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Ozetce
Bayesci yaklasimla bir rasgele alanin iletisim kisitlari altinda
dagitik kestirim problemini ele almaktayiz. & konusu sis-
tem ilintilendirildikleri rasgele dgiskenler kaynaklblciimler
alan ve ynlu, dongdilll olmayan bir topolojiye uyacak sekilde
sonlu kapasitede kanallardan iletisim yapabilen algilayici
dugumlerinden olusmaktadir. @er varsa gelen mesajlari
aldiktan sonra, her@um kendi yerel kuralinin, yaggh dlcime
ve bu mesajlara karsilik gelen glerini hesaplayarak bir kes-
tirim ve ¢ocuk dgumlere iletilecek mesajlar elde eder. Bu
yapl, hem iletisim hem de kestirim hatasi kaynakli maliyet-
leri iceren bir Bayesgi risk islevinin eniyilenmesinde, olurluk
kiimesinin kisitlanmasi i¢in kullanilarak kesin bir problem
tanimi elde edilir. Biz, bu tanim ile gatik sezim problemi
icin Takim Karar Teorisi dgerlendirmesi sonuctnerilen bir
ozyineli @zimi kestirim problemine uyarladik. Ancak bu du-
rumda 6zyinelemelerdeki ifadeler genel olarak kapali formda
¢coZimi olmayan @imlev operatrleri icermektedir. @zim
olarak Monte Karlo yntemleri ile bu ifadelere yaklasiklamalar
odnermekteyiz. Sonucta ortaya iletisim kisitlari altindagdik
kestirimci &@larinin eniyilenmesi i¢in yaklasiklanmis hesapla-
malara dayanan bir §intem ¢ikmaktadir. Biornek senaryoda
iletisim pahasinin arttirimasina lgg olarak yakinsanan kural-
larin kestirim basarimindakiitis sergilemekteyiz.

Abstract

We consider the problem of decentralized estimation of a
random-field under communication constraints in a Bayesian
setting. The underlying system is composed of sensor nodes
which collect measurements due to random variables they are
associated with and which can communicate through finite-rate
channels in accordance with a directed acyclic topology. After
receiving the incoming messages if any, each node evaluates its
local rule given its measurement and these messages, produc-
ing an estimate as well as outgoing messages to child nodes. A
rigorous problem definition is achieved by constraining the fea-
sible set through this structure in order to optimize a Bayesian
risk function that captures the costs due to both communications
and estimation errors. We adopt an iterative solution through a
Team Decision Theoretic treatment previously proposed for de-
centralized detection. However, for the estimation problem, the
iterations contain expressions with integral operators that have
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no closed form solutions in general. We propose approxima-
tions to these expressions through Monte Carlo methods. The
resultis an approximate computational scheme for optimization
of distributed estimation networks under communication con-
straints. In an example scenario, we increase the price of com-
munications and present the degrading estimation performance
of the converged rules.

1. Girig
Algilayict &1 uygulamalar ile ilgi gren imeceli Sinyal ve
Bilgi Isleme kapsaminda tekrarigcel olan problemlerden
bir tanesi de bir rasgele alaningiak kestirimdir. Onerilen
yaklasimlarda ggunlukla bir merkez @gum etrafinda, aldiklari
Olcumil isleyerek elde ettikleri sonucu mesaj olarak merkez
dugume d@nderen cevrei@umler yer alir. Merkezdeki@him
ise aldgi mesajlari dgerlendirerek bir kestiriniiretir. Prob-
lem, kestirim hatasiniigiik yapacak sekilde herigum icin
islevler bulmaktir. Sonlu kapasitede kanallar durumuriddim
cogunlukla ¢evre dgumleri igin nicemleyici tasarimi ve merkez
dugum icin olasi mesajlarin kartezyen carpimindan rasgele
alanin d@er aldg kimeye bir kestirimci islevin belirlenmesi
seklindedir. Bu bglamda iletisim kisitlari probleme yildiz
bicimli, yonli bir & topolojisi ve her kenar icin atamis kapa-
site olarak yansimaktadir [1]-[4].

Ote yandan, [5]' de bir daitik sezimci &1 ele alinarak
iletisim ve hesaplama yapisi daha genel bir sekilde ifade
edilmektedir. ~ Buna @re, V ={1,...,N} olmak uzere
G=V,€&) bir coklu-aga¢ c¢izge olsun. (i,5)€&, 1.
dugumdenj.’ ye yonli iletisim kanalini temsil etmekizere,

4. dugim uH] kiimesinden bir sembol iletebilir. Ebeveyn

dugumlervr( ) = {z € V|(i,j) € £} den gelen tm mesajlar
Ur(j) = {uimjli € ©(5)}, 7(4§) = {m1,...,7p} ve P ebeveyn
sayisi olmakKizerely jy £ Un,—; X . xu,rp_>7 kUmesinden
deger alir. 7. dugumin gocuk dlgumlerl x(7) {k €
V|(4, k) € £} olmakiizere iletecgi mesajlarn,; £ {uﬁk|k: S
x(j)} olur ve d@er aldiklariz{; kuimesi, U.;)’ ye benzer
sekilde tanimlanabilir. Bu isleyistg digum, ilintilendirildigi
rasgele dgiskenz; € X; etkisi ile y; € V; gozlemini yapar,
Ur(j) Ve y;' ye bagh olarak,v; : Vj x Ury — U; x Xj ile
tanimli bir igleviny; ve u.;) ' ye karsilik gelen dgerini
hesaplayarak bir kestirink; € X ve giden mesajlai; €
U; elde eder. v; islevleri yerel kurallar,y = (y1, ..., vn)
strateji olarak adlandiriimaktadir. Bu durumda yerel kural uzay-
lari j € Vigin T = {|7; : ¥Vj X Un(y) — Uj x X;} ve
stratejl uzayil'd = Fg .x T% olur. lletisim vekori ise
u = {ui-;l|(i,5) € &} §ekllnded|r ve yine benzer sekilde



u € U olacak sekildé/ tanimlanabilir. Sonugta iletigim kisitlari
altinda d@itik sezimci tasarimiX; ve U;_.; sonlu Kimeler
secilerekX = X; x ... x Xn olmak Uizere Bayesci risk islevi
u ile (z, ) ikilisine sirasi ile iletisim ve hata maliyeti atamak
icin c: U x X x X — R bigiminde ve amag islev/(y) £
E{c(u,,x);~v} iken (P): min J(+) )

seklinde bir kisitli enlyllemeef)roblemlne)dugjr Burada bek-
lenen dgerp(u, &, z;~) Uzerindendir ve bu dalim da~’ nin
secimi ile belirlenit.

(P)’ nin global en iyi @zimund bulmak NP zorluktadir ve
yerine Takim Karar Teorisi ¢ercevesinde bigddendirmeyle,
takimi olusturan kisiler @umlere karsilik gelerek yerel ku-
rallarin kisilerce en iyi ®zim oldWu stratejiye yakinsayan
bir dzyinelemeodnerilmistir [5]. Buna @re X sonlu old@u
icin, kisilerce en iyi yerel kurallarin her biri sonlu boyutlu
bir vektr ile temsil edilebilir. Yerel kurallar ilklendirildikten
sonra,l. adimda ardisik koordinatta azaltmalar e< gt
olacak sekilde gncellenir ve yinelemeler sonucu kisilerce en
iyi sratejiye yakinsanir. Ayni yaklasimla kestirim problemi
ele alindgindaX’ artik sonlu dgildir ve kisilerce en iyi yerel
kurallarin genel olarak sonlu ifadeleri yoktur. Bunun yerine
islevlerin sonlu, yaklasik temsilleri ve opedatrin yaklasiklari
kullanilarak Parametrik Olmayan Kani Yayllma'daki gibi etkin

sonuglar elde etmek iimkuin olabilir [6].
Biz, buradan yola cikarak, (P)’ yi kestirim problemi

bajlaminda ele aldik ve Monte Karlo (MKjinlev hesaplama
yontemleri kullanarak hem yerel kurallara hemdgdg/ineleme
adimlarina yaklasiklamalar elde ettik. Sonugtagignleri
kisilerce en iyi yerel kurallara makuliimerik yaklasiklamalara
karsilik gelen hesaplamalar yapan bigde kestirimci ortaya
cikmaktadir. Ozyineleme adimlar ise sezim problemindeki
odlceklenebilirlik ve d@itik islemeye uygunlukdzelliklerini
korumaktadir.  Bylece literafirde yer alan datik kesti-
rimci yaklasimlarinda yer alanlardan daha genel topolojiler
ve farkh digim-rasgele dgisken eslesmeleri icin dedgim
Uiretebilmekte,onsel d@ilim bilgisini de hesaba katarak en
yuksek olabilirlik yerine Bayesgci bir yaklasim kullanabilmekte
ve iletisim maliyeti de acik¢ady Oniine alindgjindan kestirim
hatasinin maliyeti ile iletisim ygunlugu arasindaki ikigkiyi
nicemsel olarak sergileyebilmekteyiz.

2. Kestirimci Tasarimi
2.1. Kisilerce Enlyi Strateji
ifade (1)'le verilen problem icin takim karar teorisi uyarlanarak
bir ilk strateji vo ile baslayarak kisilerce en iyi stratejiye
yakinsayan bir sabit noktaddgidl tanimlanabilir [5]. Buna
gore v* = (71, ...,v~) Kisilerce en iyi zim ise j. yerel
kural  ~j = argming er; J(V, %15V Vit 15 - TN)
kosulunu sglar.  Dolayisiyla kisilerce en iyi stratejiye
yakinsayan bir sabit noktaddgusi Algoritma 1 ile verilmistir.
Algoritma 1: Kisilerce en iyi stratejiye yakinsayan bir dzyineleme.

Di=I1i+1; j=1,. ngln
7; = argminyer, J(%,. Vi1V Vg s o Y )
2) EgerJ(v'71) — J(7)<slsedur d@ilse Adim 1’ e git;

2.2. Kisilerce Eniyi Dagitik Kestirimci
Problemimizin matematiksel dgterimi, X sonlu olmamak
Uizere ifade (1)’ deki gibidir. Simdi bazi kabuller yapgea

1Bildiride bu tir iligkiler “;~” notasyonu kullanilarakp(u, Z, x)
yerinep(u, &, z;v) kullaniimasindaki gibi temsil edilecektir.

i. Olgiimler kosullu bgimisiz ve yereldiry, sadecer; kay-
naklidir ve @irliltil sirecleri biribirinden bgimsizdirp(y|z) =
[I;ey p(yjlz;). ii. Coklu-agag topoloji: G yonlu bir ¢izgedir
ve iki digum arasinda en cok bir tanedfylll) yol vardir.
ii. Maliyetlerin yerelligi: Bayes risk islevic(u, &, )
> jev ¢i(uy, &5, ;) seklinde yerel maliyetlerin toplamidir.
Bu kabuller altinda vey; hari¢ tim yerel kurallar kisilerce

eniyiy_; =~*;, is€ j. digum icin kisilerce en iyi yerel kural
(uj, &5) = 75 (Y;, Ux(s)), [5]' de sezim problemi icin verilen
ifadelerde toplamlarimleviere éniiserek

75 (Y;,Un(;)) =arg min /dwjp(n\mj)éb;(uj’fj’xj;Uw(j))

(uj dj)€(X;,U;)” T3 €Y
olarak bulunut ve burada
b5 (uj; &5, 55 Un(j)) 3)
() P} (un(sy l25) [c5(ug, 25, 25) + CF (u5,z5)]

seklindedir. P; ve C7 veriimedenonce de birim iletisim
maliyetine esdger kestirim hatasi maliyeti olmakzere yerel
maliyetlerin Cj (Uj, Zj, ]J]') C?(i‘j7 l‘j) + )\C?(Uj, l’j)
seklinde kestirim hatasi ve iletisim kaynakli etkilerin toplami
olarak yazilabildji ve dolayisi ileJ(y) = Ja(y) + AJe(7)
oldugu kabulinii yapacgiz. c¢; = c§ + ¢ toplami Es.(3)’ de
yerine koyularak Es.(2)’ de verilen kisilerce en iyi kural

@)

&) =argmin [da;p(Y; 0,)0(;) P, (Us )6 (05:25) - (4)
%€ diex;
—arg min /drjpm\w)p(m)P;(Uﬂmj) ©
u; €U;

[)\C?(Uj, x;) + Cj (uy, 3:7)]
seklinde sirasi ile kestirim iglevi (Y}, U, ;) ve iletisim iglevi
i (Y, Ux(jy) olarak ayrilir. P} (ur; |x;) icin [S] de karsilik
gelen ifadelerde toplamlaiitnlevlere éniserek

1 m(j) ={}

/dx,rmp Tr(j) |2 HPZ"J (wisjlas) ©)
zeTr(J)

) (7)) # {}

halini alir ve P, ; (ui—j|x;) terimi 4. dugumdeng. dugume
mesajing;’ ye kosullu olasilik y@unluju olmakiizere
Prj(uinsla) = Y P (aolwi)p(uilune, @i i) - (7)

UiNi—j CUiN i
(i) En (i)
seklinde bulunurC (u;, z;) terimleri de ayni sekilde

a:JEX

Pj (U |z;) =

x(4) = {}
Cilun ) =4 3 Cij(umn ) x() # ) (g)
kex(d)
olur. Cy . ; (uj—, x;) terimleri ise
C;—>j(uj—>k7xj = /dxﬂ' k)\]/dxkp $ﬂ-(k)\],$k|x3)
X (k)\g
Z H Pl g (uyr —»k|$] M (Une (1) Tr5 Vi) 9)

Un(k)\j I E€ET(k)\J
esitligi ile bulunur. Burada

I(Un (), T Vi) 2
Z (Ack(uk, zr) + Ck (un, 21)) P(uk [Tk, Un (s 141:) (10)

Uk
2Bildiride fjé(l, i —1Lj541..,N) olarak kullanilacaktir.
—j indis kiimesiysey_; ile (v1, ..., vj—1, Yj+1, ---, 7~ ) temsil edilir.
3[5] de p(zj]zj, ur(;)) da@iimlan kanal modelidir. Biz iletigim
kanallarini ideal kabul etmekte véyle bir model kullanmamaktayiz.

Jdlmkﬂtw(k)"'




Jdlzgun ey = /dywi (6% (k> Ur(r))s Tk) P(yrlzr)  (11)

Vi
P(uk |k, tn(iy; pir) =/dykp(w\yk, Un(iy; )P (e |ze) (12)
Yk €Yk
seklindedir. Es.(6) incelengiinde, 5. dugime gelen mesajlar
Un(j) = {Uimj}ien(;y’ IN Olabilirlik islevi oldugu ve Es.(7)
ile dudindlince tamamenj. digumin ata dgumlerinin
yerel kurallar tarafindan belirlengii gorulir. Es.(8) ve
Es.(9) dgerlendirildginde C7 (u;,x;) teriminin j. digumin
iliskilendirildigi rasgele dgiskenin z; dejeri almasi duru-
munda u; mesajinin ardillarda (Cocukugumler, onlarin
cocuklar...) olusturada iletisim ve kestirim kaynakli toplam
maliyetin beklenen dgeri oldwju ve hesaplanmasinin tamamen
ardillarin yerel kurallarina I8 oldugu gorulir. Bunaw;’ yi
iletme maliyeti de eklenerekcs(uj,z;) + C; (uj,z;) elde
edilir. Boylece Es.(5)’ deki iletisim islevinin toplam beklenen
maliyeti en digik olan mesaj! ilet§i gorilur. Es.(4) ve (5)'deki
kisilerce en iyi yerel kural ile Es.(6)-(12)5g 6niine alindginda,
Algoritma 1 ile verilen éngl, vo = (77, ...,7%) seklinde bir
ilk stratejiden baslayarak Algoritma 2 ile verilen hali alir.
Algoritma 2: Kisilerce en iyi (dagitik) kestirim stratejisine
yakinsayan bir 6zyineleme.

1) 1=1+1,
2) j=1,...,Nigin
{PZL](uHJch)} en(; leri kullanarak
) P/ (uj—ls) () leri hesapla;
j=N,.. 1licin
{Pfﬁj(uwﬂz )}ieﬂj)ve{C}Hj(ujﬁk,:17J }kE (Jerle
) 65(Y;, Unjy) veus(Y;, Uxyy) ifadelerini gincelle
ii) {C’}Hi(uﬁj,mi)}iew(j)’ leri hesapla;
3) EgerJ(v'71) — J(7) < eise dur, d@ilse (1) e git;

2.3. Kisilerce Enlyi Dagitik Kestirimciye MK Yaklasimi

Kavramsal olarak, Algoritma 2 ile bir ilk stratejiden baslayarak
daha iyi bir strateji elde edilir. Ancak Es.(6)-(12) ifadelerinin
genel olarak kapali bir GzZiminin olmadgi gorular. Biz,
bu sorununiistesinden gelmek i¢cin MK yaklasimlarini kul-
lanan riimerik bir @ziim onermekteyiz. Klasik MK iimlev
hesaplama yaklasiminda= [*_dxp(z)f(z) iken i aran-
maktadir vek— 1,...,M i¢in ® ~ p(z) olmak Uzere
limas— oo - Zlef( (k>)—>z (1 olasilg ile).  Onem
Agirlikli Orneklem (Importance Sampling)AO) isep(z)’ ten
ornekleriiretemeyipg(x)’ ten tretebiliyorsak uygulanabilir ve
kE=1,..,Migin z® ~ g( yvew™ = p(z®)/g(z®) ol-
mak uzerehmMW i Zk LB f(z®) — i (1 0.i.) olur.
Orneklem glrllklarl wk Ier cogunlukla0 ise: degeriicin

(k) Zw(k)f (k) (13)

seklinde bir kestlrlm yanll olmakla beraber, kullanilabilir [7].
Yukaridaki esitliklerle Algoritma 2’ de yer alan hesaplamalar
orneklemler ile ifade etmek imkindir. v_; = v ; iken¥; ~
~; olacak sekilde bir MK yaklagimini 3 adimda elde edjze

i) Es.(4) ve (5) icin klasik MK @imlev hesaplama yaklasimi

uygulanarakn = 1, .., M igin me) ~ p(z;) olmakuzere
1\/1
25 =06(Y;, Ur(j) )—arg mm Zp (Y; |x(m)) P (U ,r<])|:v(m))
c?<xj,w<m>> (14)

iy = (Y, Un(y)) £ arg min Zp (V;|25™)

B} (Un(ylaf™ )[Acxuﬁxmc (uj, ™) | (15)
seklindedir. Baska bir ifade il&(Y;, Ur(5)) = 0(Y;,Ur(jy) ve
(Y5, Un(iy) = u(Y5, Ur(s)) 0|L1I’.

iNY; veU,(; verildigindes vej’ nun hesaplanabilmesi
iGin Vur(;) € Un () vevuj € Uj igin { Py (wn( ™),
ve {Cj (uy, ;'”))} " ye ihtiyag vardir. Varsayallm €
x(j) igin ™  ~ p(a:i), m=1,..,M Uuretimis ve
{Pi*_q_](_(_]HﬂxEm))}%:l bilinmektedir. Bu durumda Es.(6)
ya OAO ile bir yaklasim, Es.(13) bu ifadeye uygulanarak

W™ = plal e “’”)/Hlem)p( )|ken
ﬁ;(UW(j)|xj )_ M (m)(m ZUJ

Zm’ 1w J m/=1 m’)
H Pzﬁ]( 7/—’]‘1"1‘ ) (16)
olur. Yine benzer bir vébrgsg)]/fm olarak € x(j) icin
(G (ujm, ™) IM_, biliniyor ise Es.(8) dgrudan kul-
lanilarak{C; (uj,a:J )}M 1 bulunur.

i) i € 7 (5) Ve Vui— ;Ui igin { P (ui—j|z™) %I 1
ile kex(j) veVu;r €U icin {Cr_; (uj—k, (m)) m=1
degerlerinin - bulunmasinda yine MK yaklaglmlarl kul-
lanilacaktir. Varsayalim € 7 (5) icin {P;( m)\m(m)) m=1
bilinmektedir. :cz —x(’”) icin Es.(7)’ nin hesaplanmasinda
{p(uiluncy, 2™ 1) }M_, gereklidif. OAQ ile bir yaklagim,

gbzlem si]recmln marjinal dglllmlndanuretllmlg,p =1,..,P

icin y(p) ~ p(y:) seklinde bir drneklem kullanilarak
wzﬁm)(P) _ p(ylp)‘l‘(m))/p( (P)) oImgkUzere
ﬁ(ui\u,r(i),xg )5 i) = Wz(m)(p)fsuvm( (»)

P ;M (3))
3w =1 (17)

p=1
seklindedir ve burada Kronecker delta islevidir. Benzer
sekilde Es.(9)' da yer alan ve ifade (11) ile veriléq,, ..

in {a™ }M_,

(k)
icin hesaplanmasma yaklaglm

Titel o B Z VP (61 (0 ), ")
k 7\'() Z (m)(p)p 1 (18)
p=1
olur. BoyleceCj;_, ; (ujﬂk, ) icin OAQ ile bir yaklaslm
I(un(ey, x50 =J O > (A (ug, ™)+
ug EUg

* ~ m * 19
- ckm,x; ) Blunlal™, wni i)
ifadesi hesaplandiktan sonra
w(m)(m), (x (m') m )\m m))/ (z (m)) 11 (m(m'))
Cimj = PWr(e)\i> Tk LSLES Py

j'em(k)\j
olmakuzere 1 M
G (g, 2™y = —————— — (c?ﬁn)
Z chzﬁ;n m=1

Z H P’Hk U1 Hk‘x i’ ) (uﬂ-(k:>7xl(g )7'71:)(20)
Un(k)\jJ' €T (k)\J
seklindedir. Sonug olarak yukaridaki adimlardle ~ ~; elde
etmis olduk. Bu yaklasimlariim digumler icin uygulayarak
Algoritma 2’ deki iim adimlari yaklasik ifadeleriyle destirmis
oluruz ve Algoritma 3’0 elde ederiz.

~ ien pa™)
= fyjdyjp(ui [ur (i) Igm)

) olduguna dikkat ediniz.

“Dikkat edilirse{z™ ) };c ()
5p(ui|uw(i),$£m)§ Bi) sy )X

plyile!™



Algoritma 3: Kisilerce en iyi dagitik kestirim stratejisine Monte
Karlo y 6ntemleri ile yaklasiklayan 6zyineleme.
1) I=1+4+1;
2) j=1,...,Nigin
{{Pjﬁj(uﬁj\x (PIVIM_ Vi’ leri kullanarak
i) {{P ﬁk<uﬁk|x§’” )Ym=1}rex(s' leri hesapla;
j=N,... licin
{{le—>1 ul—*7|x(m))}m 1fien(j) V€
{{C’,HJ (Wj—k, @ <m>)}m 1 kex () leri kullanarak
) o (Y],Um))vepj (Y],Uﬂm) ifadelerini gincelle
i) {{leﬂ(uH], 2NV YM_ Vi leri hesapla;
3) EgerJ(+'~1) — J(7') < eise dur, dgilse (1) e git;

3. Ornek

Algoritma 3 ile sundgumuz yaklasik daitik kestirimci eniyi-
leme yontemi kullanilarak Sekil(1a)’ da sunulag de (1b)’ de
Markov Rasgele Alan temsilidgulen rasgele alanin kestirimi
yapilacaktir. iletisim bajlari iginif, .3 = Us .3 = Us .4 =
{0,1,2} ve maliyet isleviu;—.; = 0 ise ¢} (ui—;,x;) = 0

ve ddjilse ¢f (ui—;, z;) = 1 seklinde segilerek, iletisim iglevi
hic mesaj gndermemeye ya da 1 bitlik bir mesaj hesapla-
maya karar veren bir mekanizmayanistirulmisir. Yerel
kestirim hatasi maliyetleri MMSE kestirimciye benzer sekilde
cH(wj,2;) = (v;—2,)° rasgele cisim = (z1, 2, 23, v4) iS€

z ~ N(0,C,) olarak Gauss dalima sahip ve ortak dgsinti
matrisi Sekil 1b’ de grillen gizgeyi sglayacak sekilde

2 1125 1.5 1125
c | 1125 2 15 1125
v 15 15 2 15 1)
1125 1125 15 2

olarak secilmistir. Olgiimler j =1,...,4 icin 02 = 0.5 ve
nj ~ N(0,02) olmak Uzerey; = z; +n; seklindedir ve
olabilirlik islevleri p(y;|z;) = N(z;,0.5) olur®. Baslangig
kurali olarak tim digumler; i) miyop olarak nitelenen bir
davranisla gelen mesajlardan  goasiz olarak
89 (s, un())="2 daj a;p(a;y;) ile kestirim ve ii) dlcilen
y;' ye karsihky; < —20y,, =20, < y; < 20, Ve y; > 20,
icin sirasiyla 19 (y;, ux(;))=1,0,2 olan nicemleyiciyle de
iletisim yapar.
Gerekli drneklemler icin isez’ in marjinal dajilimlar

p(x]-)’ lerdeniretilen M = 2000’er ve p(y;)’ lerden uretilen

= 20000’ er ornek kullaniimistir. Sekil (1c)’ d&’ nin farkli
degerlerl icin yakinsanan&giim 4™ larin yaklagik basarim
noktalari(.J., J,) sergilenmektedirlletisim ve kestirim hatas
icin secilen maliyet islevlerinedye J. ve J, sirasiyla toplam
ortalama kanal kullanimi (OKK) ve toplam hata kareleri or-
talamasi (HKO) olmaktadir. Kesiklist ve alt sinir sirasi ile
miyop kural ve merkezcil en iyi @zim’ igin toplam HKO’
dur. Merkezcil yaklagimdaitn gozlemler iletilirken,y; N bi-
tle temsil edilirse3 NV bitlik OKK ortaya c¢ikar ki tipik olarak
N > 64’ tur. Dagitik durumda ise) = 0 igin iletisim maliyeti
yoktur, ancak hi¢ mesaj gelmemesi de bilgi tagmdan OKK
yaklasik1.65 bit ile 3 bitlik kapasitenin%75’ inden kiiguktir.
Bu OKK ile bile, HKO 1.6" dan ~ 1.48' e gerileyerek
miyop kuralinkinden daha iyi bir basarim elde edilmektedir.

6Boylece tim algilayicilarin sinyal igriiltii orani6d B’ dir.
"Merkezcil yaklasimdaitm gdzlemler merkeze iletilir vérnekteki
durumdat; = [ dx;p(z;ly1, ..., ya) halini alr.

155h ® (3.07.3,0M

O A=0

151 O A=01

@ < 1.45}: O =02
14} * A=0355

@ ®

@ 13 e E EEE s s s s e s e ... -
® *) © 0 05 1 15 2 25 3

J
Sekil 1: Ornek senaryo icin coklugmg q“; topolojisi (a), rasgele
cismin Markov Rasgele Alani ¢izge modeli (b) xedejeri 0’
dan0.001 adimlarla arttirihrken yakinsanan MK giauik kes-
tirim stratejilerinin yaklasik basarimlari (c).

lletisimin hata karelerinedye pahasi olan arttirilirken, birx*
dejerinden sonra iletisimi kesip miyop kestirim yapma kisilerce
en iyi olmaktadir. Sistemin kestirim maliyetiniidirmek icin

bit basinaddeyec@i en yilksek paha olan\* drnekte \* =~
0.355 olarak bulunmustur.

4. Sonug
Bu bildiride bir rasgele cismin iletisim kisitlari altinda kestir-
imini yapan daitik bir sistem icin kisilerce en iyi @zime
yaklasik kurallariireten bir algoritmanerdik. Bu yaklasimla
i) Onsel dgiim bilgisi de probleme katiimakta iijletisim
kisitlar coklu-&ag bir topoloji, kanallarda iletilebilen sem-
bol kiimesi ve iletisim maliyeti islevinin sec¢imi ile probleme
yansitilmakta iii) Gauss dplimlara kisith kalmayan sonuclar
Uretilebilmektedir. Bu sekilde literatde yer alan ve daha ¢ok
kestirim maliyetini digiren nicemleyici tasarimi cercevesindeki
dagitik kestirimci yaklasimlarindan daha genel topolojiler igin,
iletisim maliyetini de @z dniine alan ve pratik amagclar igin
yeterli yaklasiklikta sonuglar elde edebilmekteyiz. Bunun
yaninda kestirim ve iletisim maliyetlerinin farkli secimleri icin
yakinsanan basarim noktalardomonine alindginda, bu iki
dejer arasindaki iliski nicemsel bir sekilde incelenebilmektedir.
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