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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

HABERLESME SISTEMLERI iCiIN KUMELEME YONTEMLERINDE YENI
YAKLASIMLAR

Tuba ERCUMEN

Erzincan Binali Yildirim Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsi
Elektrik Elektronik Miithendisligi Anabilim Dali

Danigman: Dog. Dr. Fatih Yavuz ILGIN

Giliniimliz haberlesme sistemlerinde kablosuz teknolojinin gelismesi ile spektrum
kithigr sorununu beraberinde getirmistir. Bu sorunun ortaya c¢ikma sebebi olarak
spektrumun sadece lisansh kullanicilar tarafindan kullanilmasi gosterilebilir. Mevcut
spektrumun belirli kullanicilar tarafindan kullanilmasi kit olan bir kaynagin verimli ve
etkin kullanilmasini engellemektedir. Tam bu asamada karsimiza spektrumun firsatei
bir sekilde kullanilmasina olanak taniyan Biligssel Radyo kavrami ortaya ¢ikmaktadir.
Biligsel Radyo, bos bir spektrumu akillica algilayabilen ve lisansli kullanicilara
miidahale etmeden spektrumu ikincil kullanicilara tahsis edebilen bir teknolojidir. Bu
caligmada spektrum algilama ydntemi olarak 6zdeger tabanli spektrum algilama tercih
edilmistir. Ozdeger tabanli spektrum algilama ydntemi, algilanacak isaret ve giiriiltii
hakkinda on bilgi gereksinimi olmamasi nedeni ile fazlaca kullanilmaktadir. Bu
yontem ile elde edilen kovaryans matrisi maksimum 6zdeger ile minimum 6zdegerin
orant bir esik ile karsilagtirilarak sinyalin varhi@i arastirilmistir. Bilissel Radyo
kullanicilart kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar ile gruplara ayrilmistir. Burada
amaclanan k-ortalamalar ile gruplanan Bilissel Radyo kullanicilarinin spektrumu
algilamasinin hiz kazanmasidar.

2023, 69 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Bilissel Radyo, K-Ortalamalar, Kiimeleme Analizi, Ozdeger
Tabanli Spektrum Algilama



ABSTRACT

MSc Thesis

NEW APPROACHES TO CLUSTERING METHODS FOR
COMMUNICATION SYSTEMS

Tuba ERCUMEN

Erzincan Binali Yildirim University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electricals and Electronics Engineering

Supervisor: Assoc. Dr. Fatih Yavuz ILGIN

With the development of wireless technology in today's communication systems, it has
brought the problem of spectrum scarcity. The reason for this problem can be shown
as the use of spectrum only by licensed users. The use of the available spectrum by
certain users prevents the efficient and effective use of a scarce resource. At this stage,
the concept of cognitive radio, which allows the opportunistic use of the spectrum,
emerges. Cognitive radio is a technology that can intelligently detect an empty
spectrum and allocate the spectrum to secondary users without interfering with licensed
users. In this study, eigenvalue-based spectrum detection was preferred as the spectrum
detection method. The eigenvalue-based spectrum detection method is widely used
because there is no need for prior knowledge about the signal and noise to be detected.
The covariance matrix obtained by this method was compared to the ratio of the
maximum eigenvalue and the minimum eigenvalue with a threshold and the presence
of the signal was investigated. Cognitive radio users were divided into groups using k-
means, which is a clustering method. The aim here is to accelerate the spectrum
perception of cognitive radio users grouped with k-means.

2023, 69 Pages

Keywords: Cognitive Radio, K-Means, Cluster Analysis, Eigenvalue-Based Spectrum

Detection
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1. GIRIS

Spektrum, elektronik haberlesme amaciyla kullanilan, frekansi1 9 kHz-3000 GHz arasinda
olan ve uluslararast diizenleme yapilmasi halinde 3000 GHz'in {izerindeki frekanslarda
dahil olmak iizere elektromanyetik dalgalarin frekans araligini ifade etmektedir (BTK,
2022). Teknolojinin gelismesine paralel olarak haberlesme kanallarinin kullanimi giderek
artmaktadir. Bu da belirli bir frekans araliginda olan spektrumun kullanimia dikkat
cekmektedir. Spektruma etkin erisimi ve spektrum verimliliginin gelismesi i¢in iki temel
durum vardir. Ilki bir alandaki tiim spektrumun halihazirda atandig1 ancak tam olarak
kullanilmadigi durumlar, ikincisi ise tiim spektrumun tamamen kullanildigr durumlardir.
“Erisim sinirli” olarak adlandirilabilecek ilk durumda, diger kullanicilarin spektruma
erisimi artirilarak spektrum verimliligi artirilabilmektedir. “Is hacmi smirli” olarak
adlandirilabilecek ikinci durumda, verimlilik gergekten yalnizca mevcut kullanicilarin
daha yiiksek bilgi aktarim hizlar1 saglamasina izin veren adimlar atilarak gelistirilebilir.
Birinci durumu daha fazla boru koyarak kapasiteyi artirmak, ikinci durumu ise mevcut

borular i¢inde kapasiteyi artirmak olarak orneklendirebiliriz (Anonymous, 2002).

Lisans sahibi kullanicilar tarafindan kullanilmayan bantlar spektrum boslugu olarak
tanimlanmaktadir. Kullanilmayan spektrum bantlarinin dinamik erisim araciligiyla
lisanssiz kullanicilara agilan sistem olarak Bilissel Radyo ortaya ¢ikmistir. Lisansh
kullanicinin spektrum bandini kullanmadigi siire icerisinde lisanssiz kullanicilara agik
olmas1 spektrum yetersizligi problemine care olmaktadir. Biligsel Radyoda, lisansh
bandin atandig1 kullanici birincil kullanici, lisansli kullanicinin varligini tespit edip
girisime sebep olmadan bandi kullanan kullaniciya ise ikincil kullanic1 olarak
tanimlanmaktadir. Biligsel Radyoda girisime neden olmadan spektrum bosluklarini dogru

tespit etmek gerekmektedir. Bu asamada spektrum algilama biiyiik 6nem kazanmaktadir.

Spektrum algilama, lisanssiz kullanicilar olarak da adlandirilan biligsel kullanicilarin,
iletim araliklarinda radyo spektrumunu gozlemledikleri ve lisansli kullanicilarin iletimine

miidahale etmeden kullanmak i¢in bos bir kanal veya uygun kanal buldugu islevdir

(Ertan, 2021).



Genel olarak, gozlemleri kiimeleme ihtiyaci, sayisal taksonomi ve kiimeleme analizinin
veri analiz araclarini ortaya ¢ikardigi biyolojik ve sosyal bilimler dahil olmak {izere
bir¢ok alanda kritik dneme sahip olmasi sebebiyle ortaya ¢ikmistir. Kiimeleme sistemleri,
bir veya daha fazla boyutta benzer olan gozlem kategorilerini otomatik olarak
kesfetmektedir. Bir kez ortaya cikarildiginda, bu kategoriler, gozlemlenen verileri
karakterize eden veya gelecekteki verilerin dogasi1 hakkinda tahminlerde bulunmay1
kolaylastiran 6zellikler 6nerebilmektedir (Fisher vd., 1993). Veri kiimeleme, bir veri
kiimesini birka¢ homojen kiimeye bolmekle ilgilidir. Bir kiimeleme algoritmasi, ¢ok
say1ida veri noktasini1 daha az sayida gruba atar, boylece ayni gruptaki veri noktalar1 ayni

ozellikleri paylasirken, farkli gruplardaki veriler birbirine benzemezler (Au vd., 2005).

Kiimeleme teknikleri genel olarak boliimleme kiimeleme ve hiyerarsik kiimeleme olmak
iizere iki kategoriye ayrilabilir. Boliimleme algoritmalari, k kiime igeren ¢esitli boliimler
olusturur ve daha sonra bunlar1 bir amag¢ fonksiyonunu en aza indiren bdliimii segmek
icin bazi kriterlere gore degerlendirmektedir. Pargali yaklasimin bir dezavantaji,
kiimelerin optimal sayisini (K) belirlemenin zorlugudur. Hiyerarsik algoritmalar, bazi
kriterler kullanarak veri setinin hiyerarsik bir ayrismasini olusturmaktadir. Ayrisma, bir

dizi i¢ i¢e boliimii temsil eden bir dendrogram olarak tanimlanabilir (Xu, 2005).

Bu tez ¢alismasinda spektrum algilama yontemlerinden 6zdeger tabanli algilama tercih
edilmistir. Bu yontemin tercih edilmesinin en 6nemli sebebi giiriiltii sinyali hakkinda 6n
bilgi gerektirmemesidir. Elde edilen kovaryans matrisinin maksimum ve minimum
0zdegerlerinin orani bir esikle karsilagtirilarak sinyalin varligi arastirilmistir. Eger oran
esikten biiylik ise sinyal var eger oran esikten kiigiik ise sinyalin varligindan soz
edilememektedir. Goriiliiyor ki c¢alismanin en Onemli adimi spektrumun dogru
algilanmasindan ge¢gmektedir. Giiriiltii icerisindeki sinyalin dogru algilanmasi 6nem arz
etmektedir. Bu calismada ortaya konulan yenilik ise spektrum algilama modelini
kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar ile birlestirmektir. K-ortalamalar ile Bilissel Radyo
kullanicilart yani ikincil kullanicilar birbirine benzer 6zellikte olanlar bir gruba, daha az
benzer olanlar diger gruplara atanmustir. Kiime i¢i veriler birbirine benzer, kiime dist
veriler ise birbirinden daha az benzer olmasi beklenmektedir. Bu durum olusana kadar
adimlar kendini tekrarlamaktadir. Bilissel Radyo kullanicilarini k-ortalamalar ile gruplara

ayirmak bize islem kolaylig1 ve zaman tasarrufu saglamaktadir.



Bu tez ¢aligmasimin ikinci boliimiinde Biligsel Radyo ve kiimeleme yontemi hakkinda
literatiir arastirmasina yer verilmistir. Uciincii boliimde genel olarak Bilissel Radyonun
tanimi, islevleri, spektrum algilama yontemlerinden bahsedilmistir. Biligsel Radyo
spektrum algilama teknikleri, yerel ve isbirlik¢i spektrum algilama olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Bu boliimde bu tekniklerin alt bagliklar1 da verilmistir. Dordiincii boliimde
kiimeleme analizi lizerinde durulmustur. Kiimeleme analizinde uzaklik Ol¢iitii olarak
kullanilan Oklid yénteminden bahsedilmistir. Yam sira, kiimeleme yontemlerinden
hiyerarsik ve bolimleme algoritmalarina deginilmistir. Bu c¢alismada boélimleme
yontemlerden k-ortalamalar tercih edilmistir ve bu boéliimde bahsedilmistir. Besinci
boliimde materyal ve yontem olarak tercih edilen 6zdeger tabanli algilamadan ve algilama
olasiliklar1 hesabma deginilmistir. Altinct boliimde SNR-Pg yOnteminin algilama
performansini gorebilmek icin MATLAB ortaminda elde edilen benzetim sonuglari
grafiklerle aciklanmistir. Yedinci boliimde ise tez calismasindan elde edilen sonuglar

hakkinda genel degerlendirmelere yer verilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Bilissel Radyo

Biligsel Radyo (BR) fikri ilk olarak Dohler (2006) tarafindan ortaya atilmasina ragmen
uygulamada ilk olarak Mitola karsimiza ¢ikmaktadir (Mitola, 2006). Mitola (1999)
calismasinda kullanilmayan spektrum bandmin bagka bir kullanic1 tarafindan
kullanabilecegini 6nermistir. Mitola ve Maguire (1999) baslangi¢ BR arastirmalarini
yapmis olsalarda ilk spektrum 6l¢iim galigsmalart 1995 yilinda ABD'de hem lisansli hem
de lisanssiz bantta spektrum kullammim &lgmek igin yapilmistir (Ozbay, 2015). Bu
calismay1 takip eden yillarda spektrum algilamanin genis band olarak yapilabilecegi
ongorilmiistir (De Vito, 2013). Li vd. (2002) genis band spektrum algilama
yontemlerinde donanimsal ayriliklar oldugundan bu farklari ortaya g¢ikaran makaleyi
yazmislardir.

Teknolojinin gelisimi ile artan kullanici sayisina paralel olarak ortaya ¢ikan spektrum
kithig1 sebebiyle Biligsel Radyo kavraminin 6nemi gittikge artmistir. Biligsel Radyonun
gelisim siirecinin  baglangic1 ise enerji tabanli spektrum algilama ydnteminin
onerilmesiyle baglamistir (Cabric vd., 2004; Sachan vd., 2012). Ancak bu yontem yeterli
gelmedigi i¢in farkli spektrum yontemleri Onerilmistir. Bunlarin basinda eslestirilmis
filtre tabanl algilama yontemi gelmektedir (Chrysikou vd., 2014; Wang vd., 2011).
Eslestirilmis filtre tabanli algilama, bilinen birincil kullanic1 (BK) sinyallerini algilayan
uyumlu bir pilot sensordiir. Dedektoriin ¢ikisindaki sinyal-giiriiltii oranini (SNR)
maksimize eder, ancak BK sinyali hakkinda dnceden bilgi gerektirir. Bu yontemin diger
dezavantaji ise yalnizca OFDM tabanli sistemlere uygulanabilir olmasidir (Salahdine vd.,
2015). Bu eksikliklerinin tistesinden gelmek igin 6zdeger tabanli algilama yontemi
onerilmistir. Ozdeger tabanl algilama ydntemi birincil verici isareti ve giiriiltii seviyesi
hakkinda hi¢bir 6n bilgi gerektirmemesi nedeni ile diger yontemlerden ayrilmaktadir
(Maaref ve Aissa, 2007; Zeng ve Liang, 2009). On bilgi gerektirmemesi uygulama
kolaylig1 saglasa da bu durum hesaplama maliyeti agisindan enerji algilama yontemine
gore daha karmagiktir.

Srinavasa ve Jafar (2007), Bilissel Radyonun farkli yorumlarina odaklanmislardir.
Bunlar, bilissel kullanicinin iletimlerini lisansli kullanicilarinkilerle 6rten, iist tiste getiren

ve i¢ ice Orten yaklasimlardir. Orten yaklagimi, eszamanli birincil ve ikincil aktarimlara



izin verir ve ikincil kullanicilarin sinyallerine bir spektral maske uygulayarak birincil
kullanicilart korumayi amaglar, bdylece lisanssiz kullanicilarin lisansli kullanicilara
miidahalesi, lisanshi kullanicilarin daha giivenli iletisimi i¢in belirlenen kabul edilebilir
giiriiltii esiginin altinda kalmaktadir. Ust iiste getiren yaklasim, eszamanli birincil ve
ikincil iletimlere de izin verir, ancak orten yaklasiminin aksine, ikincil kullanicilar
iletisim kurmak icin giiclerinin bir kismini ve birincil kullanictya yardimer olmak igin
kalan giicii kullanabilmektedir. Giig dagilimi dikkatli bir sekilde secilirse, ikincil
kullanicidan gelen yardim nedeniyle birincil kullanicinin SNR'sindeki artis, parazit
nedeniyle birincil kullanicilarin SNR'sindeki diisiisle tam olarak dengelenmektedir. I¢ ige
orten yaklasimi, birincil kullanicilar tarafindan kullanilmadigini gosteren spektrum
deliklerinin kullanilmasiyla ilgili firsatc1 iletisime dayanmaktadir (Ustok, 2010).

Cabric vd. (2006) ve Digham vd. (2003), gizli diigiim problemini azaltmak i¢in Biligsel
Radyolar arasinda is birligi dnerilmistir. Ote yandan, Ashish ve Linnartz (2007), Digham
vd. (2007), Kuppusamy ve Mahapatra (2008), baz1 spektrum algilama zorluklarinin

istesinden gelmek igin ¢oklu anten tekniklerinin uygulanmasini 6nermislerdir.

2.2. Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme analizi kavrami ilk kez 1939 tarihinde Tryon tarafindan literatiire
kazandirilmistir (Lorr, 1993). Kiimeleme analizi i¢in kaleme alinan ilk kitaplardan biri
“Cluster Analysis”dir (Tryon ve Bailey, 1970). Kiimeleme analizini sayisal anlamda ele
alan kitap “Mathematical Taxonomy”dir (Jardine ve Sibson, 1971). Kiimeleme
anlaminda yazilmis en detayli kitap ise “Cluster Analysis for Applications” dir
(Anderberg, 1973). Aym yilda Sneath ve Sokal (1973) calismasinin anlatildig1 eser
“Numerical Taxonomy”dir. Hartigan (1975) tarafindan yazilan “Clustering Algorithms”
ile daha genis kapsamli yazilan “Algorithms for Clustering Data” Jain ve Dubes (1988)
tarafindan yazilmastir.

Kiimeleme analizinin kullanim alanlarina gore amaglari arasinda veri inceleme, hipotez
testi, model olusturmak, dogru tiplerin belirlenmesi, veri indirgeme, gruplara dayali
tahmin ve hipotez olusturmak yer almaktadir (Ball, 1970).

Kiime analizi, alt gruplarin sayist ve bunlarin bilesimi hakkinda diger bilgiler
bilinmediginde, verilerin anlamli alt gruplara boliinmesidir. 1975-1990 yillar1 arasinda

Hartigan (1975), Gordon (1981), Murtagh (1985), McLachlan ve Basford (1988) ile



Kaufman ve Rousseeuw (1990) yazarlarin kiimeleme tanimlart literatiirde mevcuttur.
Kiimeleme yontemleri, biiyiik 6l¢iide bulussal olanlardan istatistiksel modellere dayali
daha resmi prosediirlere kadar degismektedir. Genellikle ya hiyerarsik bir stratejiyi ya da
gozlemlerin gegici kiimeler arasinda yeniden konumlandirildig1 bir stratejiyi izlerler
(Fraley ve Raftery, 1998). Hair vd. (1998) calismasinda kiime igerisindeki benzerliklerin

fazla, kiimeler aras1 benzerliklerin ise az olmas1 gerektigini belirtmistir.

Kiimeleme yontemi hiyerarsik ve béliinmeli olmak {iizere genel olarak iki grupta
incelenmektedir. Boliinmeli yontemler, hiyerarsik yonteme gore daha biyiik veri
kiimelerine uygulanabilmektedir (Johnson ve Wichern, 1988). Bu calisma igerisinde
boliinmeli kiimeleme yoOnteminden en sik tercih edilen k ortalamalar yontemi
kullanilmistir. K-ortalamalar, J. B. Mac Queen (1967) tarafindan ortaya atilan bir
kiimeleme algoritmasidir. Ozdamar (1999), k-ortalama yontemi ile kiimelere ayrilma
islemlerinden bahsetmistir. Elde edilen verilerden rastgele kiime merkezleri se¢ildikten
sonra her verinin kiime merkezlerine olan mesafeleri 6l¢iilmektedir. Veriler en yakin
kiime merkezine yerlesmektedir. Bu islem en yiiksek benzerlige sahip verilerin bir araya

gelmesine kadar devam etmektedir.

K-ortalamalar yonteminde kiime sayisinin belirlenmesi konusu kesin bir sonuca
varilamamigtir. Cogu arastirmacinin kendi aragtirma verilerine dayanarak deneme-
yanilma yoluyla kiime sayisini tespit etmesi daha yaygindir. Tathdil (2002) kiime
sayisinin belirlenmesi i¢in en pratik yol érneklem sayisinin yarisinin karekokii alinarak
bulunmasi gerektigini ortaya koymustur. Marriott (1971) Onerdigi yontemde ise,
M=k?W| formiiliine gore kiime sayisinin belirlenebilecegini tespit etmistir. W, grup igi
kareler toplamin1 gostermekte, en kiigiik M degerini veren k degeri ise gergek kiime
sayisint  vermektedir. Pham vd. (2004) kiime sayisinin Onceden belirtilmesini
gerektirmeyen ve boylece kiime baglatmaya algoritma bagimliligini azaltan artimli k-

ortalamalar1 ad1 verilen yeni bir k-ortalama algoritmasi versiyonu onermistir.

1995-2002 yillar1 arasinda, k-ortalamada bir¢ok iyilestirme teknigi uygulanmistir. Bir
dizi aragtirmaci, yakinsama hizini artirmak igin farkli teknikler 6nermistir (Al-Daoud vd.,
1995; Alsabti, 1998; Pelleg ve Moore, 1999; Castro ve Yang, 2000; Kanungo vd., 2002).
Daha iyi sonuglar elde etmek i¢in diger bazi aragtirmacilar, yogunluga dayal bir yaklagim

kullanilarak toplanan verilerle algoritmay1 sunarak baglatma prosediiriinii degistirmistir



(Al-Daoud vd., 1996; Bradley ve Fayyad, 1998; Epter vd., 1999; Yang ve Luo, 2005).
Bradley ve Fayyad (1998) ¢alismasinda genel bir kiimeleme algoritmalart sinifi igin bir
baslangi¢ noktasinin rafine edilmesi i¢in hizli ve etkili bir algoritma sunulmustur. Aritma
algoritmasi, belirli bir veri tabaninin kiigiik alt 6rnekleri lizerinde calisir, dolayistyla tiim
veri tabanin1 depolamak i¢in gereken toplam bellegin kii¢iik bir boliimiini gerektirir ve

bu yaklagim biiytik 6l¢ekli kiimeleme sorunlari i¢in ¢ok ¢ekici hale getirmistir.

Epter vd. (1999) biiyiik veri setlerinin kiimelenme egilimine iliskin bir 6n degerlendirme
caligmasi hakkinda inceleme yapmiglardir. Bir veri setinin kiimelenebilirliginin mesafeye

dayal1 bir bakis acisiyla tanimlanmasi i¢in bir ¢erceve sunmuslardir.

Yang ve Luo (2005) calismalarinda, ilk kiimeleme merkezlerini yeniden diizenlemek igin
yeni bir algoritma 6nermislerdir. Algoritmada, bir noktanin yerel yogunlugunu 6lgmek
icin iki yeni 6l¢lim tanimlayip 6lglimlerden herhangi birini kullanarak her tozlayici i¢in
yerel maksimum yogunluga sahip on tane toz alma merkezi olusturmuslardir. Yeniden
diizenlemeden sonra, baslangigtaki tarama merkezlerine duyarli olan bu tarama
algoritmalari, daha verimli ve daha hizli bir sekilde "daha iyi" bir yerel minimuma
yakinsayacaklarini kesfetmislerdir. Deneyler, Onerilen algoritmanin uygulanabilir ve

verimli oldugunu gostermistir.



3. KURAMSAL TEMELLER

3.1. Bilissel Radyo Kavrami

Vericiler ve alicilar arasinda kablosuz iletisimi saglamak i¢in kullanilan radyo frekans
spektrumu, sinirli bir dogal kaynaktir (Haykin, 2005). Elektromanyetik radyo spektrumu
sinirlt bir dogal kaynak oldugundan, spektrum kullanimimi gelistirmek Onemlidir.
Spektrum Politikas1 Gorev Giicii tarafindan hazirlanan ve Federal Iletisim Komisyonu
(FCC) tarafindan yayinlanan rapora gore, lisanshi kullanicilar tarafindan kullanilmayan
spektrum bosluklar1 nedeniyle radyo spektrumu tam olarak kullanilamamaktadir (Sezer,
2013). FCC’nin spektrum kullanimina iligkin raporu, birgok lisansli bandin
kullanilmadigini ve bos kaldigini ortaya koymaktadir. FCC, ayrica yogun niifuslu kentsel
alanlarda spektrum kullaniminin herhangi bir zamanda %35'i neredeyse hi¢ agmadigini

belirtmektedir (Muchandi ve Khanai, 2016).

Radyo Yonetmeliginde 9 kHz ile 400 GHz arasindaki radyo spektrumu farkli servislere
tahsis edilmistir ve bir banda atanmayan spektrum bulunmamaktadir. Kullanici
performansini etkilememek, farkli aglar arasinda zararl parazitlerden kaginmak ve belirli
frekans bantlarinda ¢alismak i¢in genellikle lisans gerekir (Matinmikko vd., 2008).
Kablosuz iletisimin ana kaynagi olan spektrum kullanimlari, gelisen teknolojiler ve

kullanic1 talepleri dikkate alinarak telekomiinikasyon diizenleme otoriteleri tarafindan

lisanslanmaktadir (Alakoca, 2018).

Tirkiye’de spektrumun etkin ve verimli kullanilabilmesi i¢in Bilgi Teknolojileri ve
Iletisim Kurumu (BTK) tarafindan Milli Frekans Plan1 hazirlanmaktadir. Milli Frekans
Plan1 tablosu Sekil 3.1’de verilmistir (BTK, 2022). Spektrum yo6netimi kiiresel olarak
ITU tarafindan koordine edilirken bdlgesel koordinasyon saglanmasi igin bdolge
iilkelerinin olusturdugu komisyonlar ya da iilkelerin kendi komisyonlar1 bulunmaktadir.
Bunlardan bazilari, Avrupa iilkeleri arasinda koordinasyonu saglamak i¢in Avrupa
Haberlesme Komisyonu (European Communication Commission, ECC) ve ABD'nin
eyaletler arasi ve uluslararasi radyo, televizyon, telefon, uydu ve kablo haberlesmesini
denetleyen Federal Iletisim Komisyonudur (Federal Communications Commisions-
FCC). Tiirkiye icin ise bolgesel koordinasyon Avrupa Posta ve Telekomiinikasyon

Idareleri Birligi (CEPT) tarafindan saglanmaktadir (Sadreddini, 2018).
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Giiniimiiziin kablosuz aglari, sabit bir spektrum atama politikas1 ile karakterize
edilmektedir. Bununla birlikte, atanan spektrumun biiyiik bir kismi diizensiz olarak
kullanilir ve atanan spektrumun kullanimindaki cografi varyasyonlar, zaman icinde
yiiksek bir varyansla %15 ila %85 arasinda degismektedir (Akyildiz, 2006). Ozellikle
biliylik sehirlerde frekans spektrumu detayli bakildigi zaman su hususlar goze

carpmaktadir:

e Frekans bantlarinin biiyiik bir boliimii genis zaman araliginda kullanilmadig:
e Kimi frekans bantlarinin yalnizca kismi olarak kullanildigi

e Diger frekans bantlarin yogun kullanildig: (Cigek, 2021)

Spektrumun yeterli ve verimli kullanilamamasi haberlesme sisteminde biiyiik bir acik
ortaya koymaktadir. Bu a¢igin ¢6ziimii i¢in Biligsel Radyo kavrami yeni bir teknoloji
olarak ¢ikmustir. Bilissel Radyo (BR), bos bantlar1 tespit ederek lisanssiz kullanicilara
spektrum bandimi tahsis etmektedir. Frekans bantlarinin kullanim durumu Sekil 3.2°de
verilmistir (Cigek vd., 2008). Bazi1 frekans bantlarinin yogun olarak isgal edildigini ve
baz1 frekans yuvalarinin orta diizeyde kullanildigimi goéstermektedir. Kalan frekans
bantlar1 dolu degildir. Spektrum bosluklarinin kullanilamamasi problemini ¢6zmek igin

Bilissel Radyo teknigine ihtiyag dogmustur (Muchandi ve Khanai, 2016).

Maksimum Genlik

Yogun Kullanim Yogun Kullanim

Genlik (d3m)

DUslk Kullanim Ortalama Kullanim

| tl -n n - | l ]
Frekans (Mhz)
Sekil 3.2. Spektrum kullanimi
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Sekil 3.2°de frekans bolgesine gore kullanim sikliklarr gosterilmektedir. Sekilden de
anlasilacag: iizere her frekans bolgesi i¢in yogun bir kullanim s6z konusu degildir. Diisiik
veyahut ortalama kullanima sahip spektrum bosluklarinin  degerlendirilmesi
gerekmektedir. Biligsel Radyo, lisansli kullanicilar tarafindan diisik kullanima sahip
frekans bolgesinin spektrum boslugunu ikincil kullanicilar ile doldurmaktadir. Bu sayede

spektrumun daha verimli ve etkin kullanilmas1 saglanilmaktadir.

Cesitli kablosuz uygulamalar1 ve hizmetleri parazitsiz bir temelde desteklemek icin, sabit
spektrum erisimi (FSA) politikasi, spektrumun her bir parg¢asini belirli bir bant genisligi
ile bir veya daha fazla 6zel kullaniciya atayan spektrum diizenleyicileri tarafindan
benimsenmistir. Bunu yaparak, tahsis edilen spektrumdan sadece atanan lisansh
kullanicilar yararlanma hakkina sahiptir ve diger kullanicilarin, lisansli kullanicilar
tarafindan kullanip kullanmadigina bakilmaksizin, kullanmasina izin verilmez. FSA’nin
spektrumu verimsiz ve esnek olmayan spektrum tahsis politikast oldugu goriillmektedir.
Kablosuz iletisim endiistrisinin gelisimini siirdiirmek ve radyo spektrumunun kullanim

verimliligini artirmak igin yeni ¢oziimler gelistirilmelidir (Liang vd., 2011).

Dinamik spektrum erisimi (DSA), ikincil kullanicilarin lisansh spektrum bantlarindaki
spektrum deliklerine veya beyaz bosluklara erismesine izin veren yeni bir spektrum
paylasim paradigmasidir. DSA, spektrum kitligi sorununu hafifletmek ve spektrum
kullanimini artirmak igin umut verici bir teknolojidir. DSA ile ikincil kullanicilar (IK)
dinamik olarak bos spektrum bantlarini arar ve kablosuz iletisim i¢in bunlara gegici olarak
erisebilmektedir. Birincil kullanicilara (BK) miidahaleyi dnlemek icin, IK'lar siirekli
olarak spektrum bantlarim izlemek durumundadir ve BK'lar bir bant kullanmaya
basladiginda IK'lar band: terk etmelidirler. DSA, Bilissel Radyo teknolojisindeki son

gelismeler sayesinde miimkiin olmustur (Song vd., 2012).

Spektrumu lisanslama yoluyla kisitli erisim, bos spektruma yol agar. Spektral deliklerden
firsatc1 bir sekilde yararlanmaya ve spektrum kullanimini iyilestirmeye yonelik yenilik¢i
yaklasim Bilissel Radyodur. Biligsel Radyo kavramai ilk olarak Joseph Mitola tarafindan
ortaya atilmistir. Bilissel Radyo, radyo spektrumunun verimli kullanimi igin lisanssiz
kullanicinin kullanilmayan lisansli bandlari, lisansli kullaniciya zararli bir miidahale
olmaksizin gegici olarak kullanmasina izin veren akilli bir kablosuz sistemdir (Patil vd.,

2011).
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Biligsel Radyoda birincil ve ikincil kullanicilar olmak iizere iki ana varlik mevcuttur.
Birincil kullanicilar (BK), bir spektruma atanan lisansl kullanicilardir. ikincil kullanicilar
(IK), lisans sahibi olmayan kullanicilardir. IK’lar birincil kullanicilar etkin olmadiginda,
lisansli spektrumlar veya bunun boliimleri iizerinden sinyal gonderip almaktadir. Tkincil
kullanicilar, radyo ortamini 6l¢gme ve kullanilmayan lisansli spektrumdan akillica
yararlanma ve birincil kullanicilar aktif oldugunda bundan vazgecme yetenegine sahip
olmalidir. Bilissel Radyo sistemlerinin basarili ¢aligmasinin anahtari, kablosuz ortamlari
genis frekans bantlari {izerinden 6lgmek ve spektrum deliklerini ve isgal edilen bandlar1

belirlemektir (Ariananda vd., 2009).

Spektrum verimsizligi problemlerini ¢6zmek i¢in dinamik spektrum erigim teknikleri
kullanilmaktadir. Dinamik spektrum erisim tekniklerinin anahtar etkinlestirme
teknolojisi, kablosuz kanali lisansh kullanicilarla firsat¢1 bir sekilde paylagsma yetenegi
saglayan Bilissel Radyo (BR) teknolojisidir. BR aglarinin, heterojen kablosuz mimariler
ve dinamik spektrum erisim teknikleri araciligiyla mobil kullanicilara yiiksek band
genisligi saglamasit Ongoriilmektedir. Bu hedef ancak dinamik ve verimli spektrum
yonetimi teknikleri ile gergeklestirilebilir. Bununla birlikte, Bilissel Radyo aglari, ¢esitli
uygulamalarin ¢esitli hizmet kalitesi gereksinimlerinin yani sira mevcut spektrumdaki
yiikksek dalgalanma nedeniyle benzersiz zorluklar getirmektedir. Bu zorluklarin

iistesinden gelmek igin, Bilissel Radyo agindaki her bir BR kullanicisi sunlar1 yapmalidir:
* Spektrumun hangi boliimlerinin mevcut oldugunu belirleme

* Mevcut en iyi kanali segme

* Diger kullanicilarla bu kanala erisimi koordine etme

» Lisansl bir kullanict tespit edildiginde kanali terk etme

Bu yetenekler, dort ana zorlugu ele alan spektrum yoOnetimi islevleri araciligiyla
gerceklestirilmektedir. Bunlar; spektrum algilama, spektrum karari, spektrum paylagimi
ve spektrum hareketliligidir (Akyildiz vd., 2008). Spektrum ydnetimi iglevi olan bu dort
yontem bir dongii meydana getirmektedir. Bir halkanin zincirleri gibi birbirlerine
baghdirlar. Halkanin en 6nemli zinciri ise spektrum algilamadir ki tezin ana hatt1 da bu

yontemdir. Spektrumun algilanmasi kadar dogru algilanmasi da 6nem arz etmektedir.
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Spektrumun dogru algilanip birincil kullanicr ile girisime neden olmadan frekans bandini

kullanmak bagarili bir haberlesme anlamina gelmektedir.

Biligsel Radyo aglarinda spektrum araliklari belirlenerek araliklar arasinda transfer
olmasi haberlesme kalitesi ve devamlilig1 agisindan 6nemli bir 6zellik olup Sekil 3.3’te
gosterilmistir (Kogkaya, 2021). Biligsel Radyo teknolojisi kullanilmayan spektrumun
gecici olarak kullanilmasini saglamaktadir. Ikincil kullanici tarafindan kullanilan
spektrum bandina birincil kullanicinin gelmesi durumunda Bilissel Radyo kullanicisi
baska bir spektrum bosluguna geg¢mesi gerekmektedir. Sekil 3.3’te goriildiigii lizere
Bilissel Radyo kullanicist spektrum bosluklarinda hareket etmektedir. Iletim giic
seviyesini ya da modiilasyon semasini degistirerek de ayni bantta kalmaya devam

edebilmektedir.

’
Frekans
4 Kullanimdaki Spektrum
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Sekil 3.3. Spektrum bosluklarinin kullanimi

Biligsel Radyo aglarinda lisanssiz kullanicilarin ii¢ ana modelden birini kullanarak
spektruma erigsim saglayabilmektedir. Sekil 3.4’te Biligsel Radyo tiirleri ve spektrumda
yerlesimleri gésterilmistir. Bunlar; alt sinirli yaklasim (underlay), yer paylasim yaklagimi
(overlay) ve i¢ ige yaklagim (interweave) olarak adlandiriimaktadir. Alt sinirh yaklagimda
biligsel kullanicilarin, birincil kullanicilara neden olan miidahalenin belirli bir esigin
altinda olmasi durumunda ¢alismasina izin vermektedir. Yer paylasimli yaklagimda

Biligsel Radyolar, kendi iletisimleri i¢in bir miktar ek bant genisligi elde ederken, bilissel

13



olmayan radyolarin iletisimini siirdiirmek veya iyilestirmek icin karmasik sinyal isleme
ve kodlama kullanmaktadir. Lisansli kullanicinin varhiginda, lisansli kullanicinin
mesajlarindan bilgi alarak ayni anda spektruma erigsmektedir. Son olarak, i¢ ige
yaklagimda ise Biligsel Radyolar, diger aktarimlar1 kesintiye ugratmadan iletisim kurmak
icin spektral deliklerden firsatci bir sekilde yararlanmaktadir. Bu yaklasim modelinde,
BR kullanicilarinin spektrumu anlik olarak kontrol etmeleri ve yakaladiklar1 spektrum
bosluklarin1 firsatg1 bir sekilde degerlendirerek spektruma erigsmeleri istenmektedir.
Literatiirde genel olarak i¢ i¢e yaklasim modeli benimsenmistir (Goldsmith vd., 2009).
Biligsel aglarin i¢ i¢ce yaklasim modeli, spektrumun verimsiz kullanimi1 nedeniyle ortaya
¢ikan ana fikirdir. BK'larin kullanmadigi hem zaman hem de frekans uzayinda spektrum
deligi olusabilmektedir. IK'lar bu kullamlmayan spektrum deligini belirli bir zaman
diliminde algilayabilmekte ve orada haberlesebilmektedir. Bu spektrumun lisansli sahibi
geldiginde 1K banttan ayrilarak kullamilmayan baska bir banda ge¢mektedir. Bu sayede
spektrumun verimli kullanimi olan temel amag saglanmis olmaktadir (Khoshkholgh vd.,
2010). Sekil 3.4’te de goriildiigi tizere alt sinirh ve yer paylasim yaklasimlari hem BK
hem de IK'nin bir arada var olmasina izin verirken, i¢ ice yaklasim modu iK'nin yalnizca

bos spektruma erismesine izin vermektedir.
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Sekil 3.4. Bilissel Radyoda spektrum yerlesimleri
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3.2.

Bilissel Radyo Islevleri

Biligsel Radyo, verici parametrelerini faaliyet gosterdigi ortamla etkilesime dayali olarak

degistirebilen bir radyodur. Bu tanimdan, Bilissel Radyonun iki ana 0zelligi

tanimlanabilir:

Biligsel yetenek: Radyo teknolojisinin radyo ortamindan bilgileri yakalama veya
algilama yetenegini ifade etmektedir. Bu yetenek, ilgilenilen bazi frekans
bantlarindaki giicii izleyerek basitce gerceklestirilemez, ancak radyo ortamindaki
zamansal ve uzamsal degisimleri yakalamak ve diger kullanicilara miidahaleyi
onlemek i¢in daha karmagik teknikler gereklidir. Bu yetenek sayesinde,
spektrumun belirli bir zamanda veya yerde kullanilmayan kisimlar1 belirlenebilir.
Sonug olarak, en 1yi spektrum ve uygun ¢alisma parametreleri secilebilir.

Yeniden Yapilandirilabilirlik: Bilissel yetenek, spektrum farkindaligi saglarken,
yeniden yapilandirilabilirlik, radyonun radyo ortamina gore dinamik olarak
programlanmasini  saglar. Daha spesifik olarak, Bilissel Radyo, c¢esitli
frekanslarda iletmek ve almak ve donanim tasarimi tarafindan desteklenen farkl

iletim erisim teknolojilerini kullanmak iizere programlanabilir (Akyildiz vd.,

2006).
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Sekil 3.5. Biligsel Radyo dongiisii
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Sekil 3.5’te Biligsel Radyonun dort temel islevi dongiisti ile bilissel kullanicilarin bilissel
dongiide spektrumu kullanmalarina olanak tanir (Zareei vd., 2017). Lisanssiz kullanicilar,
spektrum bantlarina erismek i¢in bu dort islevi kullanmalidir. Biligsel Radyo kullanicisi,
biligsel dongiiye baglamak i¢in Once spektrum algilama siireci olarak adlandirilan
spektrum deliklerini algilamaldir. 1K, spektrum bantlarin algilayarak BK aktivitesini
periyodik olarak kontrol etmektedir. Verici IK, BK iletiminin varhgini algilamaktadr.
Birden fazla spektrum boslugu oldugunda IK, istedigi hizmet kalitesine gdre spektrum
karar fonksiyonu ile kendisine en uygun spektrumu segmektedir. Spektrumun lisansh
sahibi, IK spektrumu kullanmaya basladiktan sonra gelirse, 1K, iletimini kesmeden
spektrumdan ayrilmalidir. Bunu yapmak i¢in baska bir spektrum deligi algilar ve oraya
go¢ ederek iletimine devam eder. Bu, Bilissel Radyonun spektrum hareketliligi islevidir.
[K'lar arasindaki spektrum deliklerinin etkin kullanimi, spektrum paylasim fonksiyonu
ile miimkiindiir. Bu islev, mevcut spektrum deliklerine erismek i¢in farkli IK'lar arasinda

koordinasyon saglar (Golge, 2022).

3.2.1. Spektrum sezme

Biligsel dongiiniin temel fonksiyonlarindan biri spektrum sezmedir. Spektrumu dénemsel
olarak algilayarak birincil kullanicilarin davranigini ve spektrumun vaziyetini belirlemek
spektrum sezmenin gayesidir. Bilissel Radyo kullanicilar1 bos spektrumu belirleyerek

lisansl1 kullanicilara miidahale etmeden spektruma ulasmaya calisirlar (ingok, 2013).

Radyo spektrumu, farkli uygulamalar tarafindan kullanilan daha kiigiik bantlara
boliinmiistiir ve bu uygulamalar, herhangi bir zamanda bu bantlara erismesine ve
serbestge iletmesine izin verilen ancak herhangi bir zararli girisimi 6nlemesi gereken
lisansli kullanicilar olarak bilinir. Biligsel Radyo agi, birincil kullanici bostayken ikincil
kullanicilara ayni spektrum bantlarin1 atadigindan, BR aginin, yalnizca bos bantlar igin
ikincil kullanic1 atamak ve birincil kullanicilarla etkilesimi onlemek i¢in her zaman kanal
kosullarini bilmesi gerekir. Spektrumun algilanmasi, kanal bilgilerinin BR y1gininin daha
yiksek katmanina saglanmasindan sorumlu olan siiregtir. Kanal durumu birincil
kullanicilarla dolu olabilir veya bos olabilir. Radyo spektrumunu arastirmak i¢in mevcut
yaklagim, tiim frekans bilesenlerini veren kanalin gii¢ spektrum yogunlugunu (PSD)

kullanan enerji dedektoriidiir. PSD sonuglari, kanalin bos olup olmadigini dogrulayan
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karar verici devresine iletmektedir. Bunun sonucunda kanalin bos olup olmadigi anlasilir
(Gwassi, 2018).

3.2.2.  Spektrum karari

Spektrum kararinin algilama kismui, ikincil kullanic1 kosullariyla uyumlu bir spektrum
boslugu gibi en iyi spektrum bandini segme veya tespit etme yetenegine sahiptir. Bu
nedenle, bir spektrum karari, ikincil kullanic1 gereksinimleri i¢in en iyi kanali segme
yetenegi anlamina gelebilir. Ayrica, Biligsel Radyo aglarina en 1yi kanali atadig1 i¢in bir

spektrum atamasi olarak bir spektrum karari olarak adlandirilabilir (Al-Janabi, 2019).

Spektrum karari, ii¢ ana islevi igerir: spektrum karakterizasyonu, spektrum se¢imi ve BR
yeniden yapilandirmasidir. Bos spektrum bantlar1 belirlendikten sonra her bir spektrum
bandi, yerel gozlemlere ve birincil aglarin istatistiksel bilgilerine dayali olarak karakterize
edilmektedir. Ikinci adim, spektrum band1 karakterizasyonuna dayali olarak en uygun
spektrum bandinin se¢imini igermektedir. Uciincii olarak, bir BR, alici-verici
parametrelerini, secilen spektrum bandi igindeki iletisimi desteklemek i¢in yeniden

yapilandirabilmelidir (Masonta vd., 2012) .

Ozetle spektrum karari, spektrum algilama bilgisine dayali olarak kullaniciya istenen
ozellikleri yakalamak i¢in mevcut tiim aday bantlar arasindan en uygun frekans bandini

se¢me siirecidir (Ozbay, 2015).

3.2.3. Spektrum paylasimi

BR aglarinda, spektrum paylagimi, ikincil kullanicilarin birincil kullanicilarin lisansh
spektrumunu, iK'lardan gelen girisimin BK'lar tarafindan zararli kabul edilmemesi
kosuluyla paylagmasina izin veren Onemli bir tekniktir (Zhao vd., 2015). Spektrum
paylasim sistemindeki temel amag, BK'larin performansini diisiirmeden IK'larin
performansini arttirmaktir. Bu sistemdeki IK'lar, birincil alicida ortaya ¢ikan girisimin,
girisim gii¢ kisitlamasi olarak bilinen Onceden belirlenmis bir esigin altinda olmasi
kosuluyla BK'larin spektrumlarini paylasir. BK'daki girisim giicii kisitlamasinin amaci, o
BK'nin performansimni korumaktir. Bu kisitlama, ilgili BK'nin hizmet tiirii ve hizmet

kalitesi (QoS) tarafindan belirlenir. Bu nedenle, iletim giiciinii, girisim giicli kisitlamasi
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altinda izin verilirken ayn1 zamanda kendi kapasitesini en iist diizeye ¢ikaracak sekilde
tasarlama yiikii iK'ya aittir. Bu girisim giicii kisitlamasi, bu nedenle, BK'nin QoS'sini ayni

anda karsilarken IK'min performansini belirlemede énemli bir faktordiir (Kim vd., 2011).

Spektrum paylasim protokolleri siniflandirilmistir. Bu siniflandirma, lisansh spektrumun

erisim teknolojisine, ag mimarisine ve erisim davranisina dayanmaktadir.

e Ag mimarisi: Merkezilestirilmis ve dagitilmig olarak kategorize edilir.
Merkezilestirilmis yontemde, ikincil kullanicilar1 yonetmek ic¢in spektrum
tahsisini kontrol etmekten ve koordine etmekten merkezi bir birim sorumludur.
Bununla birlikte, dagitilmis teknolojilerde, her ikincil kullanici, ¢evresindeki
ortamdan gozlemlerine dayanarak spektrum erisim stratejisini diizenler ve kontrol
eder.

e Erisim davranisi: Isbirlik¢i veya isbirliksiz olabilir. Isbirlik¢i yontemde, ikincil
kullanicilar ortak bir hedefe ulasmak icin birbirleriyle isbirligi yaparlar. Ote
yandan, ikincil kullanicilar verilerini gondermek ve spektrumdan yararlanmak
icin isbirlik¢i olmayan bir modda gibi davranabilir.

e FErisim teknolojisi: Spektrum kullanimindaki diizenlilik kisitlamalarina baglh
olarak, erisim teknolojisi, i¢ ige gegme, althik ve iist liste bindirme olarak

kategorize edilmektedir (Babaei, 2016).

3.2.4. Spektrum hareketliligi

Spektrum hareketliligi, bir Bilissel Radyo kullanicisinin, Kkesintisiz iletisim
gereksinimleriyle yiiksek kaliteli iletimi siirdiirmek i¢in bir hareket veya yer degisikligi
nedeniyle calisma frekansini degistirdigi bir siirectir. Radyo terminallerinin mevcut en iyi

frekans bandinda calismasimi saglayarak spektrumu dinamik bir sekilde kullanmayi

hedefler (Jaiteh, 2016).

Spektrum hareketliligi, BR kullanicilarinin ¢alisma frekans bandinin degisimi ile ilgili bir
fonksiyondur. Lisansli bir kullanici, halihazirda lisanssiz bir kullanic1 tarafindan
kullanilmakta olan bir radyo kanalina erismeye basladiginda, lisanssiz kullanici, bos
spektrumu aktif bir spektrum bandina degistirebilir. Calisma frekansi bandindaki bu

degisiklik, spektrum gegisi olarak bilinir. Protokol yiginlarindaki farkli katmanlardaki
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protokol parametreleri, spektrum geg¢isi sirasinda yeni ¢alisma frekansi bandina uyacak
sekilde ayarlanmalidir. Spektrum aktarimi, lisanssiz kullanicinin yeni spektrum bandinda

veri iletimine devam edebilmesini saglamaya c¢alismalidir (Ghosh vd., 2014).

Spektrum algilama

Bos spektrum var m1? ]

EVET HAYIR

Yeni kullanici

BK mu IK m1?

Spektrumu

sagla

Bos spektrum band1
IK tarafindan

IK icin bos

spektrum var m1?

kullaniliyor ise

HAYIR

Bos bandi
IK’ya tahsis et

Spektrumu

Uygun

BK’ya devret degil

DUR

\ 4
A

Sekil 3.6. Spektrum paylasimi akis semasi

Sekil 3.6’da bir spektrum paylasim akisi gosterilmektedir. Biligsel Radyo sisteminde
spektrum algilandiktan sonra spektrumun bos yada dolu olmasina gore birincil kullanict
ile ikincil kullanici arasindaki se¢imi Ozetleyen bir diyagram cizilmistir. Spektrum

paylasimi, agda farkli kullanicilara sahip birden fazla kullanici arasinda meydana
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gelebilecek ¢akisma veya cakismay1 dnlemek icin birden fazla IK'nin birincil kullanic

olarak ayni band1 kullanmasina izin verme yeteneginin akis semasidir.

3.3. Bilissel Radyoda Spektrum Algilama Yontemleri

Spektrum algilama, Bilissel Radyo dongiisiinde en temel islevdir. Dongiiniin
baslayabilmesi i¢in Oncelikle spektrum bosluklarinin algilanmasi gerekmektedir. Birincil
kullanicilarla ikincil kullanicilarin girisim yapmamasi spektrum algilama i¢in 6nemli bir
adimdir. Spektrum bosluklar1 kullanicilar arasinda girisime sebep olmadan spektrum

algilama teknikleri kullanilarak BK’larin durumu belirlenmelidir.

Bir algilama algoritmasinin performans: genellikle iki olasilik ile gosterilir. Tespit
olasiligi, Py, algilama algoritmasinin birincil sinyalin varligini tespit etme olasiligini
tanimlar. Yanlis alarm olasiligi, Pf, birincil sinyalin varligimi iddia eden algilama
algoritmasinin olasiligini tanimlar (Zeng vd., 2008). Bilissel Radyoda Ps,, ikincil kullanici
icin spektrum yeniden kullaniminin bosa harcanmasinin bir olgisiidiir, Pq ise ikincil
kullanicinin birincil kullaniciya karismamasinin 6lgiistidiir. Belirli bir sinyal 6rnek boyutu
icin, Pq daha yliksek ve Pra daha diisiikse algilama performansi daha iyidir (Luo vd.,
2022).

Literatiirde spektrum algilama i¢in ¢ok sayida yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerin
smiflandirilmasi kolay degildir. Bunun nedeni gelistirilen bazi tekniklerin birden fazla
smifa dahil olabilmesidir. Spektrum algilama yontemleri genel olarak girisim tabanl
algilama teknikleri, birincil verici algilama teknikleri ve birincil alic1 algilama teknikleri

olarak {i¢ ana gruba ayrilmstir.

3.3.1.  Girisim tabanh algilama

Parazit kaynaklarmin Ongoriilemeyen goriiniimii nedeniyle radyo frekans giirilti
tabaninin yiikselmesi ve dolayisiyla sinyal kapsaminin asamali olarak bozulmasina neden
olmas1 miimkiindiir. Boyle bir olasilia kars1t korunmak icin, FCC Spektrum Politikasi
Gorev Glicl, girisim degerlendirmesinde bir paradigma degisikligi, yani vericideki biiyiik
ol¢tide sabit islemlerden uyarlanabilir bir sekilde verici ve alic1 arasindaki ger¢ek zamanli

etkilesimlere dogru bir gecis Onermistir. Bir radyo ortamindaki parazit kaynaklarini
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olgmeyi ve yonetmeyi amaglayan metrik girisim sicakligidir. Ayrica, bir girigsim-sicaklik
sinirinin belirtilmesi, alicinin tatmin edici bir sekilde ¢alismasinin beklenebilecegi belirli
bir frekans bandinda ve belirli bir cografi konumda radyo frekans ortaminin "en koti
durum" karakterizasyonunu saglar (Haykin, 2005). Bir alict antendeki girisim sicakligi,
ilgilenilen frekans bandinda kabul edilebilir radyo frekans girisimi diizeyi i¢in dogru bir
Ol¢iim saglar; bu banttaki herhangi bir iletim, gliriiltii tabanini girisim-sicaklik sinirinin
lizerine ¢ikaracaksa zararli olarak kabul edilmektedir. Girisim sicakliginin agilmadigi
belirli bir frekans bandi verildiginde, bu bant hizmet verilmeyen kullanicilara

sunulabilmektedir.

3.3.2.  Birincil verici algilama yontemi

Birincil verici algilama yontemi Bilissel Radyo kullanicisinin yerel gézlemleri sonucunda
lisanslt kullanic1 vericisinden gelen zayif bir sinyalin belirlenmesine dayanmaktadir. Bu
islem yapilirken uyumlu filtreleme, enerji tabanli algilama, dalga tabanli algilama ve

dongiisel duragan 6zellik algilama tekniklerinden bir tanesi kullanilir.

3.3.3.  Birincil ahc algilama yontemi

Spektrum bosluklarini algilamanin en etkili yolu, bir BR kullanicisinin iletisim araliginda
veri alan birincil kullanicilar1 algilamaktir. Spektrum algilama isbirligine dayali algilama
ve yerel algilama olarak ikiye ayrilir. Sekil 3.7°de tablo halinde spektrum algilama
teknikleri gosterilmistir. Yerel spektrum algilamada lisanssiz kullanicilar arasinda
isbirliginin olmadig1 her kullanicinin kendisinin karar verdigi bir tekniktir. Isbirligine
dayali spektrum algilamada ise lisanssiz kullanicilar arasinda bilgi aligverisine dayali

olarak spektrumun durumu tespit edilmektedir.

Her iki yonteminde avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Yerel spektrum algilama
tekniginin avantaji hesaplama ve uygulama basitligidir. Dezavantaji ise gizli diiglim
sorunu, cok yol ve golgelemedir. Isbirligine dayali spektrum algilamanin avantaji
optimuma yakin yiiksek dogruluk, azaltilmis algilama siiresi, golgeleme etkisi ve gizli
diigiim sorunlar1 &nlenebilmesidir. Isbirligine dayali algilamanin zorluklari arasinda
verimli bilgi paylagim algoritmalar1 gelistirme ve artan karmagiklik yer almaktadir.

Isbirligine dayali algilama, yanlis algilama olasihigmi ve yanls alarm olasiligini énemli
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Olgiide azaltmaktadir. Ayrica, igbirligi gizli birincil kullanict sorununu ¢ozmekte ve
algilama siiresini azaltmaktadir. Isbirlik¢i algilamanimn yerel algilamaya gore onemli

oOl¢iide daha yiiksek spektrum kapasitesi kazanimlari saglamaktadir (Arslan, 2007).

Yerel Spektrum ésbir] —
Tebition Alplama |
Teknikleri

e Dagitilmisg
Enerji Algilama Merkezilestirimis Iibirksi |
Isbirlikei Algmilama Algilama

&

Uyum Tyiligi
(Goodness of
Fit-GoF) Testine |

Dayali Algilama
-

Sekil 3.7. Spektrum algilama teknikleri

3.3.3.1.  Yerel spektrum algilama teknikleri

Her bir Biligsel Radyo kullanicisinin spektrumun bos mu dolu mu oldugunu tespit ettigi
spektrum algilama yontemidir. Enerji algilama, uyumlu silizge¢ algilama, cevrimsel

duragan ozellik algilama teknigi, dalgacik doniisiimii teknigi, GoF teknigi ve genis bant
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algilama teknigi gibi cok sayida teknik sunulmustur. Bu tekniklerden yaygin olarak

kullanilanlar sirasi ile agiklanmustir.

Enerji tabanh algilama: Sinyalle ilgili ¢ok fazla bilginin olmamasi durumunda, bir
sinyalin varligini belirlemek i¢in bir enerji dedektorii kullanmak uygun goriilmektedir.
Enerji dedektorii, belirli bir zaman araliginda giris dalgasindaki enerjiyi 6lger (Urkowitz,
1967). Esik ayari, yayili spektrum sinyalinin tespiti vb. gibi birgok dezavantaji olmasina
ragmen, enerji tespitinin en biiyiik avantajlarindan biri, diisiik hesaplama karmasikligi ve

kisa algilama siiresidir (Xuping ve Jianguo, 2007).

Uyumlu filtre algilama: ikincil kullanicilar, birincil kullanici sinyali hakkinda énceden
bilgi biliyorsa, o zaman optimal algilama yontemi eslesen filtrelemedir, ¢iinkii eslesen bir
filtre, algilamak i¢in zaten bilinen birincil sinyali alinan sinyalle iliskilendirmektedir.
Birincil kullanici ve giiriiltii varliginda SNR'yi en {ist diizeye ¢ikarmaktadir. Eslestirilmis
filtrelemenin degeri, eslesen bir filtre daha az alinan sinyal Orne8ine ihtiyag
duydugundan, diisiik bir kacirilmis algilama ve yanlis alarm olasilig1 gibi belirli bir
algilama performansini elde etmek i¢in gereken kisa siiredir. Bununla birlikte, alinan
SNR azaldikca gerekli sinyal 6rnegi sayisi da artar, bu nedenle eslesen bir filtre i¢in bir

SNR duvari vardrr. (Wang ve Liu, 2010).

Uyumlu filtrenin ana avantaji, tutarlilik nedeniyle yiiksek islem kazanci elde etmek i¢in
daha az zaman gerektirmesidir. Bununla birlikte, eslesen bir filtrenin 6nemli bir
dezavantaji, Biligsel bir Radyonun her birincil kullanici sinifi i¢in 6zel bir aliciya ihtiyag

duymasidir bu da uygulama karmasikligina ve giig tiiketimine neden olmaktadir (Cabric
vd., 2004).

Cevrimsel duragan ozellik algilama: Dongiisel 6zellik tespiti, bircok kablosuz iletisim
sinyalinde dogal olarak bulunan dongiisel sabit 6zelligi kullanir. Bu 6zellik, iletilen
sinyalin istatistiksel Ozelliklerinin zamanin fonksiyonlar1 olarak periyodik olarak
degistigi anlamina gelmektedir. Siklo-duraganlik, ya modiilasyon ya da kodlama ile
dretilir ya da spektrum algilamasina yardimci olmak igin kasitlh olarak ortaya

cikmaktadir. Siklo-duragan 6zellik tespiti, giiriiltiiniin arka planindaki sinyal 6zelliklerini

cikarabilen ve dolayistyla enerji tespitinden daha etkili olabilen umut verici bir tekniktir.
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Bagslica dezavantajlari, belirli iletilen sinyal parametreleri hakkinda 6nceden bilgi sahibi

olma ihtiyaci ve yiiksek hesaplama karmasikligidir (Gavrilovska ve Atanasovski, 2011).

Dalga olusum tabanl algilama: Alinan sinyal ile kendisinin bilinen bir kopyasi
arasindaki korelasyona bakilmaktadir. Korelator ¢ikisinda elde edilen ifade esik deger ile
karsilastirilarak birincil kullanicinin varligina ya da yokluguna karar verilmektedir (Tuna
ve Karagoz, 2012).

Uyum iyiligi (GoF) testine dayali algilama: Sinyal iletimi olmadiginda, Bilissel Radyodaki
yerel gozlemler, giiriiltii dagilimindan bagimsiz olarak ¢izilen bir dizi 6rneklemdir. Bu
nedenle, birincil kullanicilarin varligini tespit etmek i¢in, gézlemlenen 6rneklerin giiriiltii
dagilimindan bagimsiz olarak ¢ekilip ¢ekilmedigini esdeger olarak test edilmektedir. Bu
tipik bir uyum 1yiligi testi problemidir. Bu testte, iletilen sinyal hakkinda herhangi bir
varsayimda bulunmaya hi¢ gerek yoktur. Aym algilama kosullar1 ve kanal ortamlar
altinda GOF algilamanin, 6zellikle diisiik bir SNR'de, enerji algilamadan ¢ok daha iyi
performans gostermektedir (Wang vd., 2009).

Dalgacik doniisiim tabanh algilama:. Sinyal Giriilti Oranmnin (SNR) diisiik
degerlerinde, geleneksel yontemler dolu ve bos bantlar arasinda net bir ayrim
saglamamaktadir. Geleneksel yontemlerden bir sapma, spektrum algilamay1
gerceklestirmek i¢in  dalgaciklari  kullanmaktir.  Dalgaciklarin  etkisi, kanal
karakterizasyonu, ultra genis bant iletisimi, ag olusturma, Bilissel Radyolar vb. gibi tiim
ana alanlarda hissedilmistir. Dalgaciklar, gelen sinyali farkli frekans bantlarina ayirma
ozelligi ile spektrumu algilamak igin kullanilabilmektedir. Bantlar1 dolu ve bos olarak
siiflandiran spektrum tizerinde ilk olarak kaba bir algilama gergeklestirilmektedir. Bos
bantlar dogrudan tahsis edilebilir. Diisitk SNR kosullarinda, bos bir bandin dolu olarak
siniflandirilma ve dolayisiyla Pra'ya katkida bulunma olasilig1 vardir. Bu nedenle, dolu

bantlar, tamamen dolu olmayabilecekleri igin daha fazla analiz edilmelidir (Chandran vd.,

2011).

Genis bant algilama: Kablosuz uygulamalarin muazzam biiylimesiyle birlikte, lisansl
spektrum kullanicilarina birgok spektrum bandi tahsis edilmistir. Bunun yani sira daha
fazla bant genisligine ihtiya¢ duyulmustur. BR yonetmeliginde, bir BR erisim sistemi,

birden ¢ok iletisim standardini kapsayan genis bir frekans aralifinda lisans sahiplerine
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goriinmez spektrum erisimi saglamalidir (Hur vd., 2006). Genis bant spektrum algilama,
genig bir frekans araliginda daha fazla spektral firsatlar bulmay1 ve Bilissel Radyo
aglarinda daha yiiksek firsatg1 toplam ¢ikti1 elde etmeyi amaglamaktadir. Bununla birlikte,
standart analogdan dijitale donistiiriiciilere dayanan geleneksel genis bant spektrum
algilama teknikleri karsilanamayacak kadar yiiksek ornekleme oranina veya uygulama
karmasikligina yol agabilir; bu nedenle genis bant spektrum algilama teknikleri 6nem

kazanmaktadir (Sun vd., 2013).

Ozdeger tabanl algilama: Ozdeger tabanli algilama, istenen bir frekansta birincil
kullanict sinyalinin varligini algilayan diisiik maliyetli bir spektrum algilama yontemidir
(Ciflikli ve Ilgin, 2018). Birincil kullanicinin parazitsiz bir iletisime sahip olmasi agik bir
hakkidir, bu nedenle ikincil kullanici, birincil kullanicinin kendi bandinmi kullanip
kullanmadigini tespit etmek igin spektrumu diizenli olarak algilamalidir (Eslami, 2016).
Ozdeger tabanli algilama diger ydntemlere gore en dnemli avantaji, giiriiltii sinyali ve
birincil kullanict sinyali hakkinda 6n bilgi gerektirmemesidir; ayrica, hesaplama maliyeti
cok diisiiktiir. Bu nedenle bu c¢alismada 6zdeger tabanli spektrum algilam ydntemi

sec¢ilmistir.

Cesitli 6zdeger tabanli algilama algoritmasi mevcuttur. Zeng ve Liang tarafindan rapor
edilen maksimum 6zdeger tabanli algilama (MED), enerjiden minimum 6zdeger tabanl
algilama (EME) ve maksimum minimum oOzdeger tabanli algilama (MME)
algoritmalaridir. Birincil kullanicilan tespit etmek i¢in, MED'in test istatistikleri,
maksimum 6z degeri 6nceden belirlenemeyen giiriiltii varyansi ile karsilastirir ve bu
nedenle giivenilir degildir. Ote yandan, EME ve MME spektrum algilama algoritmalari,
daha {istiin performans sagladig1 giiriiltii belirsizliginden bagimsizdir. Bununla birlikte,
MME spektrum algilama algoritmasi daha yiiksek matematiksel karmasikliga sahiptir ve
verimsiz uygulamaya neden olabilir. Ayrica, biincil kullanici bilgisi olmadan negatif SNR
rejiminde yeterli performans gosterir ve giriiltii belirsizligi altinda 1iyi algilama
performansi sunar. MME algilama algoritmasi, heterojen kablosuz sensor ag1 i¢in oldukga
tercih edilir (Chaurasiya ve Shrestha, 2019). Bu sebeplerden dolay1, spektrum algilama

modeli i¢in MME algoritmasi tercih edilmistir.
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3.3.3.2.  Isbirlik¢i spektrum algilama teknikleri

Isbirlik¢i spektrum algilamada her BR, kendi yerel spektrum algilama dlgiimlerini
bagimsiz olarak gergeklestirir ve ardindan BK'nin mevcut olup olmadigi konusunda ikili
bir karar vermektedir. Tiim BR'ler kararlarini ortak bir aliciya iletir. Ortak alici, BR
kararlarin1 birlestirir ve BK'nin yoklugu veya varligi i¢in nihai bir karar verir (Letaief ve
Zhang, 2009).

Isbirlik¢i spektrum algilama sorunlardan biri, farkli hassasiyetlere ve algilama siirelerine
sahip olabilecek ¢esitli kullanicilarin sonuglarinin birlestirilmesidir. Bunu hesaba katmak
icin bir tir agirlikli birlestirme yapilmasi gerekir. Digeri ise isbirlik¢i spektrum

algilamada ayrica bir kontrol kanalina olan ihtiyactir (Cabric vd., 2004).

Isbirlik¢i spektrum algilama uygulanma sekline gore genel olarak merkezi ve dagitik

isbirlikei spektrum algilama olarak iki tiir baglik altinda siniflandirilir.

Merkezilestirilmis isbirlik¢i algilama: 1sbirligi yapan tiim BR'lerden gelen gii¢ dl¢iimleri
ve kanal kazanci tahminleri merkezi bir birimde toplanmaktadir. Toplanan algilama

bilgileri kullanilarak spektrum bosluklar1 tanimlanir.

Dagitilmus isbirlik¢i algilama: Dagitilmis isbirlikci algilamada, tiim 6lgiimlerin tek bir
islemcide toplanmasii gerektirmez, bunun yerine, BR agindaki tek atlamali komsu
digtimler arasinda yalnizca yerel mesaj gegisini gerektiren, fikir birligine dayali ag ici
isleme gergeklestirilmektedir. Baz1 durumlarda, dlgeklenebilirlik ve saglamlik sorunlari
nedeniyle dagitilmis bir algoritma, merkezi bir uygulamadan daha fazla tercih

edilebilmektedir (Kim vd., 2010).
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3.4. Kiimeleme Analizi

Veriler ve degiskenler arasindaki benzerlikleri veya farkliliklar1 bulmaya izin veren
bir¢ok istatistiksel teknik vardir. Kiimeleme analizi, karmasik veri kiimeleri igindeki
yapiy1 kesfetmek i¢in birgok farkli teknigi kapsamaktadir. Kiimeleme analizi, her grubun
az ¢cok homojen ve diger gruplardan farkli olmasi i¢in gruplara gozlemler atayarak
siiflandirma yapmak i¢in tasarlanmis bir teknik yelpazesine verilen addir. Kiimeleme
analizinin amaci, verileri veya degiskenleri kiimeler halinde gruplandirmaktir; dyle ki bir
kiime i¢indeki 6geler kendi aralarinda yiiksek derecede dogal iliskiye sahipken, kiimeler
birbirinden nispeten farkhidir (Hervada-Sala ve Jarauta-Bragulat, 2004). Veri
miktarlarmin artmasina paralel olarak kiimeleme analizi de daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Daginik veri topluluklar1 arasindan veriye ulasmak zor olacagindan
kiimeleme bu anlamda biiyiik kolaylik saglamaktadir. Kiimeleme analizi pek ¢ok alanda
biyoloji, psikoloji, istatistik, tip, makine 6grenimi, arkeoloji ve sosyoloji gibi kullanim
alaninda kendine yer bulmaktadir. Kiimeleme, miisteri gruplarini satin alma kaliplarina
gore karakterize etmede, web belgelerini kategorize etmede, benzer islevsellige sahip
genleri ve proteinleri gruplandirmada, sismolojik verilere dayali olarak depreme egilimli
mekansal konumlar1 gruplandirmada yararlidir. Mevcut kiimeleme algoritmalarinin ¢ogu,
baz1 statik modellere uyan kiimeler bulmaktadir. Baz1 durumlarda etkili olsa da kullanici
uygun statik model parametrelerini segmezse, bu algoritmalar bozulabilir, yani verileri
yanlis bir sekilde kiimeleyebilir. Veya bazen model, kiimelerin 6zelliklerini yeterince
yakalayamaz. Bu algoritmalarin c¢ogu, veriler farkli sekillerde, yogunluklarda ve

boyutlarda kiimeler igerdiginde bozulur (Karypis vd., 1999).

Kiimeleme analizi birka¢ adimdan olusan bir ¢6zliim siirecidir. Veri girisi analizin ilk
asamasidir. Yani ilk olarak dogal siniflamalar1 hakkinda kesin bilgilerin bulunmadig:
anakiitlelerden alinan n sayida birimin incelenen p sayida degiskene iliskin gozlem
sonucu degerleri elde edilmektedir. Boylece veri matrisi olusturulmaktadir. Daha sonra
verinin Ol¢lim tipine uygun bir benzerlik Sl¢iisli ile nesnelerin uzakliklar matrisi elde
edilmektedir. Uygun kiimeleme teknigi secilerek uygulanmaktadir. Teknigin
uygulanmasi sonucu nesneler kiimelere ayrilmis olmaktadir. Kiimeleme sonuglarinin
anlamliliginin yorumlandigi asama ise analizin son agamasidir (Mainly, 1994). Sekil

3.8’de basit bir kiimeleme islemi gosterilmistir (Vatansever, 2008).
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Sekil 3.8. Veri birimleri ve kiimeleme

Sekil 3.8’de verilerin {i¢ gruba ayrildigi goézlenmektedir. Grafikte benzer veriler
gruplandirilmustir, en iyi kiimelemenin verinin dogasina ve arzu edilen sonuglara bagli
oldugunu gostermektedir. Kiimeleme analizinin genel amaci, gruplanmamis verileri
benzerliklerine gore siniflandirmak ve arastirmaciya uygun iSe yarar 6zetleyici bilgiler

elde etmede yardimc1 olmaktir.

Makine Ogrenimi algoritmalar1 denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olarak
kategorize edilmektedir. Denetimli 6grenme, belirsizlik dahilinde kanita dayali tahminler
yapan bir model olusturmaktadir. Denetimsiz 6grenme, modeli denetlemenize gerek
olmayan bir makine 6grenme teknigidir. Smiflandirma, denetimli 6grenme iken

kiimeleme denetimsiz 6grenmedir (Sobabe vd., 2017).

Kiimeleme analizi simiflandirma modellerinden farklidir. Kiimeleme analizinde,
siniflama modelinde olan veri smuflari yoktur. Verilerin herhangi bir smifi
bulunmamaktadir. Siniflama modelinde, verilerin siniflar1 bilinmekte ve yeni bir veri
geldiginde bu verinin hangi smiftan olabilecegi tahmin edilmektedir. Oysa kiimeleme
analizinde, smiflar1 bulunmayan veriler gruplar halinde kiimelere ayrilirlar. Bazi
uygulamalarda kiimeleme analizi, siniflama modelinin bir 6n islemi gibi gorev

alabilmektedir (Ramkumar vd., 1998).
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Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden biri olan kiimeleme analizi, grup sayilar
onceden bilinmeyen verilerin birbirlerine olan benzerlik durumlarina gore
gruplandirilmasi i¢in uygulanmaktadir. Birimler ve degiskenler agisindan benzer olan
veriler kiimeleme analiziyle ayrik kiimelere toplanmaktadir (Cakmak, 1999). Kiimeleme
veri setinin belirli bir gruba dagitilmasini saglayan c¢ok degiskenli istatistik
tekniklerdendir. Ayni1 grupta yer alan verilerin birbirine benzer durumdayken farkli
grupta yer alan verilerin birbirleri arasinda farkli olmasi kosuluyla ayrim yapilmaktadir

(Timm, 2002).

Verileri benzer durumlara gore gruplandirmak kiimelemenin temel amacidir. Bu amacin
beraberinde kiimeler i¢in 6n kestirim, hipotez testi, radikal tipleri bulmak, datalar yerine
gruplarin degerlendirilmesi, aykir1 degerlerin saglanmasi gibi 6zellikler sayilabilmektedir

(Y1ilmaz ve Temurlenk, 2005).
Iyi bir kiimeleme analizi yontemi su 6zelliklere sahip olmalidur:

e Olceklenebilir olmali

e Farkl veri tiirleri ile kullanilabilmeli

e Diizgiin sekilli olmayan kiimeleri de bulabilmeli

e En az sayida giris degiskeni gerektirmeli

e Giirilti igeren veriler ile de kullanilabilmeli

e Veri kiimesindeki kayitlarin siralanmasindan bagimsiz olmali
e Cok boyutlu veritabanlarina uygulanabilmeli

e Veri kiimesinin sahip oldugu sinirliklar1 dikkate alabilmeli

e Kolay yorumlanabilir sonuglar iiretebilmeli ve islevsel olmali

Bu 6zellikler ideal bir kiimeleme algoritmasinin nitelikleridir. Mevcut algoritmalarin hig¢

biri bu 6zelliklerin tamamina sahip degildir (Han ve Kamber, 2001).

Kiimelemede o©nemli olan nokta Orneklemin popiilasyonu temsil etme basarisi,
degiskenler arasindaki c¢oklu baglanti ve gozlemlerdeki asir1 degerlerdir. Kiimeleme
analizinin temel varsayimi, veri matrislerinin analizden ©nce tahmin ve kosul
degiskenlerinin alt matrislerine boliistlirlilmemesidir. Diger varsayimi ise verilerin bir

kisminin homojen bir kisminin heterojen olmasidir (Tathidil, 1992).
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Kiimeleme analizi X veri matrisinde yer alan ve dogal gruplamalar1 kesin olarak
bilinmeyen verileri birbirleri ile benzer olan alt kiimelere ayirmaya yardimci olan
yontemler toplulugudur. Kiimeleme birimleri p degiskene gore hesaplanan ve benzerlik
Olgiisti olarak kullanilan bazi olgiiler kullanarak homojen gruplara bolmek amaciyla
kullanilmaktadir. Kiimeleme analizinin hedefler dort gruba ayrilmaktadir:

e n sayida birimin, p tane degisken degerine gore belirlenen niteliklere uygun
miimkiin oldugunca kendi iclerinde homojen ve kendi aralarinda heterojen alt
gruplara ayrilmak

e p tane degisken, n tane birimle belirlenen degerlere uygun ortak 6zelliklere sahip
alt kiimelere ayrilmak

e Hem birimlerin hem degiskenlerin bir arada ele alinmasiyla, ortak n birimin p
degiskene uygun ortak 6zelliklerle alt kiimelere ayrilmak

e Birimlerin, p adet degiskene uygun belirlenen degerleri i¢in siniflandirmayi ortaya

cikarmak (Sahin ve Hamarat, 2002)

Bir kiimenin meydana gelmesi i¢in kiimeyi olusturacak verilerin ortak bir 6zellik
tasimalar1 gerekmektedir. Kiimelemede, kiimelerin meydana gelmesi i¢in bulunan ortak

ozellikler; benzerlik, yakinlik, uzaklik gibi kavramlardir (Cetinel, 1982).
Kiimeleme analizi ile kiimelerin olusturulmasinda izlenen adimlar asagidaki gibidir:

e Veri matrisinin belirlenmesi: Verilere dair gozlemleri olusturarak ilgili
yontemlerin uygulanabilecegi bir matris sekline getirilmesidir.

e Benzerlik ya da farklilik matrisinin belirlenmesi: \Verilerin birbiriyle benzerlik ya
da farkliliklarim belirleyen benzerlik Olgiistiyle verilerin uzaklik degerleri
Olciilerek matrisin meydana getirilmesidir.

e Verilerin kiime sayisin1 belirlemek i¢in ¢aligmanin tiirine uygun sekilde
kiimeleme teknigi ile benzerlik/farklilik matrisi uygulanir.

e C(Calisma sonucunda ortaya ¢ikan kiimelerin analiz edilmesi i¢in analitik

yontemlerin uygulanmasi gerekir (Hamarat, 1988).

Yukaridaki genel agiklamalarin 6zeti Sekil 3.9 ‘da verilmektedir.

30



Degiskenlerin se¢imi

Benzerlik ol¢limiiniin

se¢imi

Birimler arasindaki

durum iliskiye mi [

yakinliga mi1 dayali
Iligki tiirii Uzaklik tiird
benzerlik benzerlik
Olciimii Ol¢timii

(korelasyon (Oklid

katsay1s1) uzaklig1)

N

Varsayimlar

A 4
A

Birliktelik tiirii
benzerlik dl¢iimii

Kiimeleme
yonteminin se¢imi

Kiume sayisinin
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gecerliliginin
belirlenmesi

Sekil 3.9. Kiimeleme analizi karar siireci
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3.4.1. Oklid Uzakhg

Kiimeleme analizinde n adet birimin her birinde p adet 6l¢iimiin yapildigi n X p boyutlu

X veri matrisi asagidaki gibidir.

xll xlz “es xlp
le xzz “es x2p
X=|- - . (3.1)
Xp1 Xpz v Xnp

Iki birim arasindaki uzakliga dayanan benzerlik dlgiileri; uzaklik tiirii benzerlik dlgiilert,
iliski tlirii benzerlik olciileri ve birliktelik tiirti benzerlik Olciileri olarak ii¢ grupta
incelenebilmektedir (Everit, 1993). Bu calismada uzaklik tiiri benzerlik &lgiisii olan
Oklid uzakligr kullamlmustir. Oklid uzaklig: verilerin kiimelenmesinde yaygin olarak
kullanilan bir benzerlik &lgiisiidiir. Oklid uzakhgina dayali n birimin olusturdugu
miimkiin n(n-1)/2 ¢ift arasindaki uzakliklardan olusan S benzerlik matrisinin elemanlari
Sik;

]1/2

Sik = dj = [Z?:l(xij 2 xik)z (3.2)

Burada Sjk i. degisken i¢in j ve k birimleri arasindaki toplam uzaklig1 belirtmektedir
(Anderberg,1973). Oklid uzaklik dl¢iisiiniin daha fazla tercih edilmesinin sebebi, birimler

arasindaki mesafe, degisken 6l¢ii birimlerinden etkilenmemektedir (Kendall, 1980).

3.4.2. Kimeleme Yontemleri

Veri kiimeleme algoritmalari hiyerarsik ve boliimleme olarak iki gruba ayrilmaktadir.
Hiyerarsik algoritmalar, 6nceden olusturulmus kiimeleri kullanarak ardisik kiimeleri
bulurken, boliimleme algoritmalari tiim kiimeleri ayni anda belirlemektedir. Hiyerarsik
algoritmalar birlestirici veya boliicii olabilmektedir. Hiyerarsik algoritmalar, her elemanla
ayr1 bir kiime olarak baglar ve bunlar1 art arda daha biiyiik kiimelerde birlestirmektedir.
Boliicii algoritmalar, tiim kiimeyle baslar ve onu art arda daha kiiciik kiimelere bolmeye

devam eder (Madhulatha, 2012).

Hiyerarsik kiimeleme yontemi, kiimelerden bir eleman silme ya da eklemeyle bir agaca

benzeyen yapi gosteren asamalar grubudur (Ketchen ve Shook, 1996). Hiyerarsik
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yontemler, her biri farkli sayida kiimeye karsilik gelen bir dizi boliim iireten asamalarla
ilerlemektedir. Hiyerarsik kiimelemenin her agamasinda, bazi kriterleri optimize etmek
icin bolme veya birlestirme segilmektedir. Geleneksel birlestirici hiyerarsik yontemler,
tek baglant1 (en yakin komsu), tam baglanti (en uzak komsu) veya kareler toplami gibi
bulugsal kriterleri kullanmaktadir. Model tabanli yontemlerde, gruplart birlestirmek i¢in

maksimum olasilik kriteri kullanilir (Fraley ve Raftery, 1998).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme (boliimleme) teknigi ise veri setlerini 6nceden belirlenmis
kiime gruplarma ayirir (Ketchen ve Shook, 1996). Boliimleme yontemleri, gozlemleri
yinelemeli olarak bir gruptan digerine tasimaktadir. Grup sayis1 6nceden belirtilmelidir
ve genellikle yineleme sirasinda degismez. En yaygin kullanilan bolmeli yontem k-

ortalama grup i¢i kareler toplamini azaltmaktadir.

Ne hiyerarsik ne de bolmeli yontemlerde, verilerdeki grup sayisini belirleme konusunu
dogrudan ele almaz. Kiime sayisinin ve kiime iiyeliginin ayni anda belirlenmesi i¢in
cesitli stratejiler onerilmistir (Fraley ve Raftery, 1998). Kiime sayisina karar vermek ¢ogu
zaman arastirmay1 yapan kisilere kalmaktadir. Kiime sayisini belirlemek i¢in en kolay
formiil olarak asagidaki esitlik kullanilmaktadir.

k=" (33)

2

Esitlikteki k kiime sayisin1 n 6rneklem hacmini gostermektedir. Bu esitlik genellikle

calismada az sayida 6rneklem var ise tercih edilmektedir (Akin, 2008).

3.4.2.1. K-ortalama

K-ortalama kiimeleme, bilgi alma, bilgisayarla gorme ve Oriintii tanima gibi birgok alanda
kullanilan en yaygin kiimeleme algoritmasidir. K-ortalama kiimeleme, benzer veri
noktalarinin birlikte gruplanabilmesi i¢cin n veri noktasin1 k kiimeye atar. Her noktay1
merkezi en yakin olan kiimeye atayan yinelemeli bir yontemdir. Daha sonra yine
ortalamasin1 alarak bu gruplarin agirlik merkezini hesaplamaktadir. K-ortalama

algoritmasi asagidaki adimlar1 takip etmektedir.

1. Veri kiimesinden k rasgele merkez noktasi secilerek bir ilk kiimeleme olusturulur.
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2. Her veri noktast icin, tim merkezlere olan mesafeyi hesaplanir ve en yakin
merkeze atanir.

3. Kiimelere atanan tiim veri noktalarinin ortalamasiyla yeni kiime merkez
noktalarini tekrardan hesaplanir.

4. Yakinsayana kadar 2. adim tekrarlanir (Kijsipongse ve Uruekolan, 2012).

Algoritmanin ~ ¢alismasi, Sekil 3.10'da  gosterilen bir o6rnek  yardimiyla
aciklanabilmektedir. Sekil 3.10, k-ortalamalar algoritmasmin caligmasinin grafiksel
gosterimidir. 11k adimda iki nesne kiimesi vardir. Daha sonra her iki kiimenin agirlik
merkezleri belirlenir. Yine merkeze gore, farkli veri kiimelerini veren kiimeler
olusturulur. Bu siire¢ en 1yi1 kiimeler elde edilene kadar tekrarlanir. Veri madenciligi i¢in
cok sayida ara¢ mevcuttur. Bunlardan bazilar1 Rapid Miner, R, Knime, Own Code, Weka
Veya Pentaho, Statistica, Sas Veya Sas Enterprise Miner, Orange, Tanagra ve Matlab'dir
(Shukla ve Naganna, 2014). Bu ¢alisma i¢in Matlab tercih edilmistir.
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Sekil 3.10. K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin ¢alismasi
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K-ortalama algoritmasiin popiilaritesi, kolayca anlagilmasi, kolayca uygulanmasi ve
varyans analizinin saglam temellerine dayanmasi nedeniyle ¢ok fazla tercih edilmektedir.

K-ortalama algoritmasinin daha fazla tercih edilmesine ragmen bazi eksiklikleri vardir:

e Sonug biiyiik olciide agirlik merkezlerinin ilk tahminine baglidir
e Hesaplanan yerel optimum, genel olandan oldukga farkli olabilir
e Kk icin iyi bir degerin nasil secilecegi agik degildir

e Siire¢ aykir1 degerlere kars1 hassastir

e Temel algoritma 6l¢eklenebilir degildir

e Yalnizca sayisal nitelikler kapsanir

e Ortaya ¢ikan kiimeler dengesiz olabilir (Berkhin, 2006).

K-ortalama, kiime igindeki veri noktalarinin ortalama degeri ile her kiimeyi temsil
etmektedir. Her bir veri noktasi ile en yakin kiime merkezi arasindaki 6klid mesafesinin
toplamini en aza indirmek igin bir veri kiimesi S'yi k kiimeye bolmeyi aragtirmaktadir.
Bu kriter asagidaki denklem ile tanimlanir, burada xi?, j'inci kiimeye ait i'inci veri
noktasidir, ¢j j'inci kiimenin merkezidir, k kiime sayisidir ve nj j kiimesindeki veri
noktalaridir.

9 — cj”2 (3.4)

l

N
E =X 2|

K-ortalama algoritmasi nispeten 6l¢eklenebilir ve biiyiik veri kiimelerini kiimelemede
etkilidir. Clinkii algoritmanin hesaplama karmasikligi veri noktalarinin sayisiyla dogrusal
olarak artmaktadir. Ancak, giiriiltiiye ve aykir1 veri noktalarina karsi ¢ok hassastir (Pham
ve Afify, 2007).
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4. MATERYAL ve YONTEM

4.1. Ozdeger Tabanh Spektrum Algilama

Coklu antenler, kullanict ig birligi veya asir1 6rnekleme yoluyla elde edilen alinan sinyal
cesitliligine dayanan kor algilama algoritmalari, son zamanlarda Biligsel Radyo icin
onerilmektedir. Bu yontemlerin ¢ogu alinan sinyalin kovaryans matrisinin 6zdegerlerinin
ozelliklerine dayanmaktadir. Kor algoritmalar arasinda, 6zdeger tabanli yaklasim,
ozellikle giiriiltii belirsizligi durumunda enerji tabanli algilamadan daha iyi performans
gostermektedir (Penna vd., 2009). Spektrum algilama yontemlerinin uygulama i¢in farkl

gereksinimleri vardir ve buna gore ii¢ genel kategoride siniflandirilabilir:

o Hem kaynak sinyali hem de giirtiltli giicii bilgisi gerektiren yontemler

o Yalnizca giiriiltii giicii bilgisi gerektiren yontemler (yar1 kor algilama)

o Kaynak sinyali veya giiriiltii giici hakkinda bilgi gerektirmeyen yontemler
(tamamen kor algilama) (Zeng vd., 2010)

Spektrum algilama, biligsel bir radyoda temel bir bilesendir. Bununla birlikte, algilama
problemini ¢dzmeyi zorlastiran birkag faktdr vardir. ik olarak, ikincil alicilarda alinan
birincil kullanicilarin sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) ¢ok diisiik olabilir. Ornegin, WRAN'da,
en kotii durumda hedef algilama SNR seviyesi -20 dB'dir. Ikinci olarak, kablosuz kanalin
zayiflamas1 ve zaman dagilimi, algilama problemini karmasiklastirabilir. Ozellikle,
soniimleme alinan sinyal giicliniin ¢arpict bi¢imde dalgalanmasina neden olurken,
zamana yayillmis bilinmeyen kanal tutarli algilamanin giivenilir olmamasina neden
olacaktir. Ugiinciisii, giiriiltii/parazit seviyesi zamanla degisir ve bu da giiriilti
belirsizligine neden olmaktadir. iki tiir giiriiltii belirsizligi vardir: alic1 cihaz giiriiltii
belirsizligi ve ortam giiriilti belirsizligidir. Alici cihaz giiriiltii belirsizliginin kaynaklari
sunlar igerir: bilesenlerin dogrusal olmamasi ve iliniform olmayan ve zamanla degisen
bilesenlerdeki termal giiriiltiidiir. Cevredeki giiriiltii belirsizligi, kasitli olmayan yakin
aktarimlar ve uzak kasith aktarimlar dahil olmak {zere diger kullanicilarin
aktarimlarindan kaynaklanabilmektedir. Giiriiltii belirsizligi nedeniyle pratikte dogru

gliriiltii glictinii elde etmek gok zordur (Zeng ve Liang, 2009).
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SNR, haberlesme sisteminde 6l¢iimii kolay ve yaygin olarak kullanilan bilgi iletiminin
kalitesinin bir gostergesidir. Sinyal seviyesi ile giirliltii seviyesi arasindaki boslugu
yansitir. Sinyalin giiriiltiiden ¢ok daha yiiksek oldugu anlamina gelir. SNR su sekilde

formilize edilir:

2
SNR = 10log; 75 (4.1)

burada ¢ ve o sirastyla sinyalin giiriiltiisii ve varyanslaridir (Yawada ve Wei, 2016).

Yeni nesil iletisim sistemleri, yiliksek veri hizlar1 ve dolayisiyla yiiksek bant genisligi
gerektirmektedir. Bu agidan, ikincil kullanicilarin mevcut en iyi kanallar1 bulmak igin
radyo spektrumunun genis frekans araliklarini algilamasi gerekir. Cogu genis bant
spektrum algilama yaklasimi, genis bant spektrumunu birkag dar banda boler ve ardisik
olarak algilamay1 gerceklestirir; bu, bir seferde bir bandi taradiklarinda algilama siiresini
artiran bir islemdir. Diger bir ¢6ziim ise dar bantlar1 paralel olarak ¢oklu sensorler
kullanarak ve eklem tespiti yaparak algilamaktir. Bu yaklasim, donanim maliyeti ve
sensOr senkronizasyonunun gerekli olmasi nedeniyle de pratik degildir. Dar bant
spektrum algilama teknikleri, ikincil kullanicilarin, ilgilenilen bir frekans kanali
iizerinden birincil kullanicinin  varligina veya yokluguna karar vermesine izin
vermektedir (Arjoune ve Kaabouch, 2019). Dar bant algilama, bir seferde bir frekans
kanalin1 analiz edilirken, genis bant algilamada ise bir seferde birkag¢ frekans analiz
edilmektedir. Bilissel Radyo aglar1 igin genis bant spektrum algilama literatiirii ¢ok
sinirhidir ve donanimsal gereklilikleri ¢ok fazladir (Quan vd., 2008). Bu sebeple bu

caligmada dar bant spektrum algilama teknikleri uygulanmaktadir.

Dar bant spektrum algilamada, ikincil kullanicilar dar frekans araliginda tahsis edilir ve
belirli frekans bantlar1 icin algilamaktadirlar. ikincil kullanicilar, algilamanin
gerceklestirilecegi frekans bandini bilir, yani radyo 6n ucu, her seferinde bir frekans
bandini tarayan ayarlanabilir bir bant gegis filtresi (BPF) ile baslamaktadir. Dar bantl1 bir
kanalda, mesaj sinyalinin bant genisligi kanal tutarlilik bant genisligini agmayacaktir,
ayrica frekans yanitlar1 diizdiir. Dar bant sinyalleri, diisiik karmasiklik ve diisiik gii¢
tilketimi islemcileri ile alici tarafindan islenebilmektedir. Frekans cesitliligi, kanal
frekansi seviye olarak goriilebilecek sekilde sinirlidir ve ilgilenilen bant genisligi, kanalin

veri transfer kabiliyeti i¢in etkili degildir.
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Uygun bir frekans bandi secildikten sonra iletisim baslayabilir, ancak radyo ortaminin
yiiksek dinamikleri onu birincil kullaniciya tahsis edebilmektedir. Bu nedenle, iletisim
baslamadan 6nce, birincil kullanicinin bulunmadigini dogrulamak i¢in ikinci bir algilama
asamasi olarak secilen bir bant i¢in ikincil kullanicilar dar bant algilamasi
yiriitilmektedir. Bir kez tahsis edildiginde, siirekli algilama ve izleme gerekmektedir
(Jain vd., 2019).

Dar bant spektrum algilama uygulamalarinda kullanilan birka¢ farkli yontem olmakla

birlikte bu ¢alismada kullanilan spektrum algilama modeli Sekil 4.1’de verilmektedir.

BR Kullanicisi

BR Kullanicis|

Birincil Verici BR Kullanicist

Sekil 4.1. Spektrum algilama modeli

Burada BR kullanicisi, spektrumu algilayan ve buldugu bos bolgeleri firsat¢1 olarak

kullanacak olan radyo kullanicilaridir. Birincil verici ise lisanshi  kullaniciy1
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tanimlamaktadir. hy,ho....hm ise kanal katsay1 vektoriinii tanimlamaktadir. Ek olarak “m”

sistemde algilama yapabilen Biligsel Radyo sayisin1 tanimlamaktadir.

Ho durumunda ikincil kullanicilar tarafindan kullanilabilecek bos spektrum oldugunu; Ha
durumunda ise spektrumun birincil kullanicilar tarafindan kullanildigini yani dolu
spektrumu belirtmektedir. Bu temel ikili hipotez matematiksel olarak su sekilde ifade
edilir;
Ho: y(n) =w(n) (4.2)
Hi: y(n) = s(n) + w(n) (4.3)

Esitliklerde y(n) alinan sinyal, s(n) birincil verici isaretini, w(n) (=N (0, ¢,?)) seklinde
Gauss dagilimli giirtiltii isaretini temsil etmektedir. Ho, n. zamanda alinan sinyal y(n) i¢in
yalnizca beyaz Gauss giiriiltiisiinli ve Hi, giiriiltiilii s(n)+w(n) sinyalinin oldugu iki farkl
durum gosterilmektedir. Ho birincil vericinin pasif oldugunu yani BR kullanicilarinin bu
frekans bolgesini  kullanabilecegini, Hi ise birincil vericinin aktif oldugunu
belirtmektedir. y(n) ise her bir BR kullanicisi tarafindan alinan isaretin matriste
depolanmis seklidir. Sekil 4.1°de verilen algilama modelinde h1, birinci kullanici ile verici
arasindaki kanal katsayisini temsil etmektedir. Bu boylece her bir BR kullanicisindan
alian igaret 6rnekleri y matrisinde depolanirsa, y matrisi asagidaki gibi elde edilmektedir

(Dahlman vd., 2013).
h1
y(@) = s(n) [hf (4.4)
hm

Her iki hipotez altinda alinan isaretin kovaryans matrisleri su sekildedir:
Ho : Ru=w(n)w(n)’ (4.5)

Hi: Ry=y(n)y(n)’ (4.6)
Rw ve Ry matrisleri, kendisi ile eslenik devriginin ¢arpimlart Wishart matrisi olarak

tanimlanmaktadir. Wishart (1928) giiniimiizde Wishart gercek modeli olarak bilinen bir

matris modeli ile bu modelin ortak eleman dagilimini hesaplayan ilk kisidir (Bejan, 2005).

Ornek kovaryans matris 6zdegerleri ve bu 6zdegerlerin olasilik dagilim fonksiyonlar,

cok degiskenli istatistigin yan1 sira haberlesme sistemlerinin ortak konular1 arasindadir.
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X, nxp boyutunda bagimsiz ve ayni sekilde dagitilmis bir rasgele matristir; herhangi bir
W matrisi =X X' olarak yazilabilirse, W matrisi Wishart matrisi olarak adlandirilir, burada
X matrisi karmasik veya gercek boyutta olabilir ve X' onun devrigini ifade eder. p ve ¥
sirastyla X matrisinin ve kovaryans matrisinin ortalamasini temsil etmektedir. p = 0
oldugunda, kovaryans matrisi X=W=XX" olarak tanimlanmaktadir. 1, ve A sirasiyla
Z'nin en biiylik 6zdegeri ve en kiiciik 6zdegerini gostermektedir. L; istatistiginin olasilik

dagilimi (n,p — o) kosullarinda 1. dereceden Tracy-Widom dagilimina yakinsar

(Johnstone, 2001).
L = (Ap(A(n))—#n,p) DR, 4.7
Onp

4.7 denklemine gore pnp VE onp sirastyla dagilimin varyansii ve dagilimin merkezini

gostermektedir. F1, 1. dereceden Tracy-Widom dagilimini temsil eder (Jin vd., 2015).

4.2. Algilama Olasihg: Tespiti

Iliskili sinyalleri algilamak icin, alinan sinyalin drnek kovaryans matrisine dayanan
maksimum 6zdeger tespiti (MED) ile maksimum-minimum ozdeger tespiti (MME),
minimum 6zdeger tespiti ile enerji (EME) gibi baz1 kor algilama algoritmalari mevcuttur
(Zhang vd., 2012). Maksimum o6zdeger tespiti (MED) yonteminde otokorelasyon
hesaplanir ve kovaryans matrisi elde edilmektedir. Ornek kovaryans matrisinin
maksimum 6zdegeri Amax elde edilmektedir. Amax degeri esikten biiyiikse sinyalin mevcut
oldugu aksi taktirde herhangi bir sinyalin varligindan s6z edilemeyecegi anlagilmaktadir.
Yontem, karar vermek igin yalnizca alinan sinyali ve giriiltii giiclinii kullanmaktadir
(Zeng vd., 2008). Minimum O6zdeger algilamali enerji (EME) yonteminde ornek
kovaryans matrisi hesaplanmaktadir. Alinan sinyal T (Ns)'nin ortalama giictinii ve Rx(Ns)
matrisinin minimum O6zdegeri Amin’in degeri bulunmaktadir. Ns, toplanan 6rneklerin
sayisini temsil etmektedir. T (Ns)/Amin> vy ise sinyal vardir, aksi takdirde sinyal yoktur.
Geleneksel enerji algilama ile EME arasindaki fark, enerji algilama, sinyal enerjisini
onceden tahmin edilmesi gereken giiriiltli giicliyle karsilagtirirken, EME sinyal enerjisini
hesaplanan 6rnek kovaryans matrisinin minimum 6zdegeriyle karsilastirmaktadir (Zeng

ve Liang, 2009).
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Yonghong Zeng, 6zdeger tabanli isbirlik¢i spektrum algilama algoritmasit ve karar
istatistigi olarak maksimum ve minimum 6zdegerin (MME) kullanim oranin
onermektedir. MME yonteminde de kovaryans matrisi elde edilmektedir. Ornek
kovaryans matrisinin maksimum 06zdegeri Amax ile minimum o6zdegeri Amin degerleri
bulunmaktadir. Bu iki degerin orani eger esik (y) degerinden biiyiikse sinyalin varligindan

soz edilebilmektedir (Zeng ve Liang, 2007).

Enerji algilamaya benzer sekilde hem MME hem de EME algilamalar i¢in yalnizca alinan
sinyal orneklerini kullanir ve iletilen sinyal ve kanal hakkinda herhangi bir bilgiye gerek
yoktur. Bu tiir yontemlere kor tespit yontemleri denilmektedir. Onerilen ydntemlerin
enerji algilamaya gore en biiyiik avantaj1 su sekildedir: enerji algilama karar igin giirtiltii

giiciine ihtiyag duyarken, onerilen yontemler buna ihtiya¢ duymamaktadir.

MME’de ilk olarak alinan sinyalin Ornek kovaryans matrisi hesaplanmaktadir.

Rx(N) = = L2V % (n). x(n) (4.8)

4.8 denklemine gore X(n) parametresi, alinan sinyal 6rneginin tahminidir. Ve x(n), alman
tahmini sinyal orneginin esleniginin transpozesidir. L, yumusatma faktorii olarak islev
goren, dikkate alinan sirali ¢iktilarin miktaridir. Ornek kovaryans matrisi bize en biiyiik
ve en kiigiik 6zdegeri vermektedir. Ozdeger, elementlerdeki varyanslar1 vermektedir.
Giiriiltli, matriste varyanslara neden olur, giiriiltii arttikga varyans da artar. Amag, en
biiyiik ve en kiiclik 6zdeger cinsinden en biiyiik ve en kiiclik varyanslar1 bulmaktir. Daha
fazla giirtiltii veya birincil sinyalin yoklugu, benzer diyagonal elemanlara neden olur ve
bunlar yaklasik olarak sifirdir. Birincil sinyal mevcut oldugunda, ¢apraz elemanlar
baskindir. Matriste goriilmesi gereken 6nemli 6ge, 6geler arasindaki varyanstir (Jain ve

Deshmukh, 2015).

MME yonteminde en biiyiikk 6zdeger ile en kiigiik Ozdeger orani bir esik ile

karsilagtirilarak sinyalin varligina karar verilmektedir.

Amax >y > Hq (49)

}Lmin <Y - HO

Esik degeri ise su sekilde tanimlanmaktadir:

_(Warvm)*\ [((aevm) P
V= ((x/ﬁ—x/ﬁ)z)< (nm)1/6 Fy (1 Pfa)> (4.10)
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Burada F1?, 2. dereceden Tracy-Widom dagiliminin kiimiilatif dagilim fonksiyonunun
tersini gosterir. 4.10 denklemine gore esik ifadesi, kovaryans matrisinin minimum ve
maksimum 6zdegerlerinin deterministik asimptotik degerlerine dayali olarak formiile
edilmektedir. Bu formiilasyonu pratikte kullanmak i¢in, ¢ok sayida isbirlik¢i algilayan
biligsel alictya ihtiyacimiz vardir. Buna ek olarak, sinyalin 6rnek boyutu dnemli dlgiide
bliylik olmalidir; dolayisiyla bu, 6rnek kovaryans matrislerini hesaplarken daha uzun
algilama siiresine yol acacak ve boylece esikleri tahmin etmek icin daha yiiksek

hesaplama karmasikligina yol agacaktir (Kortun vd., 2010).

Bir hipotez testi icin kritik deger, verilerin karsilastirildigi ve ardindan kararin alindigi
dogru esigin secilmesidir. Mantikli bir algilama algoritmast icin, birincil sinyalin
algilanma olasiligi, veri 6rneklerinin sayist daha az ve SNR diisiik oldugunda, diisiik
yanlis alarm olasihiginda genellikle yiiksek olmalidir. Ozdeger tabanli algilama

yontemine dayali olarak algilama performansi arastirilmaktadir. MME yontemi i¢in Py,
Amax(Rx(N)) = p1 + Amax(RN(N)) (4.11)
Mnin(R«(N)) = pML + 6,2 (4.12)
Pa =P (Amax(Rx(N)) > ¥ Amin(Rx(N)))

~ P(Amax(Rn(N)) > y(pmL + 6%) — p1)

=1=F1((yN + N(ypmL — pr)/o?y— w)iv) (4.13)
Pd =P(T > ygp)u1 = Q Yep N+ on) Uli (4.14)
2N(aZ+ o)

Burada Q(.), Gauss dagilim i¢in kuyruk olasiligidir ve agagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Q) = \/% fxoo exp (—WTZ) dw (4.15)

ikili hipotezi (Ho ve Hi) test etmek icin test istatistigi ile dlgiilmektedir. Burada Ho,
birincil sinyalin yoklugunu ve yalnizca giiriiltiiniin varligini belirtir ve Hi, hem birincil
sinyalin hem de giiriiltiiniin varligin1 gostermektedir. Dolayisiyla, ikili hipotez i¢in 6nemli

vakalarin sayist:
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P (Hi/H1): Birincil kullanici varsa, birincil kullanicinin varliginin  dogru

algilanmasina tespit olasiligi (Pq4) denir.

P (Ho / Hi): Birincil kullanict mevcutsa ancak tespitimiz birincil kullanicinin

olmadig1 yoniinde ise buna kacirilan tespit olasiligi (Pm) denir.

P (Hi/ Ho): Birincil kullanicinin olmadig siirede birincil kullanicinin oldugunu
tespit edilmigse yanlig alarm olasilig1 (Ps) olarak adlandirilmaktadir (Kalambe vd.,
2014).

43



5. ARASTIRMA BULGULARI

Yapilan teorik analizlerin benzetim ¢alismalart igcin MATLAB programi kullanilmaistir.
Benzetim calismalar1 Sekil 5.1°de verilen algilama modeli kullanilarak, birincil verici
isareti rastgele olarak iretilmistir. Uretilen isaretin kovaryans matrisi sonucunda
0zdegerleri bulunmaktadir. En biiyiik ve en kii¢iik 6zdegerlerinin orani bir esik degeri ile
karsilagtirilarak birincil vericinin aktif/pasif olma durumu hakkinda bilgi edinilmektedir.
Eger oran esikten biiyiikse birincil kullanicinin frekans bandini kullandigini aksi halde
oran esikten kii¢likse birincil kullanicinin frekans bandin1 kullanmadigini yani Biligsel
Radyo kullanicisinin bandi kullanabilecegi anlamina gelmektedir. Burada 6nemli olan
spektrumu dogru bir sekilde algilayabilmektir. Bu calismada MATLAB programi yardimi
ile haberlesme sisteminde giiriiltii icerisindeki sinyalin varliginin tespiti i¢in SNR-Pqg
grafikleri c¢izdirilmistir. Bu grafiklere yeni bir soluk getirmek i¢in kiimeleme
yontemlerinden k-ortalama algoritmasi kullanilmistir. K-ortalama basit anlamda benzer
veri noktalariin gruplandirilmasidir. Bu ¢alismada k-ortalamalar kullanilmasinin amaci

islem hizin1 arttirmak ve zaman tasarrufu saglamaktir.
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Sekil 5.1. Kiimelenmis BR kullanicilar1 (k=3)

Sekil 5.1°de 30 Bilissel Radyo kullanicisinin k-ortalama yontemi ile kiimelenmesi
gosterilmektedir. Ug gruba ayrilan Bilissel Radyo kullanicilarinin merkezleri siyah
yuvarlak ile gosterilmistir. Vericiye olan uzakliklart ile kiimelenen 30 Biligsel Radyo

kullanicist ile vericinin aktif mi pasif mi oldugu karar1 verilmektedir. Eger verici pasif ise

44



ikincil kullanicilar tarafindan frekans bandmin kullanilabilecegi eger verici aktif ise
birincil kullanicilar tarafindan frekans bolgesinin kullanildigir yani BR kullanicilariin
frekans bolgesini  kullanamayacaklart anlagilmaktadir. Her bir Bilissel Radyo
kullanicisinin  birincil vericinin aktif/pasif durumunu goézetmesi yerine merkezleri

tarafindan vericinin durumunun tespit edilmesi islem kargasasini azaltmaktadir.

Matlab programi ile kiime merkezlerinin yeri tespit edildikten sonra her Bilissel Radyo
kullanicisinin kiime merkezlerine olan uzakliklar1 Oklid yontemi ile hesaplanmaktadir.
En yakin kiime merkezine yerlesen Bilissel Radyo kullanicilarindan agikta eleman
kalmayana kadar hesaplama islemi devam etmektedir. Kiime sayisinin ii¢ olarak
belirlenmesi iizerine ise gruba ayrilma islemi son bulmaktadir. Tablo 5.1°de siitun
boliimiinde 1,2,3 olarak belirtilen kisim kiime merkezlerini, satirlar ise Bilissel Radyo
kullanicilarinin kiime merkezlerine olan uzaklik degerlerini vermektedir. Oklid uzaklik
yontemine gore 30 Bilissel Radyo kullanicisindan birinci kiime merkezine 19 Bilissel
Radyo kullanicisi, ikinci kiime merkezine 6 Bilissel Radyo kullanici ve son olarak {i¢iincii
kiime merkezinde ise 5 Bilissel Radyo kullanicist bulunmaktadir. Tablodan da goriildiigii
iizere kiimeleme isleminde esit bir sekilde siniflandirma yerine belirlenen yontem 1s1ginda

gruplara ayirma islemi yapilmaktadir.

Matlab programi ile 30 Biligsel Radyo kullanicisinin tek tek kiime merkezlerine olan
uzakliklar1 islenmektedir. Baz istasyonuna olan uzaklik degerlerinden en yakin olan kiime
merkezine atama islemi her bilissel kullanici igin hizli bir sekilde yapilmaktadir. Ornegin
1 numarali kullanicinin birinci kiime merkezine uzakligi 0.4338, ikinci kiime merkezine
olan uzaklig1 0.1825, ii¢lincii kiime merkezine olan uzaklig ise 0.5750’dir. Bu durumda
birinci kullanicinin ikinci gruba atanacagi agikg¢a goriilmektedir. 10 numarali kullanicinin
birinci kiime merkezine uzakligi 0.2137, ikinci kiime merkezine olan uzakligi 0.5359,
ticlincili kiime merkezine olan uzakligi ise 0.6764’tiir. Bu durumda onuncu kullanicinin
birinci gruba atanacaktir. Otuz kullanici i¢in bu durum analiz edilerek hangi kiimede

olacagina karar verilmektedir.
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1 2 3 1 2 3
1 0.4338 0.1825 0.5750 15 0.2987 0.8498 0.6408
5 0.7402 07178 02318 16 0.5030 0.2146 0.3217
3 05312 0.0840 04508 17 D.4665 0.4938 0.0566
4 0.8670 0.3999 0.5533 18 0.5109 0.2681 0.7100
19 0.7130 0.7358 0.2231

5 0.1125 0.6068 0.4507
20 0.5882 0.1632 D.6761

6 0.6005 03610 0.2371
21 0.3527 0.4134 0.1884
u 0.6484 0.1125 0.6451 22 0.5939 0.2511 03336
8 0.8319 0.3188 0.5866 23 04222 0.5021 0.0961
9 0.6617 0.2049 0.7345 24 0.5209 0.0973 0.4370
10 0.2137 0-5359 25 02768 0.8413 0.7069
11 0.2004 0.5117 0.6508 26 0.4004 0.6435 0.2152
12 0.5185 0.1713 0.6416 27 0.1335 0.4626 0.3992
13 0.5109 0.1996 0.6585 28 0.1882 0.3952 0.3867
14 0.4240 0.5336 0.1013 29 0.1522 0.4160 0.4319
15 0.2987 0.8498 0.6408 30 0.6532 0.5491 0.1477

Tablo 5.1. BR kullanicilarin kiime merkezlerine olan uzakliklar

Geleneksel olarak spektrumun dogru algilama olasiligi grafiginde amag, 1 olasilikla
algilama noktasina diisiik SNR degerlerinde ulasabilmektir. Sekil 5.2°de SNR-Pg
grafiginde gelencksel ¢izimde -4 dB seviyelerinde spektrumun 1 olasilikla algilandigi
goriilmektedir. Bir kiimeleme islemi yapmadan mevcuttaki Bilissel Radyo
kullanicilarinin algilama olasilig1 grafigi ile biligsel kullanicilarin gruplara ayrilarak
kiimelenmesi neticesinde geleneksel yontemden daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.
Grup 1, grup 2 ve grup 3 igin gosterilen ii¢ Bilissel Radyo kiimelerinin -8 ile -6 dB

seviyelerinde spektrumu 1 olasilikla algilamasi gergeklesmistir.
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Sekil 5.2. K-ortalama ile elde edilen SNR-Pq grafigi (n=30, k=3)
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Kiime sayisini degistirmeden ornek sayisinin artmasi ile grafiklerde nasil bir sonug elde
edilecegine de bakilmak istenmistir. Sekil 5.3’te biligsel kullanici sayist 60 alinarak baz

istasyonlaria olan uzakliklarina gore kiimelenmesi gosterilmistir.
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Sekil 5.3. 60 adet kiimelenmis BR kullanicist (k=3)

Sekil 5.4°te bilissel kullanic1 sayist 60 alinarak geleneksel ile kiimelenmis gruplari
karsilagtiran SNR-Pg grafigi olusturulmustur. Geleneksel yontemde -1.5 dB degerinde
algilama olasilig1 1 degerine ulagmaktadir. Kullanict sayisinin artmasi ile spektrumu
algilama olasiliginin 1 degerine ulasma zamani artmistir. Sekil 5.2 ile karsilastirdigimizda
ornek sayisinin degismesi geleneksel yontem ile k-ortalamalar arasindaki durumu

degistirmemistir.
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Sekil 5.4. K-ortalama ile elde edilen SNR-Pq grafigi (n=60, k=3)

47



g ‘* T - T T T \*I

3, ® s a* » » » o i
2 . *

B osl * * * % Ale.

z - . &* N EGrup1

©

o &* ; Grup 2
2070 nn O * » * » gt * Grup 3

@ Q Baz Istasyonu
%GG* n —
3 o0 _p Do o *

5.0 o” |
=}

2. o %h o ]
: - o o)

@

B0 oo [m] -
N (m |

202— n n n —
c

T ol oo - o i
B o

> E | | | | | | | | |

0 0.1 0.2 03 04 0.5 06 0.7 0.8 0.9 1

x eksenli baz istasyonu ve bilissel kullanici konumu

Sekil 5.5. 100 adet kiimelenmis BR kullanicisi (k=3)

Sekil 5.5’te Matlab programi ile 100 bilissel kullanicinin kiime sayis1 3 olacak sekilde
gruplandigi goriilmektedir. Sekil 5.6°da ise ornek sayist 100 yapilarak SNR-Pqy grafigi
cizdirilmistir. Bilissel Radyo sistemlerinde 6rnek sayisinin fazla olmasi istenmeyen bir
durumdur. Bunun istenmemesinin sebebi ise spektrumu algilamak i¢in gececek olan
zamanin artmasidir. Optimum Ornek sayisi ile dogru spektrum algilama 6nemli bir
husustur. Zira grafiklerden de goriildiigii lizere 6rnek sayisinin artmasi ile daha ytiksek

SNR degerlerinde spektrumu algilama gergeklesmistir.
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Sekil 5.6. K-ortalama ile elde edilen SNR-Pq grafigi (n=100, k=3)
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Ek olarak Sekil 5.4 ve Sekil 5.6 beraber yorumlamak gerekirse farkli kiimelerin algilama
olasiliklarinin rassal olarak degistigi gozlenmektedir. Sekil 5.4°te en iyi algilama yapan
mavi renk ile belirtilen grup iken Sekil 5.6°da mavi grubun ikinci sirada oldugu
goriilmektedir. Bu da bize gosteriyor ki k-ortalama algoritmasi ile gruplama iglemi rassal
bir siirectir. Ayrica Ornek sayisinin degismesi, geleneksel yonteme kiyasla kiimeye
ayrilan gruplarin spektrumu algilama olasiliklarinin daha iyi sonu¢ verdigi gergegini

degistirmemistir.

Su ana kadar olan grafiklerde kullanici sayisini degistirerek bir karsilastirma yapilmaistir.
Bu karsilastirma sonuglari bize k-ortalamalar yonteminin bu uygulama i¢in daha verimli
oldugunu gostermistir. Kullanic1 sayisim1 degistirmeden kiime sayisini arttirma yoluna
gidilirse nasil sonuclar elde edilecegine Sekil 5.8’de gosterilmistir. Oncelikle Matlab
programinda Sekil 5.7’de gosterilen dort gruplu bilissel kullanicilar gdsterilmistir. Oklid
yontemi ile belirlenen kiime sayisina gore biligsel kullanicilar konumlanmustir. Grafikten
goriildigi iizere grup 1°de 5 kullanici, grup 2’de 11 kullanici, grup 3’te 7 kullanici ve

grup 4’te 7 kullanici ile toplam 30 kullanici i¢in kiimeleme islemi yapilmastir.
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Sekil 5.7. 30 adet kiimelenmis BR kullanicisi (k=4)

Sekil 5.8’de sinyal giiriiltii oran1 degerlerine karsilik gelen tespit olasihigi grafigi
¢izdirilmistir. Biligsel kullanicilarin dort gruba ayrilmasi sonucu, geleneksel yontemle k-
ortalamalar yontemi Kkarsilastirilmistir. Geleneksel yontemde -5.5 dB seviyesinde
spektrum 1 olasilikla algilanmistir. Gruplar igerisinde algilama olasiligina en geg ulasan

grup 2 ise -8.5 dB seviyesinde spektrumu 1 olasilikla algilamaktadir. Diisik SNR
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degerlerinde spektrumu 1 olasilikla algilamak haberlesme sistemlerinde onem arz

etmektedir.

A4 12 10 -8 6 4 2 0
SNR (dB)

Sekil 5.8. K-ortalama ile elde edilen SNR-Pq grafigi (n=30, k=4)

Sonu¢ olarak kiime sayisinin degistirilmesi veyahut kullanici sayisinin degistirilmesi
sonucunda agike¢a goriilmektedir ki k-ortalamalar yontemi geleneksel yontemden daha iyi
sonug vermektedir. Kullanicilar1 k-ortalamalar yontemi ile gruplara ayirmak bize zaman
tasarrufu saglamasi yaninda islem uzunlugunu da azaltmaktadir. Sekil 5.2 ile son grafik
Sekil 5.8’in biligsel kullanici sayis1 ortak ancak kiime sayisi farklidir. Kiime sayisinin
belirlenmesi genellikle arastirmaciya birakildigindan bu ¢alisma 6zelinde optimum deger
olarak 3 secilmistir. Bu nedenle diger grafikler kiime sayisinin {i¢ oldugu duruma gore
kullanic1 parametresi degistirilerek grafiklerdeki degisim gozlenmistir. Ancak kiime
sayisinin dort yapilmasi durumunda grafiklerde belirgin bir degisiklik olup olmayacagi
konusu Sekil 5.8 ile agikliga kavusmustur. Bu ¢alisma i¢in geleneksele kiyasla k-
ortalamalar metodunun parametre degiskenlerine ragmen daha basarili sonu¢ verdigi

goriilmiistiir.

50



6. SONUC VE TARTISMA

Glinlimiiz haberlesme sistemlerinde kablosuz teknolojiler ile veri aligverisinin artmasi
beraberinde spektruma olan talebi de artmistir. Artan bu talep, kit bir kaynak olan
spektrumun verimli kullanilmas1 gerektigini ortaya koymaktadir. Spektrumun
kithgindaki en biiyiik neden FSA yonergeleridir. FSA, spektrumun sabit kullanimini
desteklediginden spektrumun verimli kullanilmasini engellemektedir. Bir¢ok arastirmada
spektrumun lisansl kullanicilar tarafindan kullanilmayan zaman diliminin fazla oldugunu
ortaya sermektedir. Bu zaman dilimi icerisinde bagka kullanicilarin spektrumu firsat¢i bir
sekilde kullanmasina olanak taniyan dinamik spektrum erisim politikasi ortaya ¢ikmistir.
DSA’nmn sundugu teknoloji Bilissel Radyo sistemidir. Bu sistem sayesinde lisansli
kullanicilar tarafindan terk edilen spektrumun algilanmasi sonucunda Bilissel Radyo
kullanicilar1 bu spektruma erisim saglayabilmektedir. Spektrumun algilanmasi, yonetimi,

hareketliligi ve paylasimi islevleri ile spektrumun verimli kullanilmas1 amag¢lanmaktadir.

Bu ¢alismada spektrum algilama yontemi olarak 6zdeger tabanli spektrum algilama tercih
edilmistir. Bu yontemin tercih edilme sebebi uygulama alaninin genis olmasi ve giirtiltii
belirsizligine kars1 gosterdigi saglamliktir. Wishart matrisinden elde edilen 6zdegerlerin
MME oram ile esigin karsilastirilmasi sonucu sinyalin varli§i hakkinda bilgi sahibi
olunabilmektedir. Bilissel Radyo kullanicilari, vericinin aktif/pasif olma durumunu
gozlemlemektedirler. Bu gbzlem sonucunda spektrumun bos veya dolu olmasi ile
spektruma erigsim saglayabilmektedirler. Bu calisma boyunca en onemli hususun
spektrumu dogru algilamak gerektigi agik¢a goriilmektedir. Yanlis alarm olasiligi veya
kacirilan algilama olasiliginin ¢ok diisiik olmas1 beklenmektedir. Spektrumun dolu olmasi
durumunda bunu bos algilamak girisime sebep olacaktir. Diger durumda bos olan

spektrumun dolu algilanmasi bize kagirilan spektrumu ve zaman kaybina sebep olacaktir.

Kiimeleme genel olarak benzer verilerin ayni gruba alinmasi ve gruplar arasindaki
farklarin fazla olmasi prensibiyle calismaktadir. Hiyerarsik ve bdoliinmeli yontemler
olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. Tez caligmasinda boliinmeli yontemlerden olan k-
ortalamalar algoritmasi tercih edilmistir. Bunun sebebi ¢ok fazla alanda kullanilmasi,

islemlerin basit olmasi ve kolay uygulanabilir olmasidir.
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Matlab programu ile benzetim ¢aligmalart yiriitiilmiistiir. Bu program aracilig: ile SNR-
Pqg grafikleri ¢izdirilmistir. GOrsel anlamda bizlere sunulan grafikler ile agik¢a goriilen
tespitler mevcuttur. Girilti icerisindeki sinyalin varliginin arastirildign bir grafik
gosterimi olan SNR-Pq grafigi ile geleneksel yontemle kiimeleme sonucu elde edilen
gruplar karsilagtirllmigtir. Grafiklerden de goriildiigii iizere geleneksel yontemden daha
iyi sonu¢ veren kisim kiimeleme yontemi ile gruplara ayrilan kullanicilarin gosterdigi

performanstir.

Calismadaki yenilik Biligsel Radyo kullanicilarini k-ortalamalar yontemi ile gruplamak
olmustur. Burada amag Biligsel Radyo kullanicilarinin her birinin spektrumu algilamak
igin girisecegi islemleri azaltmaktir. Benzerlikleri dogrultusunda gruplara ayrilan Bilissel
Radyo kullanicilar1 bu iglemleri sadece kiime merkezi sayisi1 kadar yapmaktadir. Bu da

bize iglem kargasasinin azaltilmasi ve zaman tasarrufu olarak geri donmektedir.
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EKLER

Ek-1. Matlab Kodu

clear all;
% SNR values for AWGN channel
% k=4; % Number of clusters
iter=15; % Number of iterations
%% Generate random data points
n=60; % number of samples or points
snrdb =-14:0.5:0;
f1=[];
M = 4; % modulation index for psk
hpsk = comm.PSKModulator('ModulationOrder',M,...
‘Bitlnput',false,...
'PhaseOffset’,0); % M-psk modulator
nSample = 1000; tx=3; rx=30;% samples in signal
pde = zeros(1,numel(snrdb)); % array for Pd
L = numel(snrdb);
% Loop for SNR
hWait = waitbar(0, please wait...");
for ii = 1:L % for all snr values
d=0; % detection counter set to zeros
% Loop for 1000 tests
for j=1:1000 % 1000 simulations
infoSignall = randi(M,nSample,1)-1; % random binary signal (bits = log2(M))
txSignal = step(hpsk,infoSignall);
for g=1:tx
r(g,:) =real( awgn(txSignal,snrdb(ii)));%%% PBS signal
end
p_tx=rand(2,tx);
p_rx=rand(2,rx);
k=tx; n=rx;
% hold on; scatter(p_tx(1,:),p_tx(2,:))
% hold on; scatter(p_rx(1,:),p_rx(2,:))
rcovl=(real(r*r);
rcovle=eig(real(r*r");
ts=max(rcovle)/min(rcovle);
snr = 10°(snrdb(ii)/20);
nvar = 1/snr; % noise variance
[ mu_jhn, sigma_jhn] = jhonstone( nSample ,rx);
u=[(sqrt(nSample))-(sqrt(rx))]"2;
Th_MME= ((0.45*sigma_jhn)+mu_jhn)/u;
if ts > Th_MME % if energy is greater than threshold then signal is present
d=d+1;
end
end
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pde(ii) = d/j; % avg over 1000 simulation
waitbar(ii/L,hWait);
end
close(hWait);
%%
% Plot result (SNR Vs Pd)
rxx=p_rx(1,:);
ry=p_rx(2,);
IXX=rxx';
ry=ry’,
ke=tx; % Number of clusters
iter=10; % Number of iterations
%% Generate random data points
% n=50; % number of samples or points
%% Initial values of the centroids
centroidsx=rxx( ceil(rand(ke,1)*size(rxx,1)) ,:); % initial cluster centers x
centroidsy=ry( ceil(rand(ke,1)*size(ry,1)) ,:); % initial cluster centers y
%% lterative process
for p=1:iter
for i=1:n
for j=1:ke
if p==1
diste(i,j)=sqrt(((rxx(i))-(centroidsx(j)))*2+((ry(i))-(centroidsy(j)))"2);
% the sample of the jth centroid
else
diste(i,j)=sqrt(((rxx(i))-(Cclustx(j)))2+((ry(i))-(Cclusty(j)))*2);
end
end
% Define clusters
[minidist, CN] = min(diste(i,1:ke)); % minimum distance and the
% cluster which the sample belongs to
Distance(p,i)=minidist; CIn(p,i)=CN;
end
% Recompute the clusters center
for g=1:ke
PC=(CIn(p,:)==q); % Position of the points of the cluster
Cpoints(q,:)=PC; % Points of the cluster
Cclustx(g,:)=mean(rxx(PC)); % New cluster centers in x
Cclusty(q,:)=mean(ry(PC)); % New cluster centers iny
end
SCCx(p,:)=Cclustx; % center of the cluster at each iteration in x
SCCy(p,:)=Cclusty; % center of the cluster at each iteration iny
CPP(p,:,:)=Cpoints; % points of the cluster at each iteration
end
%% Plot of the movements of the centroids and clusters
CV="0*+s"v.db+c+m+k+yorobocomokoysrsbscsmsksy'; % Color Vector
for p=1:iter+1
figure (1)
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if p==1
plot(rxx,ry,'o’,'LineWidth',1.5); hold on;
plot(centroidsx,centroidsy, *k','LineWidth',6.5);
hold off
else
for i=1:ke
plot(rxx(CPP(p-1,i,:)),ry(CPP(p-1,i,:)),CV(i),'LineWidth',2); % Plot points with
determined color and shape
hold on
end
plot(SCCx(p-1,:),SCCy(p-1,:),*k’,'LineWidth',6); hold off
end
grid on
% pause(0.8)
end
for tt=1:2
f1(tt,:)=p_rx(tt,:).*Cpoints(1,:);
f2(tt,:)=p_rx(tt,:).*Cpoints(2,:);
f3(tt,:)=p_rx(tt,:).*Cpoints(3,:);
end
for wl=1:length(f1)
if f1(1,w1)~0
dis1(wl,1) = sqrt( (f1(1,wl)-f1(2,wl1))"2 + (SCCx(10,1)-SCCy(10,1))"2);
end
end
for wl=1:length(f2)
if f2(1,w1)~0
dis2(w1,1) = sqrt( (f2(1,wl)-f2(2,wl1))"2 + (SCCx(10,2)-SCCy(10,2))"2);
end
end

for wl=1:length(f3)
if f3(1,wl1)~0
dis3(wl,1) = sqrt( (f3(1,wl)-f3(2,wl1))"2 + (SCCx(10,3)-SCCy(10,3))"2);
end
end
d11=sum(disl);
d22=sum(dis2);
d33=sum(dis3);
v1 = length(nonzeros(disl));
v2 = length(nonzeros(dis2));
v3 = length(nonzeros(dis3));

for ii = 1:L % for all snr values
dli=0; % detection counter set to zeros
% Loop for 1000 tests
for j=1:1000 9% 1000 simulations
infoSignall = randi(M,nSample,1)-1; % random binary signal (bits = log2(M))
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txSignal = step(hpsk,infoSignall);
for g=1:tx
r(g,:) =real( awgn(txSignal,snrdb(ii)));%%% PBS signal
end
rcovl=(real(r*r');
rcovle=eig(real(r*r");
ts=max(rcovle)/min(rcovle);
snr = 10”(snrdb(ii)/20);
nvar = 1/snr; % noise variance
[ mu_jhn, sigma_jhn] = jhonstone( nSample ,v1);
u=[(sqrt(nSample))-(sqrt(v1))]"2;
Th_MME= ((0.45*sigma_jhn)+mu_jhn)/u;
if ts > Th_MME % if energy is greater than threshold then signal is present
dl =d1+1;
end
end
pdel(ii) = d1/j; % avg over 1000 simulation
end
for ii = 1:L % for all snr values
d2 =0; % detection counter set to zeros
% Loop for 1000 tests
for j=1:1000 % 1000 simulations
infoSignall = randi(M,nSample,1)-1; % random binary signal (bits = log2(M))
txSignal = step(hpsk,infoSignall);
for g=1:tx
r(g,:) =real( awgn(txSignal,snrdb(ii)));%%% PBS signal
end
rcovl=(real(r*r);
rcovle=eig(real(r*r");
ts=max(rcovle)/min(rcovle);
snr = 10°(snrdb(ii)/20);
nvar = 1/snr; % noise variance
[ mu_jhn, sigma_jhn] = jhonstone( nSample ,v2);
u=[(sqrt(nSample))-(sqrt(v2))]"2;
Th_MME= ((0.45*sigma_jhn)+mu_jhn)/u;
if ts > Th_MME % if energy is greater than threshold then signal is present
d2 = d2+1;
end
end
pde2(ii) = d2/j; % avg over 1000 simulation
end
forii = 1:L % for all snr values
d3=0; % detection counter set to zeros
% Loop for 1000 tests
for j=1:1000 9% 1000 simulations
infoSignall = randi(M,nSample,1)-1; % random binary signal (bits = log2(M))
txSignal = step(hpsk,infoSignall);
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for g=1:tx
r(g,:) =real( awgn(txSignal,snrdb(ii)));%%% PBS signal
end
rcovl=(real(r*r');
rcovle=eig(real(r*r’);
ts=max(rcovle)/min(rcovlie);
snr = 10”(snrdb(ii)/20);
nvar = 1/snr; % noise variance
[ mu_jhn, sigma_jhn] = jhonstone( nSample ,v3);
u=[(sqrt(nSample))-(sqrt(v3))]"2;
Th_MME= ((0.45*sigma_jhn)+mu_jhn)/u;
if ts > Th_MME % if energy is greater than threshold then signal is present

d3 =d3+1;
end
end
pde3(ii) = d3/j; % avg over 1000 simulation
end
figure()

hold on;plot(snrdb,pde,'b");

hold on;plot(snrdb,pdel,'qg");

hold on;plot(snrdb,pde2,'c);

hold on;plot(snrdb,pde3,'m’);

xlabel('SNR (dB)");

ylabel('P_d");

title(MME";

grid on;

legend('Geleneksel','1. grup’,'2.grup’,'3.grup’)
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