Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi European Journal of Science and Technology
Sayi1 19, S. 588-595, Agustos 2020 2 No. 19, pp. 588-595, August 2020

© Telif hakki EJOSAT a aittir LAl Copyright © 2020 EJOSAT
Arastirma Makalesi www.ejosat.com ISSN:2148-2683 Research Article

Bilissel Radyolarda Beklenti Maksimizasyonu ile Gauss Karisim
Modelleri Kestirimi

Fatih Yavuz Ilgm!*

1 Erzincan Binali Yyildirrm Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Elektrik Elektronik Miih. Boliimii, Tiirkiye (ORCID: 0000-0002-7449-4811)

(ilk Gelis Tarihi 23 Nisan 2020 ve 21 Haziran 2020)
(DOI: 10.31590/ejosat.726040)

ATIF/REFERENCE: Ilgin F. Y. (2020). Bilissel Radyolarda Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi ile Gauss Karisim Modelleri
Kestirimi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (19), 588-595.

Oz

Gilinlimiizde radyo frekans spektrumuna siirekli artan bir talep oldugu bilinmektedir. Bu durumun en biiyiik sebebi kablosuz haberlesme
sistemlerinde iletilen veri boyutlarinin siirekli artmasidir. Bu nedenle Biligsel Radyo (BR) sistemleri gelecekte yasanacak spektrum
kitlig1 problemlerine ¢dziim olabilecek potansiyel teknolojilerdir. BR sistemlerinde spektrum algilamanin temelinde algilanacak isaretin
olasilik dagilim fonksiyonundan faydalanilmaktadir. Kablosuz haberlesme sistemlerinde spektrum algilama islemini gergeklestirecek
olan BR kullanicilarinin uzaysal konumuna gore algiladig: isaretlerin olasilik dagilim fonksiyonlart degisiklik gostermektedir. Bu
¢alismanin amaci beklenti maksimizasyonu algoritmasi kullanarak farkli BR kullanicilari tarafindan algilanan isaretlerin, ortak Gauss
karisim modelinin tahmin edilmesidir. Yapilan ¢alismada benzetim sonuglar: farklt BR kullanicilarinin uzaysal farkliliklarini igermesi
acgisindan farkli giiriiltii seviyeleri ve farkli sayida Biligsel Radyo kullanici sayisina gore gergeklestirilmistir. Bdylece tahmin edilen
Gauss karigim modelleri kestirimi farkli spektrum algilama modellerine temel olusturmak i¢in kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Bilissel Radyo, Beklenti Maksimizasyonu, Spektrum Verimliligi, Spektrum Algilama, Optimizasyon

Estiimation of Gauss Mixing Models with Expectation Maximum in
Cognitive Radios

Abstract

Nowadays, it is known that there is a constantly increasing demand for the radio frequency spectrum. The biggest reason for this situation
is the constantly increasing data sizes in wireless communication systems. Therefore, Cognitive Radio (BR) systems are potential
technologies that can be a solution to future spectrum shortage problems. In the BR systems, the probability distribution function of the
signal to be detected is utilized at the basis of spectrum detection. The probability distribution functions of the signals perceived by BR
users according to their spatial location, which will perform spectrum detection in wireless communication systems, vary. The purpose
of this study is to predict the common Gaussian mix model of signals perceived by different BR users using the expectation maximization
algorithm. In the study, simulation results were performed according to different noise levels and different number of cognitive radio
users in terms of spatial differences of different BR users. Thus, the estimated Gaussian mix models can be used to predict different
spectrum sensing models.
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1. Giris

Giintimiiz kablosuz haberlesme sistemlerinde band genisligi gereksinimlerinin, iletilen veri boyutlarindaki artis sebebi ile oldukg¢a
fazla oldugu bilinmektedir. Veri boyutlarinda yasanan bu artis miktar, oniimiizdeki yillarda da hizli sekilde gergeklesecegi
diistintilmektedir(Kortun vd., 2014). Artan band genisligi ihtiyaci ise daha fazla spektrum talebini de beraberinde getirmektedir. Fakat
spektrumun kablosuz haberlesme sistemleri i¢in kit kaynak durumda oldugu da bilinmektedir(Liang vd., 2008). O halde mevcut radyo
frekans spektrumunun verimli kullanilmasi zorunlulugu kacinilmaz bir gergektir(Ciflikli ve Ilgin, 2018). Spektrumun verimli
kullaniminin 6niindeki en biiyiik engel spektrum paylasiminda kullanilan sabit spektrum atama yontemleridir. Bu yontemlerde Lisansl
Kullaniciya(LK) atanan spektrum bolgesi, bu kullanici atanan frekansta aktif olmasa bile bagka kullaniciya agilmamakta ve bu frekans
bolgesi atil duruma ge¢mektedir. Bu problemi dnlemek i¢in dinamik spektrum atama yontemleri kullanilarak bos spektrum bolgeleri
belirlenmeli ve lisanssiz kullanicilarin erisimine agilmalidir. Lisanssiz kullanici belirli bir spektrum bolgesini yasal olarak kullanma
hakki olmayan ve sadece buldugu spektrum bosluklarinda haberlesme yapabilen kullanicilardir. Lisansli kullanici ise spektrum bolgesini
yasal olarak kendisine tahsis edilmis kullanicty1 temsil etmektedir. Bu nedenle spektrum bosluklarinin bulunmasi veya baska bir tanimla
spektrum algilama, spektrum verimliligi agisindan olduk¢a 6nemlidir.

Spektrum bosluklarinin belirlenmesi i¢in literatiirde farkli yontemler 6nerilmektedir. Bu yontemlerden Enerji Algilama (EA) tabanl
yontem, hesaplama maliyeti bakimindan en avantajli yontem konumdadir(Shi-Qi vd., 2012). Fakat EA yontemi ile basarili bir algilama
gerceklestirmek icin ortamdaki giiriiltii seviyesinin bilinmesi gerekmektedir (Li ve Lu, 2016). Giiriiltii seviyesi genellikle bilinen bir
deger olmayip kestirim yontemleri kullanilarak belirlenmelidir. Dolayisiyla yapilacak kestirim hatalar1 algilama performansini da
olumsuz etkilemektedir(Lavanya ve Bhagyaveni, 2019). Ayrica EA tabanli algilamanin en biiyiik dezavantaji giiriiltii belirsizligi
faktoriine karsi olan kirilganlhigidir. Ozdeger tabanli ve kovaryans tabanli algilama yontemleri de spektrum algilama icin yaygin olarak
kullanilmaktadir (Soltanmohammadi vd., 2013). Bu yontemlerin en biiyilk avantaji spektrum algilama islemini kor olarak
yapabilmektedirler. Algilama islemi i¢in alinan isaret rnekleri yeterli olmaktadir(Bao vd., 2012). Fakat bu yontemler islem maliyeti
bakimindan EA yontemine gore dezavantajli konumdadirlar. Spektrum algilama igin literatiirde 6zellik algilama, eslestirilmis filtre gibi
farkli yontemlerde bulunmaktadir(Aparna ve Jayasheela, 2012). Bu yontemler belirli dezavantajlarindan dolayi uygulamada fazla yer
bulamamaktadirlar. Ozellikler son yillarda ¢ok kullanicili spektrum algilama ydntemleri i¢in ¢ok sayida galisma yapilmistir. Bu
¢aligmalar iginde gruplama yontemleri kullanilarak en basarili algilama i¢in ikincil kullanicilar arasinda isbirligi yapan yontemler
onerilmektedir(Bazerque ve Giannakis, 2010). Cok kullanicili BR sistemlerinde en basarili algilama yapmak i¢in farkli BR
kullanicilarini bir araya getirmektir(Souid vd., 2017). Bazi yontemlerde ise algilama sinirini belirleyecek esik degerini, optimizasyon
yontemleri ile en iyi seviyede tutmaktir(Akyildiz vd., 2011).

Veri gruplama yontemlerinde Gauss karisim modelleri oldukga fazla kullanilmaktadir. Gauss karisim modellerinin kestirimi igin
literatiirde farkli yOntemler Onerilmekle beraber, bu yontemlerin basinda Beklenti Maksimizasyonu(BM) algoritmast
gelmektedir(Mahmoud ve Xia, 2014). BM algoritmast kisilerin davranis 6zelliklerinin siniflandirilmasindan, miihendislik alaninda
bir¢ok problemin ¢éziimii i¢in kullanilmistir(Cappé ve Moulines, 2009; Greff vd., 2017). BM algoritmast Gauss karisim modelleri i¢in
goriintii ve ses uygulamalarinda da kullanilmistir. Bu ¢alismalar iginde karigmis ses isaretlerin ayristirilmasi veya giiriiltiisiizlestirme
(denoising) c¢aligmalar1 yer almaktadir(Bailey ve Elkan, 1994). Goriintii isaretlerinde ise eksik verilerin tamamlanmasi veya veri
madenciligi uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ayni zamanda biyomedikal isaretlerin tanimlanma ve smiflandirilmast gibi
uygulamalarda da kullanilmaktadir(Garriga vd., 2016).

Bu ¢alismada ise BR sistemleri i¢in igbirlikli algilama modellerinde, beklenti maksimizasyonu yontemi ile Gauss karisim modelleri
kestirimi yapilmaktadir. Béylece tahmin edilen karisim modeli spektrum algilama uygulamalarinda kullanilmaktadir. Yapilan ¢caligsmada
belirlenen bir algilama modeli iizerinde, BR kullanicilarinin uzaysal farkliliklarini kullanarak BM algoritmas ile olasilik dagilim
fonksiyonu (Probability Density Function - PDF) kestirimi yapilmaktadir. Onerilen ydntemin performansin1 degerlendirmek i¢in BR
kullanicilar farkli ortalama ve standart sapmalarda secilmistir. Ayrica BM algoritmasi igin farkli adim boyutlarinin hesaplama siireleri
de verilmektedir.

2. Bilissel Radyo ve Karisim Modelleri icin Temel Bilgiler

BR sistemlerinde karisim modeli igin Sekil 1 ile verilen algilama modeli 6rnek gosterilebilir. Verilen sekilde Birincil Verici
Istasyonu (BVI), kendi iletim frekansi ve kapsama alani igindeki lisanl1 kullanicilar ile haberlesme saglamaktadir. BVi’nin kapsama
alani i¢inde bulunan Bilissel Kullanicilarin (BK) gérevi ise BVI’nin aktif/pasif oldugunu belirlemektir. Boylece BVI pasif oldugunda
bu frekans bdlgesi BK larin kendi aralarinda haberlesmesi igin kullanilmaktadir. Algilama teorisine gére BVi’nin aktif yada pasif olmasi
ikili hipotez ile belirlenmektedir. Ikili hipotez asagida verilmektedir(Liang vd., 2008).

Hy :x;(n) = n;(n), i=1LZ ... P 1)

H, :xin) = 5;n) +n;(n), n=12........N )
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Sekil 1. BR sistemleri icin temel algilama modeli

Burada x; ve s; sirastyla, i. BR kullamcisindan alinan isaret vektdriinii ve BVI vericisinin isaretini temsil etmektedir. Hy ve H ise
BVi’nin pasif ve aktif oldugu durumlari belirtmektedir. Ek olarak P algilama modelinde bulunan BR kullanict sayisini, N ise bu BR

kullanicilarinin algiladigi 6rnek sysini temsil etmektedir. Enerji Algilama (EA) tabanli spektrum algilama yonteminde bir test istatistigi
ile belirli bir esik degeri karsilastirilarak karar verilmektedir. Bu karar mekanizmasi matematiksel olarak asagidaki gibi ifade
edilmektedir(Lorincz vd., 2019).

N H,
E= le,-{ﬂ}lz 2 ¥gq  HyveyaH, ©)
n=1 HD

Burada |x;{nJ|* BR kullanicilari tarafindan alinan isaretin enerjisini temsil etmektedir. }g4 ise EA tabanli yontemi igin esik

degeri olarak tanimlanmaktadir. Sekil 1°de verilen algilama modelinde BR kullanicilarinin BVI’ye olan uzaklik ve i¢inde bulundugu
konumundaki giirtiltii miktarina gore degismektedir. Sekil 1°de verilen algilama modeli igin P = 3 varsayimi ve rastgele olusturulmus
kanal katsayilar1 kullanildiginda, BR kullanicilar: tarafindan alinan isaretin enerjisinin olasilik dagilimi asagida verilmektedir.
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Sekil 2. Rastgele olugturulmus BR kullanicilart icin algilanan enerjinin olasilik dagilim fonksiyonlari

BR sistemlerinde temel olarak igbirlikli ve isbirliksiz olmak iizere iki tip algilama modeli bulunmaktadir(Bazerque ve Giannakis,
2010). isbirliksiz algilama modelinde her bir BR kullanicis1 spektrum kararini tek basina kendisi verebilirken, isbirlikli algilamada
spektrum karari sistemde bulunan biitiin BR kullanicilarinin ortak kararidir.

3. Beklenti Maksimizasyonu ile Gauss Karisim Modelleri Kestirimi

Gauss Karisim Modeli (GKM) (Gaussian Mixture Model - GMM) Gauss dagilimli ¢oklu degiskenlerin modellenmesinde yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. GKM, her biri birer Gauss olasilik dagilimiyla ifade edilen bilesenlerin agirliklandirilmis toplamindan
olusmaktadir. Gauss karisim modeli ise Esitlik 4 ile verilmektedir(Rasmussen, 2000).

P
p(£le) = Z hy p(]0,) (4)
p=1

Burada £ ve By  sirasiyla segilen dznitelik vektoriinii ve modeldeki her bir bileseni temsil etmektedir. P ise modelde bulunan

bilesen sayisini yani BR kullanici sayisin1 gostermektedir. Bu durumda asagida verilen esitlikler yazilabilir(Mahmoud ve Xia, 2014).

plzle,) ~ N, .5) ve To_ k=1 )

Gauss karisim modelleri i¢cin BM algoritmasini temel olarak iteratif bir optimizasyon ydntemi olarak bilinmektedir. Algoritma, ilk
olarak 8, tahmininden baslayan ve ardindan yakinsama algilanana kadar yinelemeli olarak giincellestirilir. Her yineleme bir E-adimi
ve bir M-adimindan olusmaktadir. E-adimi ve M-adimui sirasiyla beklenti ve maksimizasyon adimlari olarak tanimlanmaktadir. E-
adiminda Oncelikle rastgele bir olasilik dagilim fonksiyonu olusturulmaktadir. Olusturulan bu fonksiyonun logaritmasi alinarak
logaritmik olasilik dagilim fonksiyonu elde edilmektedir. BM algoritmasinda her bir BR kullanicisindan alinana isaretlerin enerjisi
E ={e,.- ey} oldugunu varsayalim. Bilinmeyen parametreleri @, ile tammladigimiz varsayilirsa, BM algoritmasi ile bulmak

istedigimiz kestirimleri Ei?_, ile tanimlanirsa; Eir_, kestirimi agagidaki gibi tammmlanmaktadir(Mahmoud ve Xia, 2014).

as™ =gﬂ:mx po ey . ey) (©)

BM algoritmasi ile temel amacimiz BR kullanicilarindan alinan isaretlere en ¢ok “uyan” maksimum olabilirlikli parametreleri
kestirmektir. Pek ¢ok matematiksel modelde, gdzlenebilen Ol¢iimler, gozlemlenemeyen degiskenler ile olan iligkileriyle beraber
modellenir. Bu gizli degiskenleri X = {x ;.- xp} tamimladigimizi varsayalim. Bu parametreler, gozlemlenemeyen verileri ve bu
verilerin 6l¢timlerle olan korelasyonunu agiklar. Aslinda burada temel amag (¥} fonksiyonu maksimize edilmesidir. BM algoritmasi
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verilen bu ortak olasilik yogunluk fonksiyonunundan faydalanarak bilinmeyen parametrenin maksimum olabilirlik kestirimini
iterasyonlarla bulmaya calismaktadir. Algoritmanin m. iterasyonunda beklenti boliimii icin Esitlik 7 ile verilen islemler yapalir.

QOmOm_y) = Ep, _ (X|E) [loghy (X3E)] )

Beklenti adiminda tiim verinin logolabilirliginin log p&(X.¥). gizli degiskenlerin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonuna gore
Fg,,_, beklentisi hesaplanmaktadir. Bunun igin kosullu olasilik fonksiyonu parametrelerin son tahmin degeri kullamlmaktadir.
Maksimizasyon boliimii ise matematiksel olarak Esitlik 8 ile tanimlanmaktadir.

O = ﬁ?ﬂ@{amlam—ﬂ (8)
g

Maksimizasyon adiminda ise, Beklenti adiminda hesaplanan beklenti fonksiyonu &,’e gore maksimize edilmektedir. Beklenti ve
maksimizasyon adimlari, BM algoritmasinin temelini olusturmaktadir. iteratif olarak beklenti ve maksimizasyon adimlarini tekrar
edilerek, belirli bir siire sonunda marjinal olabilirlik fonksiyonunun ekstremum noktalarindan birine yakinsamaktadir. Bu yakinsama

adimlarinin sayisi, basta segilen rassal degerlere gore degiskenlik gostermektedir. Bu calismada kullanilan yontem asagidaki akis
diyagramu ile verilmektedir.

1.BR 1.BR 1.BR
kullanicisi kullanicisi kullanicisi
isareti igareti isareti

l

rastgele secilen & parametresini gir

beklenti adimi
PDF leri hesapla

!

PDF’nin maximum degerini hesapla

|

Hayir

parametrelerdeki
dedisim<0.0001

bitir

Sekil 3. Onerilen kestirim modeli icin akis diyagrami

4. Deneysel Sonuclar

Bu calismada deneysel sonuglar i¢in Sekil 1 ile verilen spektrum algilama modeli kullanilmaktadir. Kanal katsay1 vektorii
{hy. ..y} rassal olarak dretilmistir. Haberlese kanali olarak Rayleigh soniimlii kanali kullanilmigtir. Bdéylelikle her bir BR
kullanicisinin anteni vasitastyla algiladig isaretin enerjisi (E) farkli olasilik dagilimina sahip olmaktadir. Benzetim ¢alismalar1 igin
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verilen grafiklerde u; ve @y, 1. BR kullanicisi tarafindan alinan igaretin enerjisinin ortalamasini ve standart sapmasini belirtmektedir.
Ayrica grafiklerde mavi ¢izgi ile belirtilen Gauss karigim modelini temsil etmektedir. Gauss karigim modeli teorik olarak Esiklik 4 ile
ifade edilmektedir. Algilama modeline gore sistemde 3 adet BR kullanicisi oldugunda, her bir kullanicinin algiladiklart isaret
enerjilerinin olasilik dagilim fonksiyonlari, Gauss karisim modeli ve BM algoritmasi ile kestirim sonuglar: Sekil 3 ile verilmektedir.
Sekilden goriildiigii tizere 3 BR kullanicisi i¢in hem ortalama () ve standart sapma ()} degerleri verilmektedir. Bu degerler dnceden
de bahsedildigi gibi rassal olarak iiretilmistir. BM algoritmasi ile bulunan kestirim sonucuna bakildiginda, 3 farkli BR kullanici
isaretine yakin oldugu goriilmektedir.

07 T 1 1 1 1 1 1 1 1
BR kullanicilari parametreleri(E)
—— Gauss karisim modeli
06 - - -BM ile kestirim modeli H
0.5 BR1 — ,=0.1,0,=1.1 .
BR2 — 4,=0.3,0,=15
04} BR 3 — 1,=0.5,0,=1.33 -
w
=
0.3 -
0.2 -
0.1 -
0 1 1 1 1
-8 -6 6 8 10 12

Sekil 4. Rassal tiretilmis u = [0.1,0.3,0.5] ve & = [1.1, 1.5,1.33] degerleri igin BM algoritmast kestirim sonucu ve Gauss karisim
modeli

Sistemde @ = [0.1,0.8,0.9] Ve ¢ = [1.91, 1.5,1.33] sahip veri iceren 3 adet BR kullanicisi oldugunda kestirim isareti Sekil 5 ile
verilmektedir. Burada BM algoritmasinin olusturdugu kestirim isaretinin ortalamasmin yaklasik 1.9 oldugu goriilmektedir. Fakat
kestirim isaretinin ortalamasinin 1 seviyelerinde olmasi beklenmektedir. Ciinkii 3 farkli BR kullanicisinin ortalamasi 1 dedir. Bu nedenle
BM algoritmasinin basarili bir kestirim yaptigi sdylenemez.

0.6 T T T T T T I T T
BR kullanicilari parametreleri(E)
—— Gauss karisim modeli
05+ = = =BM ile kestirim modeli
BR1— p1=0.1,a1=1.9
04 BR2 - 41,=0.8,0,=15 ]
BR3 — p3=0.9,03=1.33
Wwo3f —
=
0.2 -
01 -
0 B I R S 1
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 12

Sekil 5. Rassal tiretilmis i = [0.1,0.8,0.9] ve & = [1.91, 1.5,1.33] degerleri i¢cin BM algoritmasi kestirim sonucu ve Gauss karigim
modeli

Farkli standart sapma ve ortalamalara sahip veri igeren u = [0,1,2] ve ¢ = [1,2,3] 3 adet BR kullanicisi oldugunda kestirim isareti
Sekil 6 ile verilmektedir. Burada BM algoritmasinin olusturdugu kestirim isaretinin ortalamasinin yaklasik 1.8 oldugu goriilmektedir.
Gortildugl tizere BM algoritmas: Gauss karisim modelleri kestiriminde, isaret ortalamalar1 birbirinden farkli olmasi hata payini
artirmaktadir. Gauss karisim modeline teorisi geregince, 3 farkli isaretin altinda kalan alanlarin toplamina esit oldugu goriilmektedir.
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0.5 T T T T T T T T T
045 BR kullanicilari parametreleri(E)|
Gauss karisim modeli
04} = = =BM ile kestirim modeli -
0.35F BR1 — u1=0, 0'1=1 1
03k BR2~>M2=1,0'2=2 |
BR3 — u3=2, 0'3=3
Woasf- -
0.2 —
015 —
T Y AN AP L i -
0.05F - n
0 b == .7‘7.17".'".72;'-:.:-.—--.—-:_—-1:
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 12

Sekil 6. Rassal tiretilmis i = [0,1, 2] ve & = [1,2, 3] degerleri igin BM algoritmast kestirim sonucu ve Gauss karisum modeli

Tablo 1 ise farkli BR kullanici sayist ve segilen adim araligina gore BM algoritmasinin islem siirelerini gostermektedir. Tablodan
goriildiigii izere BR kullanici sayisinin azalmasi iglem siiresini de kisaltmaktadir. Ayni1 zamanda adim arali§inin artmasi islem siiresini
de artirdig1 sOylenebilir. Fakat BM algoritmasi i¢in verilen akig diyagramindan da goriilecegi tizere, BM algoritmasi iteratif bir yontem
oldugundan eski ve yeni parametrelerde degisim olmadig1 zaman algoritma iglemi sonlandirmaktadir. Bu sonlandirma parametrelerdeki
degisim miktari ile olabilecegi gibi iterasyon sayist ile de olabilir. Bu ¢aligmada BM algoritmas1 25000 iterasyon ve degisim miktari ile
siirlandirilmustir. Siire 6lglimleri i¢in kullanilan bilgisayar i5 islemci ve 6 GB ram bellege sahiptir. Ayrica kullanilan MATLAB siirtiimii
2019b’ dir.

Tablo 1. BM i¢in adim araligi ve iglem siiresi

Adim aralhig1 | BR kullanici sayisi Siire(sn)

0.1 3 1.59

0.1 2 1.31
0.01 3 0.92
0.01 2 0.78
0.001 3 1.37
0.001 2 1.26
0.00001 3 1.22
0.00001 2 1.12

5. Sonug

Bu calismada ¢ok kullanicili BR sistemlerinde EA tabanli algilama modelleri icin, algilanan isaretlerin enerjilerinin kestirim
caligmalar1 yapilmistir. BR sistemleri i¢in EA tabanli algilama yontemlerinde, BR kullanicilari tarafindan alinan isaretlerin enerjisinin
olasilik dagilim fonksiyonlari, BR kullanicilarinin uzaysal konumuna gore degismektedir. Ciinkii haberlesme isaretinde bulunan giiriiltii
miktar1 ve bodylece alinan isaretin olasilik dagilim fonksiyonu da degismektedir. Bu calismada algilama modelinde farkli BR
kullanicilarindan alinan olasilik dagilim fonksiyonlarinin, tek bir fonksiyona indirgenmesi amaglanmistir. Bu amacla farkli BR
kullanicilariin uzaysal farkliliklarini modellemek i¢in rassal isaretler {iretilmis ve bu igaretlerin karisim modelleri BM algoritmasi ile
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kestirimi yapilmistir. Benzetim galismalar1 farkli kullanici sayisi, farkli adim araligi igin yapilmstir. Boylelikle bu ¢alismada elde edilen
sonuglar ile ¢cok kullanicili BR sistemlerinde, yeni algilama modelleri kullanilabilir. Kullanilacak bu algilama modelleri ile kullanici
say1st azaltimi ve iglem maliyeti bakimindan olumlu sonuglar elde edilebilir.
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