin alanidir. Hxo(t+At) bu
denklemdeki tek bilinmeyendir ciinkii diger tiim degerler bir 6nceki adimda
hesaplanir. Bu sekilde t zamaninda hesaplanan elektrik alan degerleri t+At
zamanindaki manyetik alan degerlerinin hesaplanmasinda kullanilir. Tkinci Maxwell
donme denkleminin de benzer sekilde bir merkezsel fark yaklasimi hesaplanir ve t-
t+2At anindaki elektrik alan degerlerinin t+At deki manyetik alan degerlerinden
hesaplanmasina uygulanir. Doniisiimlii olarak elektrik ve manyetik alanlarin adim

adim hesaplanmasi yoluyla alanlar 1zgara boyunca yayimlanir.

£,
—— >
E( ,«f'f T/”ﬁ fff
» 4 E
2 o e HE.«J/ ~x2,
A » ‘}-vs«
E.. f
’ E,, &
- H v
T2 e ‘ Hya
o
f(/‘

Sekil 3.18. FDTD Uzay Orgiisiiniin Temel Elemani

Zaman adimlamasi1 duragan bir ¢éziime veya istenen cevaba ulasincaya kadar devam
ettirilir. Her bir zaman adiminda alan bilesenlerini giincellestirmede kullanilan

denklemler tamamen sarihtir. Hi¢bir dogrusal denklem sisteminin ¢6ziimii gerekmez.
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Bilgisayar hafiza ve calisma siiresi modellenen hacmin elektriksel biiyiikliigiine ve

pencere ¢oziiniirliigiine baghdir.

Sekil 3.19, FDTD uzay 1zgarasina gomiilmiis rastgele bir saciciyr gostermektedir.
Izgaranin dis sinirinda sinyaller buraya gelince istenmeyen yansimalarin énlenmesi
icin 6zel emici elemanlar kullanilmistir. Herbir hiicredeki alan bilesenleri i¢in atanan
U, € ve ¢ degerleri sagicinin konum ve elektriksel 6zelliklerini belirlemektedir. Bu
parametreler anizotropik maddelerin modellenebilmesine izin vermek icin farkli alan
yonelimleri icin farkli deger alabilmektedir. Bu degerler dogrusal olmayan
maddelerin modellenebilmesini kolaylastirabilmek amaciyla herbir zaman adiminda

yeniden ayarlanabilir.

i
el ra o e A
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Sekil 3.19. FDTD Uzay Orgiisiindeki Sagic1

Temel elamanlar kiip seklinde oldugu i¢in sacididaki egimli ylizeylerin merdiven
seklinde modellenmesi gerekir. Bircok konfigiirasyon i¢in bu bir problem
olugturmaz. Fakat sivri akut kenarli konfigiirasyonlar i¢in merdivenlenmis bir
yaklasim ¢ok ince 1zgara genisligi gerektirebilir. Bu ise problemin hesap
biiyiikliigiinii ¢cok fazla artirabilir. Bu problemi ¢6zebilmek i¢in dikdortgen olmyan
elemanlar kullanan yiizeye uyumlu FDTD teknikleri gelistirilmistir. Bu tekniklerden

en gelecek vadedeni FVTD (sonlu hacim zaman boyutu) olarak i1zgaradaki herbir
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elemanin herhangi bir sekli alabildigi bir metot olarak gelistirilmistir (EM

Wavetracer).

Frekans boyutu sonuglart zaman boyutu sonuglara kesikli Fourier doniisiimii
uygulanarak elde edilebilir. Bu ilave hesap gerektirir fakat sistemin diirtii cevabi

doniistiiriilerek genis bantl bir frekans boyutu analizi elde edilebilir.

FDTD ve FVTD metotlart ¢cok genis EM modelleme problemlerine uygulanmakla
birlikte en genis olarak radar kesit analizlerinde kullanilmaktadir. En biiyiik
avantajlar esnek oluslaridir. Rastgele sinyal dalgalar karmasik iletken, dielektrik ve
kayipli dogrusal olmayan izotropik olmayan madde konfigiirasyonlar1 boyunca
yayilirken modellenebilir. Bu tekniklerin bir baska avantaji paralel bilgisayar
sistemleri iizerinde uygulanabilir olmalaridir, 6zellikle vektor islemciler ve SIMD

makinalar1 tizerinde.

Wavetracer firmasi EM modelleme icin paralel bilgisayarlar ve FDTD yazilimlari
satmaktadir. Lawrence Livermore (Associated Western University Summer Graphics
Project) ve Boston Universitesi (Hohlfeld, R.G., 1991) Bagli makinalar (connection
machine) iizerinde FDTD algoritmalart calisirmiglardir. Bu uygulamalar EM
dalgalarinin c¢ok cesitli konfigiirasyonlar icerisinde ve disarisinda yayilirken canh

grafik animasyonlarim gostermek i¢in kullamlmislardir.

Bu teknigin tek 6nemli dezavantaji problem biiyiikliigiiniin baz1 konfigiirasyonlarda
kolaylikla elden ¢ikmasidir. Izgaranin inceligi genellikle modellenmesi gereken en
kiigiik nitelikler tarafindan belirlenmektedir. Izgaranin hacmi ise tiim nesneyi ve
yakin alanmin cogunu kaplayacak sekilde biiyilk olmahidir. Kiigiik ve karmagik
geometriler iceren biiyiik nesneler biiyiik ve ince 1zgaralar gerektirebilir. Bu durumda

diger sayisal teknikler FDTD veya FVTD metotlarindan ¢cok daha verimli olabilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. FDTD Benzetimlerinde Veri Disdegerlemesi

4.1.1. Yapay Sinyal Uzerinde Uygulama

Calismanin ilk agsamasinda alisilagelmis olmayan ve dogrusal olmayan bir metot olan
MLP’nin, kesintiye ugramis olan yapay sinyalleri tahmin etmekteki basaris1 dogrusal
bir metot olan sinyalin karmasik siniizoidlerden olustugunu varsayan ve katsayi
kestiriminde MPM kullanan bir model ile karsilastirilmaktadir. Kullanilan yapay
sinyal yap1 olarak FDTD sinyallerine benzeyecek sekilde superpoze edilmis belli

sayida rastgele soniimlenen siniizoidlerden olusturulmustur.
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Sekil 4.1. Sinyalin %]16’sindan sonraki kismimin c¢ikartildiginda MPM
disdegerlemesi. Gercek sinyal diiz, tahmin edilmis sinyal ise kesikli ¢izgiyle temsil

edilmistir. Dikey ¢izgi ¢ikartilan kismin bagladigi yeri gosterir.
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Sekil 4.2. Sinyalin %16’sindan sonraki kisminin ¢ikartildiginda MLP
disdegerlemesi. Gergek sinyal diiz, tahmin edilmis sinyal kesikli ¢izgiyle temsil

edilmistir. Dikey cizgi ¢ikartilan kismin basladig yeri gosterir.

Calismada kullanilan MLP mimarisinde 6 nérondan olusan bir giris katmani, 8
norondan olugan bir gizli katman ve geciktirilmis girdi zaman serisi penceresi olan
girdiyi bir sonraki zaman adimi olarak c¢ikti veren bir ndronlu bir ¢ikti katmani
vardir. Gizli katmandaki noronlar tanjant sigmoid transfer fonksiyonuna sahipken
cikti katmaninda dogrusal transfer fonksiyonu kullanilmistir. Ag kalan sinyal
iizerinde uyarlanabilir olarak geriyayilim algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Daha

sonra bir adimlik tahminler seklinde sinyalin gerisini olusturmaktadir.
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Sekil 4.3. Sinyalin %32’sinden sonraki

kismmin ¢ikartildiginda MPM

disdegerlemesi. Gergek sinyal diiz, tahmin edilmis sinyal ise kesikli ¢izgiyle temsil

edilmistir. Dikey cizgi ¢ikartilan kismin basladig yeri gosterir.

Cizelge 4.1. Tahmin hatalarinin karsilastirilmasi (% RMS)

Metot\Cikarim noktas1 (%) | 16 32
MLP (%) 4.02 545.58
MPM disdegerlemesi (%) 0.05 1.12




91

4 i T T T T
Ill
II
5Ll
| [
|
2+ | I. Ii i
)
| 1]
o
A st i |
e
s |/
El !| | f Ill i~ § i o=,
=§ ok | I| |I i -' \ I'".,Jl( A {,-‘r e R g
= |1 | |
I|J' |
A ! i
2k 4
.3 1 i 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
% 10"
badil zaman

Sekil 4.4. Sinyalin %32’sinden sonraki kisminin c¢ikartildiginda MLP
disdegerlemesi. Gergek sinyal diiz, tahmin edilmis sinyal kesikli ¢izgiyle temsil

edilmistir. Dikey cizgi ¢ikartilan kismin basladig yeri gosterir.

Matris Pencil Metodu sistemin bir diirtiiye erken zaman cevabimi kullanarak sistem
tanimlamasi yapan bir metottur (Sarkar vd., 1995). Bu cevaptan elde edilen veri iki
matrise uydurulur ve genellestirilmis bir 6zdeger problemi olusturulmak iizere
birlestirilir. Daha sonra bazi manipiilasyonlardan ve daha O©nce bulunan
o0zdegerlerden yola cikarak sistem gercek ve sanal kisimlart saglanan karmagik
iisteller toplam olarak temsil edilir. Metot kendi kendine uyarlanabilir degildir fakat

pratikte matrislerden cikarilan 6zdegerlerin sayisinda bir sinir yoktur.

MLP’nin diger dogrusal metotlara olan bir iistiinliigii uyarlanabilir olmasidir ve
gozetim gerektirmemesidir. MLP FDTD ile ya egitim tatmine ulasincaya kadar ya da
sinyal istenen frekans bant genisligini icerinceye kadar paralel olarak calisma

kapasitesine sahiptir.
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Iki metodun sinyalin iki farkli uzunlukta kesildigi durumlardaki tahmin sonuglari
Sekil 4.1ve 4.4 arasinda goziikmektedir. Sekil 4.1ve 4.2 sinyalin ilk %16’sim
kullanarak MLP ve MPM yoluyla olusturulan sinyalleri gosterirken Sekil 4.3 ve 4.4
sinyalin ilk %32’sini kullanarak olusturulan sinyalleri gostermektedir. MLP’nin kisa
kesimde (%16) ¢ok daha iyi sonu¢ verdigi ¢ok aciktir. Daha uzun kesimlerde
(toplam sinyalin %32’si) her iki metot da iyi sonu¢ vermistir fakat MLP daha az
hataya sahiptir. Iki metoda ait yiizde RMS tahmin hatalar1 Cizelge 4.1°de

goriilmektedir.

4.1.2. Ogrenme ve Parametre ilk Degerlerinin Atanmas

Geriyayilim seklindeki ogrenmede ve diger kilavuzlu 6grenmelerde dinamik bir
modelleyicinin ¢iktisi istenen ¢iktiyla karsilastirillir ve ag degiskenleri elde edilen
masraf fonksiyonu ile karsilastirilarak eniyilenir. Yapay sinir ag1 biiyiik ihtimalle
herbiri ¢ok farkli sistemleri temsil eden ve ayni egitim verisine karsilik gelen birden
cok optimaya sahiptir. En verimli ¢6ziim gibi goriinen evrensel en diisiik cogu pratik
durumda en etkili ¢oziime karsilik gelmez ciinkii en etkili ¢6ziim olsaydi ¢oziimdeki
esnekligi kisitlardi. Ornegin NN’lerdeki asir1 egitim durum evrensel en iyi degere
karsilik gelse bile genellestirme kabiliyetini azaltir. ‘Genellestirme’ gibi tiim istenen
ozellikleri numerik degiskenler olarak belirleyip evrensel eniyileme islemine dahil
etmek miimkiin olmadig1 i¢in bu gibi durumlarla miicadele etmek igin farkli bir

yaklagima ihtiyacimiz var oldugu goriilmektedir.

Yapay sinir aglan sistemleri modellemede en verimli yontemler olmayabilir. Fakat
etkililerdir ciinkii daha Onceden bilinen bilgiyi kullanirlar. Bir yapay sinir aginin
Oonceden Ogrenmesi ise daha sonraki bir problem i¢in agirlik ilk degerlerinin
atanmasina karsilik gelir. Tipik olarak ag topolojisinde tiirev-tabanli egitimle
ulagilabilen yerel optimalar iceren bolgelerin varligi kabul edilirse, bu bolgelerdeki
cOziimlerin diger ¢oziimler i¢in agirlik ilk degerlerinin atanmasinda kullanilabilecegi

varsayilabilir.
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Evrensel eniyileme yontemini kullanan c¢ogu ters problem yukaridaki 6grenme
paradigmasiyla benzer ozelliklere sahiptir ve bu alandaki bir iyilestirme hepsinin

sonucunu degistirecektir.

Onceden egitim igin kullanilan sinyaller NN disdegerleyici'nin testinde kullanilan
sinyallerle ayn1 ¢esittendir, yani iistel olarak soniimlenen siniizoidler. Soniimlenme
sabitleri ve siniizoidal frekanslar olan iiretici degiskenler Sekil 4.5°de gosterilen
onceden kestirilen sinyalin %100 komsulugunda rastgele baglatilmislardir. Sekil 4.6
degismis sinyallerden bir Ornek gostermektedir. Herbir sinyal icin basaril
prediktorlere ait topolojiler degistirilmis sinyallerin baslangi¢ egitim durumu igin
kullanilmistir. Sonuglar bagarili tahminler ve gereken BP algoritmasi egitim dongii
sayist bakimindan rastgele ilk deger atanmasi durumuyla karsilagtinlmistir (Cizelge

4.2).

Sinyaller arasindaki ortalama ortak bilginin iki sinyal i¢in kullanilabilen
disdegerleyicilerin  birbirinin ilk agirlik degerlerinin atanmasinda kullanilip
kullanilamayacagi konusunda iyi bir gosterge oldugu goriilmiistiir. Sonuclar rastgele

baslatimlara kiyasla kayda deger iyilesmenin oldugunu gostermistir.

Cizelge 4.2. Tahminlerin kargilagtiriimasi

Agirlik ilk | Asil sinyal ve 6nceden | Basarilt Yakinsama i¢in
degerlerini | egitimde kullanilan tahminlerin oran1 | gereken egitim
n atanmasi | sinyal arasindaki (%) dongiisii

ortalama ortak bilgi

Ortalama | Std. sapma. | Ortalama | Std. Ortala | Std.

sapma | ma sapma

Onceden 5.9 1.8 88 8 90 32

egitimle

Rastgele 0.001 0.01 6 2 350 180
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Sekil 4.6. Disdegerleme yapilan sinyalin degistirilmis versiyonu
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4.1.3. Kod Uyarlama Problemleri

Kodun farkli zaman adimi hassasiyetine gore uyarlanabilir olmasi ve asir1 6rnekleme
iki 6nemli problemdir. Daha 6nce yapilan bir ¢alisma (Ababarnel, H. D. 1., 1993)
ornekleme hizinin adaptasyonunda ortak bilgiyi ve uygun pencere genisliginin
belirlenmesinde yanlis en yakin komsuluk metodunu onermistir. Bu ¢alismada bir
degisiklik yapilarak pencere genisliginin belirlenmesinde de ortalama ortak bilginin

kullanilmasi onerilmistir. Adimlar:

1. Sinyalin asin orneklenmedigine emin oldugumuz bir durum icin uygun girdi
biiyiikliigiiniin belirlenmesi: Bu amacla kayan pencereler arasindaki ortalama ortak
bilginin pencere genisligine bagli grafigindeki ilk en diisiik noktay1 aldik. Bu

bizim sinyallerimiz i¢in 6 noron’a karsilik gelmektedir (Sekil 4.7).

2.Optimal ag topolojisinin bulunmasi: Bu genisletme metodu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Agimiz 3 ndrondan olusan bir gizli katmana sahiptir.
[leribeslemeli bir ag mimarisi sectik. Bunun sebebi bir énceki boliimde belirtilen

egitim analizleri i¢cin daha uygun oldugudur.
3. NN’iin egitim algoritmasiyla egitilmesi (Geriyayilim algoritmasi).
4. Yeni bir sinyal i¢in kayan pencereler arasindaki ortalama ortak bilginin 6rnekleme

hizina bagh grafigindeki ilk en diisiik noktaya gore yeniden drneklenmesi (Sekil

4.8).
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4.1.3.1. Siniis Dalgasina Uygulama

ortalarna ortak bilgi

badil genlik
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Sekil 4.9. Saf siniis dalgasi ve ortalama ortak bilginin pencere genisligine baglilig

ortalarna ortak bilgi

badill genlik
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Sekil 4.10. Ug kez fazla 6rneklenmis olarak 4.9 grafiginin aynis
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Genellikle oldugu gibi gradyana bagh basit bir eniyileme kullanildig1 zaman kayan
pencereler arasindaki ortalama ortak bilginin pencere genisligine veya ornekleme

hizina bagli grafiginin ilk en diisiik nokta optimay1 verecektir.

Kullanilan yontem yani hem pencere genisliginin hem de Ornekleme frekansinin
kayan pencereler arasindaki ortalama ortak bilgi ile belirlenmesi varsayimimizi test
etmek i¢in bilinen saf siniis dalgas1 lizerinde test yapildi. Sekil 4.9’da 6rneklenmis
saf siniis dalgas1 ve ona karsilik gelen ortalama ortak bilginin pencere genisligine
baghiligr grafigi verilmistir. Goriildiigii tizere ortalama ortak bilginin en diisiik
noktasi siniis dalgasinin dalga boyunun yarisindaki noktaya denk gelmektedir. Daha
sonra Ornekleme frekansiin eniyilemesi icin Sekil 4.10’da ayni siniis dalgasi ii¢ kat
hiz ile 6rneklenmis ve ortalama ortak bilginin ornekleme frekansina gore ¢izimi
yapilmistir (Sekil 4.11). Goriildiigi iizere ilk en diisiik deger 3’e denk gelmektedir bu
ise bizim fazladan Orneklemis oldugumuz frekans1 gostermektedir. Yani siniis
dalgas1 hem oOrnekleme frekansi hem de pencere genisliginin eniyilenmesinde

kullanilabilecek bir hedef fonksiyonudur.

B . . . . . .

artalama artak bilai
h

Pl
FS

1 1.5 2 25 3 35 45 5

hadil drnekleme hiz

Sekil 4.11. Kayan pencereler arasindaki ortalama ortak bilgi ve érnekleme hizi
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4.1.4. Gercek Sinyal Uzerinde Disdegerleme

Sekil 4.12 ger¢ek simiilasyondan elde edilen zaman serisini ve MPM disdegerlemesi
ile bulunan en iyi kesim noktasi gostermektedir. Sekil 4.13’de ise Ozgiin sinyal ve
olusturulan sinyaller frekans uzayinda karsilastirilmaktadir. Hata orami gercek sinyal

ortalamasina gore %1’in altinda ve bu digdegerleme basarisi iimit vericidir.

zaman [nsn) x10

Sekil 4.12. Ozgiin ve kesilmis dalga formlart
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frekans [MHz] w10

Sekil 4.13. Ozgiin (mavi )ve olusturulmus (kirmizi) sinyallerin frekans boyutunda
karsilagtirilmasi

4.2. Elektromanyetik Kaynak Tanima

4.2.1. STFT Metodu

Sekil 4.14 Missouri Universitesi Automotive EMC laboratuvarindaki cevre giiriiltii
alanlarinin kisa vadeli FFT ¢izimini gostermektedir. Yatay eksen zamani (0 — 0.1 ms)
ve diisey eksen frekansi (0 — 250 MHz) gostermektedir. 100 MHz yakinindaki ii¢
yatay ¢izgi FM radyo istasyonlaridir. 10 MHz yakinindaki koyu bant belirlenemeyen
gecici giriiltii kaynagiydi. Baz1 cevre Olgiilerinde goriilmekle birlikte hepsinde
yoktur. Baska frekanslardaki daha silik yatay cizgiler ve 10 MHz’deki si¢gramalar

serisi odadaki elektronik aletlerden ve tespit edilemeyen giiriiltii kaynaklarindandir.

Sekil 4.15 ise 2003 Cadillac marka bir otomobilin rolantide ¢alisirken varliginda aym

yerdeki alanlarin kisa vadeli FFT cizimini gostermektedir. Cizimdeki diisey cizgi ise
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atesleme kivilcimindan dolayidir. Farkli otomobillerde alinan Olgiimlerde bu

atesleme kivilciminin spektrumu ve siiresi degisiklikler gostermistir.

Laboratuvardaki alan oOl¢iimleri otomobil varken ve yokken farkli zamanlarda
mubhtelif giinler boyunca Ol¢iilmiistiir. Toplam 400 veri kiimesi toplanmis ve her
kiime ic¢in veriler 155 parametreye diisiiriilmiistiir. Bu parametrelerin boyutu PCA
yardimiyla diisiiriilmiis ve MLP yapay sinir ag1 yardimiyla analiz edilmistir. Egitim
ve test “birini disarida birak” yontemiyle yapilmistir. Yani verilerden digerleriyle
egitilirken kalan bir tanesi test icin kullanilarak bu dongii siirdiiriilmiis dolayisiyla

hem egitim hem test icin 400 veri kullanilmistir.

* 10
248 0
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2 -20
--30
W15k --40
L
= 450
Z
o
o 1k -G
e -7
D5k y i -a0
= -40
0 - : . : -100
0 0.2 04 0.6 n.a 1

Zaman {sn w10

Sekil 4.14. Otomobil EMC laboratuvarindaki ¢evre giiriiltiisiiniin kisa-vade FFT

cizimi

Yapay sinir aginin ateslemenin varliginda Olciimii farketmesine sasirmamakla
birlikte 6l¢im i¢in zaman penceresinin 0.1 ms olurken atesleme isaretinin ortalama
12 ms’de bir olustugunu hesaba katmak gerekir. Dolayisiyla motor ¢alisirken alinan

verilerin ¢cogu atesleme isareti icermemekteydi.
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Sekil 4.15. Otomobil rolantide ¢alisirkenki alanin Kisa-vade FFT ¢izimi
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Sekil 4.16. Otomobil rolantide ¢alisirkenki STFT c¢izimi (atesleme isareti yokken)

Sekil 4.16 motor ¢alisirken fakat atesleme isaretinin olmadigi bir 6l¢iimiin kisa vade

FFT ¢izimini gostermektedir. Bu ¢izim odadaki giiriiltii 6l¢iimlerindeki ¢izimlere ¢cok
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benzemesine ragmen yapay sinir ag1 ¢evre giiriiltiisii ve arabadan yayilan giiriilti
arasindaki farki %100 tutarhilikla ayirt etmistir. Bu gevre giiriiltiisiinde ve otomobilin

giiriiltiisiinde zamanla ¢ok farkli degisimler olmasina ragmen dogru ¢ikmastir.

Bu baslangi¢ sonuglar1 bu teknigin farkli otomobillerin EM yayimlarindan taninmast
i¢in Uimit verici bir teknik oldugunu gostermistir. Benzer bir islem daha baska EM

kaynaklarmin varligin giiriiltiiniin varliginda bile kullanilabilecegi goriilmektedir.

Cizelge 4.3. STFT doniisiimiinden ¢ikarilan istatistiksel degiskenler kullanilarak

yapilan smniflandirma basarilar

Kullanilan ~ |PCA’dan sonraki degisken sayis1t Bu [En iyi gizli En iyi tanima
degisken seti |[ayn1 zamanda girdi katmaninin katman genisligi |ylizdesi
genisligini gostermektedir.

DEG4,5 9 5 04
DEG 5 10 3 86
DEG 4 10 3 80
DEG 3 3 5 77
DEG 2 7 5 80
DEG 1 6 3 99
DEG 1,4,5 8 4 08
DEG 1,5 |6 r 99
DEG 1,2 8 r 85
DEG 34,5 §8 4 80
DEG 1,2,4,5 (8 4 87




104

Cizelge 4.4. STFT doniisiimiinden c¢ikarilan istatistiksel degiskenler kullanilarak iki

kademeli siniflandirma sonuglari

Kullanilan [PCA’dan sonraki degisken sayisi Bu  |En iyi gizli En iyi tanima
degisken [ayn1 zamanda girdi katmaninin katman genisligi |ylizdesi

seti genisligini gostermektedir.

TUMU 7 1 100

DEG 1 6 1 08

DEG2 [7 1 75

DEG3 j 3 74

DEG4 |10 1 08

DEG 5 10 3 95

4.2.2. Dalga Paketcigi Metodu

Sekil 4.4., 4.5, 4.6. ve 4.7. WP ayrisim sonuglarindan ti¢ 6rnek sunmaktadir.

Giiriilti giderme sonuglarin  gorsel ayirt edilmesinde yardimcir olmamistir.
Dolayisiyla eger giiriiltii giderme yapilmadan 6nceki nitelik vektorlerinden islemsel
tanima basariya ulagirsa giiriiltli gidermeye gerek yoktur (ki Oyle olmustur). Bu

nedenle giiriiltii gidermede potansiyel bilgi kayb1 da 6nlenmistir.

Bir imgenin enerjisi o imgedeki tiim noktalarin karelerinin toplami ile ifade
edilmektedir. Sekillerden goriildiigii iizere optimal agac sinyalden sinyale farklilik
gostermektedir. Bu demektir ki her 6l¢tim icin standart Sl¢iide olmas1 gereken nitelik
vektoriiniin optimal aga¢ yardimiyla c¢ikarilmasi anlamli degildir. Bunun yerine
normal nitelik vektorlerinin doniisiimii i¢in PCA kullanilmasi ve dolayisiyla nitelik
vektorlerinin ilintisiz olmasi daha uygun bir yontemdir. Buna ek olarak sadece
verideki toplam varyasyona %?2 nin iizerinde katkisi olan veriler tutulmus ve boylece

veri boyutu kiiciiltiilmiistiir. Sonug¢ vektorler sadece 3 bilesene sahiptir.
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Sekil 4.17. Arac 1 icin WP agaci ve alt imgeleri

badil genlik
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Dolayisiyla MLP girdisi 3 genisligindedir ve c¢ikti olarak veri sinifinin numarasini
vermektedir. Yapay sinir ag1 1 gizli néron sahibi olan en basit mimari ile baslatilmis

ve %100 basar1 saglayarak ag1 daha fazla biiyiitmeye gerek birakmamaistir.

0.06
0.04
0.02

0.02
-0.04
-0.06

badil genlik

1 2 3 4 5
sh 4

terminal duddmlerdeki renk katsayilan

badil genlik

renk skalasi

Sekil 4.18. Cevre Giiriiltii Sinyali i¢in WP agaci ve alt imgeleri
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01|

0.2 |

terminal digimlerdeki renk katsayilan

badil genlik

renk skalasi

Sekil 4.19. Arag 2 icin WP agaci ve alt imgeleri

badil genlik
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Cizelge 4.5. WP alt imge enerjileri kullanilarak yapilan siniflandirma basarisi

Kullanilan [PCA’dan sonraki degisken sayisi Bu  |En iyi gizli En iyi tanima
degisken [ayn1 zamanda girdi katmaninin katman genisligi |ylizdesi

seti genisligini gostermektedir.

15 1 100

4.2.3. Olasiikli Yapay Sinir Aglar1 Simiflandirmasi

MLP ile yapilan simiflandirmalarda sadece kivileim iceren sinyal pencereleri hesaba

katilmigti. Simdi ise PNN kullanarak kivileim varken ve yokken elde edilen

siniflandirma sonuglarin ayrimini gérelim.

Cizelge 4.6. PNN Kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari

En iyi tanmima yiizdesi

Kullanilan degisken seti

Kivilcim varken

Kivilcim yokken

DEG 1 100 55
DEG 2 93 86
DEG 3 100 82
DEG 4 92 55
DEG 5 93 55
WP 100 88

Bu sonuglar PNN

siniflandirma  basarisini

siniflandirma basgarisin1 olumlu etkiledigini gostermektedir.

ortaya koyarken kiviletmin da
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4.3. Diisiik Gii¢ Tasarim

Diisiik gii¢ i¢in devre eniyilemesi metodumuzu ISCAS’85 benchmark devrelerinden
bazilarina uyguladik. Ortalama gii¢ azaltilmas1 %26.2 iken pil bosalma zamanindaki
artma ortalama %?28.6 olmustur. P4 islemcinin kullanildig1 simiilasyonlarda hedef
fonksiyonu olan P/Ty ortalama %31.2 iyilesmistir. Kap1 ebatlandirmanin masraf
fonksiyonunu eniyilemede en etkili yol oldugunu ve onu takiben de sirayla Vgq
azalttminin ve esik potansiyelini azaltmanin etkili oldugu tespit edilmistir. Fakat
anahtarlama faaliyetinin azaldigi durumlarda kayip gii¢ toplam giic harcamasinda
dominant duruma geger ve boylece esik potansiyelini artirmak giic tasarrufunda

besleme potansiyelini azaltmaktan daha etkin hale gelir.

Cizelge 4.7. % olarak VFSR sonuclari

Ornek Gii¢ Azalmas1 (%) | Tq artmasi (%) | P/Tqiyilesmesi (%)
C17 14.6 15.5 16.5

S27 18.2 19.1 20

BO1 38.1 45.4 53.5

B02 33.7 34.2 34.8

Ortalama | 26.2 28.6 31.2

4.4. Dinamik Voltaj Olceklemesinde Sicaklik, Enerji ve En yiiksek Giic

Eniyileme Farklar:

4.4.1 1s Yiikii ve Uzunlugunun Etkisi

Yapilan Monte Carlo Benzetimleri eniyilemedeki farklar1 ortaya koymaktadir. Sekil
4.23, 4.24 ve 4.25 farkli ¢ ve s degerleri i¢in enerji eniyilendigi zaman Py, taki hata
dagilim grafiklerini ortaya koymaktadir. Goriildiigii iizere hata %16’ya kadar
cikmaktadir. Bu ise s={1,2} ve c={1,2} oldugu durumdur. Ara degerlerde hata biraz
daha diismektedir. En yiiksek sicakliktaki hata ise %18’ e kadar ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.23. Enerji masraf fonksiyonu iken Pp.x daki hata yiizdesi (s={1,5} ve

c={1,2}) Yatay eksen normal toplam esnekligi gostermektedir.
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Sekil 4.24. Enerji masraf fonksiyonu iken Pg.x daki hata yiizdesi (s={1,2} ve

c={1,2}). Yatay eksen normal toplam esnekligi gostermektedir.
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Sekil 4.25. Enerji masraf fonksiyonu iken P, daki hata yiizdesi (s={1,2} ve

c=(1,2)). Yatay eksen normal toplam esnekligi gostermektedir.
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Sekil 4.26. P« masraf fonksiyonu iken T, daki hata yiizdesi (s={1,2} ve c=(1,2))

Yatay eksen normal toplam esnekligi gostermektedir.
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4.4.2 Coklu Amac¢ Fonksiyonu Kullanmamn Etkisi

Sicaklik eniyilemesinde pencerelerde sadece Tmax masraf fonksiyonu olarak alindig
zaman Sekil 4.27°de goriildiigu lizere sicaklik eniyilemesi bazen enerji ve Ppax

eniyilemesine gore kotii olabilmektedir.
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bagil zaman

Sekil 4.27. T veya Pnax veya enerji en iyi iken Trax’1n gelisimi. Koyu renkteki
cizgi Tmax masraf fonksiyonunun etkisini ve yatay eksen gecen adim sayisini

gostermektedir.

Halbuki Tpx+Tson masraf fonksiyonu olarak alindigi zaman Sekil 4.28’de goriildiigii
iizere sicaklik eniyilemesi her zaman enerji ve P, eniyilemesinden farkl bir sekilde
daha iyi olmaktadir. Bunun sebebi her penceredeki T, parametresinin kayan

pencerelerde bir sonraki pencereye devredilmesidir.
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bagil sicaklik

0.2 /
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bagil zaman

Sekil 4.28. (Tmax+Tson) veya Pmax veya enerji en iyi iken Tyax'in gelisimi. Koyu
renkteki ¢izgi Tmax masraf fonksiyonunun etkisini ve yatay eksen gegen adim sayisini

gostermektedir.

4.4.3 Isimnma Soguma Katsayillarimin Etkisi

0.7

0.6

bagil sicaklik

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

bagil zaman

Sekil 4.29. (Tpax+Tson) veya P veya enerji en iyi iken Tyax'in gelisimi. Koyu
renkteki ¢izgi Tax masraf fonksiyonunun etkisini ve yatay eksen gegen adim sayisini

gostermektedir.



Sekil 4.29 Isinma soguma katsayis1 Sekil 4.28’dekine gore 100 kat diisiiriildiigti yani
1sitma ve sogumanin iglemci hizina gore yavas oldugu durumdaki degisimi
gostermektedir. Islemci hizimin ne kadar yiiksek oldugu hesaba katilirsa katsayilart

diisiirmenin ne kadar gercek¢i oldugu ve sonucglarin uzun doénemde sicaklik
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eniyilemesinde ne kadar etkili oldugu goziikmektedir.

Sekil 4.30 ila 4.33 arasinda farkli 1sinma soguma katsayilarinin etkisinde giic ile
sicakligin nasil farkettigini gostermektedir. Gergek¢i olmayan yiiksek soguma 1sinma
katsayilar1 durumunda sicaklik gii¢ ile ayn1 olmaktadir. Dolayisiyla Py, eniyilemesi
bu durumda sicaklik eniyilemesinden farkli beklenmemelidir. Fakat gercek¢i olan

katsayilarin diisiiriilmesiyle sicakligin giicten ne kadar farklilastigi sekillerden

goziikmektedir.
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Sekil 4.30. P(t) ve T(t) (Pav eniyilenince) (K=1/10)
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Sekil 4.31. P(t) ve T(t) (Pav eniyilenince) (K=1/25)
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hadil genlik
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Sekil 4.31. P(t) ve T(t) (Pav eniyilenince) (K=1/50)

hadil genlik
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Sekil 4.32. P(t) ve T(t) (Pav eniyilenince) (K=1/100)

hadil genlik
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Sekil 4.33. P(t) ve T(t) (Pav eniyilenince) (K=1/1000)
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5. SONUC

5.1. FDTD Benzetimlerinde Veri Disdegerlemesi

Calismanin bu kismu literatiirde daha once yapilmis yalmzca bir adet calismaya
olduk¢a 6nemli bir yenilik getirmistir. Kisa vadeli 6nkestirimde MLP’nin FDTD tipi
sinyaller i¢in giiriiltii olmadig durumlarda potansiyel olarak iyi bir uyarlanabilir
disdegerleyici oldugu goriilmektedir. MLP’nin giris genisliginin ve mimarisinin
farkli zaman adim1 hassasiyetlerine ve sinyal ¢esitlerine uyarlanabilir hale getirilmesi

i¢in gelistirilen entropi istatistigine dayali yontem oldukg¢a basarilidir.

Calisma kisa vadeli veya yerel 6nceden tahmini uzun vadeli veya evrensel tahmin ile
de karsilastirmaktadir. Ve kisa vadeli tahmin yonteminin egitim verisinin zamansal
uzunluk bakimindan kisa olmasi ve giiriiltii olmamasi durumunda uzun vadeliden
daha iyi sonuglar verdigini ve evrensel olarak yakalanamayan ozelliklerin yerel
olarak yakalanabilirligini ve bunlarin tekrar evrensel sinyali tekrar olusturmakta
kullanilabilecegini gostermektedir. Giiriiltiilii gercek sinyallerde ise MPM yontemi

daha kararli sonuglar vermektedir.

Bu calisma baz alinarak bazen haftalar siirebilen FDTD yontemleri daha kisa

stirelerde gerceklenebilecektir.

5.1.1. Egitim Problemleri

Calismanin basinda FDTD tipi sinyallerin disdegerlemesinde kullamilan yapay sinir
aglarinin egitilmesindeki agirlik ilk degerlerinin atanmasi problemi i¢in Onerilen
coziim de olduk¢a umut verici sonuglar vermistir. Aynmi smnifa mensup farkli
sinyallerden elde edilen basarili disdegerleyicilerin topolojisini kullanan bu agirlik
baslatma islemi disdegerleme basari hizin1 ve 68renme hizim1 artirmaktadir. Bu
metodun baska sinyal siniflarina veya sistemlere genisletilmesi daha fazla caligma
sonucu ortaya cikarilabilecek bir sonugtur. Sonuglara gore sinyaller arasindaki

ortalama ortak bilgi bir sinyal i¢in kullanilan disdegerleyici’nin bagka bir sinyal i¢in
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kullanilip kullanilamayacagim belirlemekte de kullanilabilir. Ayrica ortalama ortak
bilgi zaman boyutundaki sinyallerin Orneklenme hizina ve bu sinyallerde
kullanilacak kayan pencere NN disdegerleyicilerinin pencere genisliginin
belirlenmesinde kullanilabilecek iyi bir karar parametresidir. Farkli sinyallere

genisletilmesi i¢in ek calismalar gerekebilir.

5.1.2. Kod Uyarlama Problemleri

Ornekleme hizi 6nerilen metotla uyarlanabilir olarak eniyilenebilecektir. Pencere
genisligi pencerenin boyutunu gostermektedir. Cogu durumda ekipman veya
metotdan dolayr bu boyut Onceden bellidir, 6rnegin bir NN veya baska bir
uyarlanabilir disdegerleyici bilinen bir girdi boyutuna sahiptir. Dolayisiyla sinyalin
orekleme frekansi kayan pencereler arasindaki ortalama ortak bilgiyi performans

Olciisii olarak kullanarak eniyilenebilir.

En genel yaklasim pencere genisligi ve drnekleme frekansim iki boyutlu uzay olarak
alip bu uzayda kayan pencereler arasindaki ortalama ortak bilgi ylizeyinin evrensel
en diisiik degerini bulmaya yonelik bir arama gerceklestirmek olacaktir. Gradyan
tabanli bir aramada bulunabilecek ilk belirgin en diisiik deger de optimal pencere
genisligini ve drnekleme frekansim verecektir. Bu iki faktorden herhangi birisinin
onceden belirli bir kisitlamast oldugu takdirde en iyi icin yapilacak arama dogrudan
bir boyuta inecektir. Genellikle optimanin bulunmasi i¢in dogrusal tiirev tabanli bir
arama metodu yeterli olacaktir. Fakat ekstrem durumlarda VFSR veya GA gibi bir

evrensel eniyileme metodu gerekebilir.

5.2. Elektromanyetik Kaynak Tanima

Elektromanyetik kaynak olarak otomobillerin yaydigi yayimlar kullanarak taninmasi
ve siniflandirilmasi konusunda literatiirdeki ilk ¢alisma olan bu tez MLP ve PNN
kullanarak %100’e varan tanima basarisi elde ederek biiyiik bir basar1 kaydetmistir.
WP Aynisimiyla elde edilen alt imgelerin enerjilerinin, EM sinyallerin

tanimlanmasinda ¢ok uygun bir nitelik vektorii oldugunu gostermistir.
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Spektral analiz yonteminde elde edilen daha diisiik tanima basarilariyla kiyaslandig
zaman WP’nin ara¢c yayim sinyallerini spektral metotlardan daha iyi temsil
edebilecegini ortaya koymaktadir. Bu da spektral metotlarin zaman boyutunda
belirsiz olusundan kaynaklanmaktadir. WP Ayrisimi istenen frekans araliginda
istenildigi kadar ¢oziiniirliik saglanabildigi i¢in sinyal isleme icin cok uygun ve

uyarlanir bir yéntem sunmaktadir.

PCA tarafindan veri boyutunun ¢ok biiyiik bir yiizdeyle kiiciiltiilmesi alt imgelerdeki
enerjilerin birbirinden cok bagimsiz olmadigin1 géstermektedir. Cok uzun sinyallerin
boyutunun WP yardimiyla oldukga diisiiriilmesi ve daha sonra da gerektigi yerlerde
PCA ile daha da diisiiriilmesi ve bunun %100 tanima basaris1 saglamasi bu ¢oziim

strasinin bu problem i¢in ¢ok uygun oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak WP Ayrisimi ¢ok verimli bir nitelik ¢ikarma metodudur. MLP ve PNN
araclarin EM 1gimimlart kullanarak taninmasi ve siniflandirilmasinda kullanilabilir.
Ayrica MLP ve PNN’in bir iliskideki tekil degiskenlerin etkilerinin arastirmasinda

kullanilabilecegi goziikmektedir.

Ayrica bu yontemle gosterilen arabalarin elektromanyetik tammmmasi1 giivenlik
agirlikl olarak uygulamaya konulabilir. Goriintii almaya gerek duyulmadan araglar
taninabilir. Araglarin diisiik gii¢le icerisindeki canlilara zarar vermeden durdurulmasi
giivenlik acisindan ¢ok Onemli bir uygulamadir. Caligmada elektronik yayilimlari
gosterilen gomiilii mithimmatin farkli tiplerine de uygulanarak insancil mayin
temizlemede kullanilan bir sistem haline getirilmesi insanlia biiyiik bir katki

saglama potansiyeline sahiptir.

5.3. Diisiik Giic ve Sicaklik Tasarimm

Calismanin bu kisminda VFSR metodu kullanilarak gii¢ tiiketiminin endiisiiklenmesi

ve pil yik sigasmin enyiikseklenmesine dayali en 1iyi besleme ve esik

potansiyellerinin ve aygit biiylikliigiiniin belirlenmesi yaklasimi yapilmstir.
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Bu konuya yakin konularda her ne kadar daha oOnce calisilmis ve halen de
calisilmakta olsa da gii¢ tiikketimi ve pil bosalma zamanimi ayni1 anda eniyilemesi

acisindan bu ¢aligma ilktir.

VFSR’nin birden fazla eniyileme parametresinin bulundugu ve kapilar arasinda
zamanlama bagimlilig1 bulunan kap1 seviyesi eniyileme problemleri i¢in ¢ok uygun
oldugu goriilmektedir. Amag fonsiyonu gii¢ eniyilemesinin pil ylikleme zamaninin

enyiikseklenmesi anlamina gelmedigi i¢in P/T4 olarak secilmistir.

Dinamik giiciin kacak giicle yakin etkilere sahip oldugu durumlarda gii¢ azaltmanin
en iyi yolunun kapi ebatlama oldugu sonucuna varilmigtir. Giiciin eniyilemesi ve pil
bosalma zamaninin enyiikseklenmesi agisindan ikinci derecede etkili tasarim
parametresi ise besleme potansiyelinin diisiiriilmesidir. Fakat bu sonug¢ kayip giiciin
devredeki toplam gii¢ tiiketiminde dominant hale gelmesi durumunda degisecektir.
Boyle bir durumda gii¢ diisiiriimii icin en etkili yol ise gecikmenin esik potansiyelleri

ile degis tokus edilmesi olacaktir.

Tiimdevrelerin her alana girdigi ve bilgisayar teknolojilerinin biiyiik hizla ilerledigi
giiniimiizde gii¢ tiiketimi ve pil bosalma zamaninin birlikte eniyilenebilmesi
teknolojiye katkida bulunacaktir. Bu boliimde yapilan ¢aligsmalar tiimdevre dizayn ve

eniyilemesi icin bir alet kutusu haline getirilerek endiistriyel uygulamaya dokiilebilir.

5.4. Dinamik Voltaj Olceklemesinde Sicakhk, Enerji ve En yiiksek Giic

Eniyileme Farklar:

Islerin gii¢ profilinin onceden bilindigini varsaymistik. Ayrica islevsel birimlerin
anahtarlama faaliyet oranlarinin en yiiksek 2 oldugu gibi tutucu bir varsayim

yapmaktayiz.
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Bu durumda bile enerji ve en yiiksek giic eniyilemesi arasinda %16’y1 bulan bir
hataya ulagsmaktayiz. Sicaklik giiciin bir fonksiyonudur ve sicakligin, enerji veya en

yiiksek gii¢ eniyilendigi zaman, en iyi degerinden %18 sapma gosterdigini bulduk.

Mikrociplerin termal 6zelliklerinin eniyilemedeki etkisini de inceledik. Mikrog¢ipin
sicaklik hassasiyeti yiiksek oldugu zaman (is zamanina gore hizli 1s1nip soguyunca)
en yiiksek giic eniyilemesinin sicaklik diisiiriimiinde oldukca iyi oldugu goriilmiistiir.
Diger tarafta mikrogipin sicaklik hassasiyeti yiiksek oldugu durumda yani yavas
1sin1p soguyorsa sicaklik eniyilemesinin sicaklik diisiirme bakimindan en iyi yol

oldugu goriilmiistiir.

Isgiicli degisimlerinin arti§1 durumlarda sicaklik eniyilemesinin ne kadar
etkilendigini de inceledik. Fonsiyonel bloklarin anahtarlama kapasite oranlarinin en
yiiksek 5 kat degismesi durumunda enerji veya en yiiksek giic eniyilendigi zaman
sicaklik en iyi degerinden %18 sapmaktadir. Is degisimleri arttikca iic amag
fonksiyonunun (enerji, en yiiksek gii¢ ve sicaklik) en iyi degerleri daha da farkli
olmaktadir. Baska bir deyisle bir degerin eniyilenmesi digerinde daha fazla hataya

yol agmaktadir.

Tiim bu sonuglar simdiye kadar enerji eniyilemesinin veya en Yyiiksek gii¢
eniyilemesinin aynm1 zamanda sicaklik eniyilemesi anlamina geldigi varsayimlarinin
dogru olmadigim1 gostermistir. Her {ic degerin ayrt ayrt eniyilendigi

konfigiirasyonlarin birbirinden ne kadar farkli oldugu ortaya konmustur.

Ayrica kayan pencereler yontemiyle yapilan Monte Carlo Benzetimlerinde eniyileme
hedef fonksiyonu olarak pencerelerdeki en yiiksek sicaklik yerine en yiiksek
sicaklikla penceredeki son sicakligin toplamini almanin ¢ok daha iyi ve kararh
sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu da ¢ok amacli eniyileme problemlerine giizel bir
ornektir ve zaman boyutunda sicaklik gibi onceki degerlere bagl gelisen sinyallerin
analizinde secilecek masraf fonksiyonlarinin belirlenmesinde yol gosterebilecek

giizel bir uygulama olmustur.
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