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Ozetce
Bayesci yaklasimla bir rasgele alanin iletisim kisitlaltinda
dagitik kestirim problemini ele almaktayiz. Soz konuisd s
tem ilintilendirildikleri rasgele degiskenler kaynakdlciimler
alan ve yonlu, dongilt olmayan bir topolojiye uyacakitde
sonlu kapasitede kanallardan iletisim yapabilen algitay
dugumlerinden olusmaktadir. Eger varsa gelen mesajl
aldiktan sonra, her diigum kendi yerel kuralinin, ygp@ilcime
ve bu mesajlara karsilik gelen degerini hesaplayarakKeis-
tiim ve cocuk digumlere iletilecek mesajlar elde eddu
yapi, hem iletisim hem de kestirim hatasi kaynakli maliyet
leri iceren bir Bayesgi risk islevinin eniyilenmesindaurluk
kiimesinin kisitlanmasi i¢in kullanilarak kesin bir pieim
tanimi elde edilir. Biz, bu tanim ile dagitik sezim prohilem
icin Takim Karar Teorisi degerlendirmesi sonucu onemilbir
Ozyineli ¢cozUmi kestirim problemine uyarladik. Anda du-
rumda ozyinelemelerdeki ifadeler genel olarak kapalnfda
¢6zUmiu olmayan tumlev operatorleri icermektedi€;6ziim
olarak Monte Karlo ydntemleri ile bu ifadelere yaklagkialar
onermekteyiz. Sonucta ortaya iletisim kisitlari atandagitik
kestirimci aglarinin eniyilenmesi icin yaklasiklargrhesapla-
malara dayanan bir ydntem cikmaktadir. Bir drnek seoaliy
iletisim pahasinin arttirlmasina bagli olarak yakimsen kural-
larin kestirim basarimindaki diistisii sergilemektey

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-ra
channels in accordance with a directed acyclic topologyeif
receiving the incoming messages if any, each node evalitstes
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 fie-

sible set through this structure in order to optimize a Béyes

risk function that captures the costs due to both commuioicsit

and estimation errors. We adopt an iterative solution tlyloa
Team Decision Theoretic treatment previously proposeddor
centralized detection. However, for the estimation probléhe
iterations contain expressions with integral operatoratthave
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no closed form solutions in general. We propose approxima-
tions to these expressions through Monte Carlo methods. The
result is an approximate computational scheme for optitiona
of distributed estimation networks under communication-co
straints. In an example scenario, we increase the price of-co
munications and present the degrading estimation perfocea
of the converged rules.

1. Girig
Algilayict agl uygulamalari ile ilgi goredmeceli Sinyal ve
Bilgi Isleme kapsaminda tekrar giincel olan problemlerden
bir tanesi de bir rasgele alanin dagitik kestirimdinerilen
yaklasimlarda cogunlukla bir merkez diigiim etradiraldiklari
olcimi isleyerek elde ettikleri sonucu mesaj olarakrkez
dugume godnderen cevre dugumler yer alir. Merkgzdagium
ise aldigi mesajlari degerlendirerek bir kestirim iireProb-
lem, kestirim hatasini dusik yapacak sekilde heridiigcin
islevler bulmaktir. Sonlu kapasitede kanallar durumugiaim
cogunlukla cevre dugumleri icin nicemleyici tasar ve merkez
dugum icin olasi mesajlarin kartezyen carpimindasgete
alanin deger aldigi kimeye bir kestirimci islevin blelhmesi
seklindedir. Bu baglamda iletisim kisitlari problemédyz
bicimli, ydnlu bir ag topolojisi ve her kenar icin atagnkapa-
site olarak yansimaktadir [1]-[4].

Ote yandan, [5]' de bir dagitik sezimci agi ele alinarak
iletisim ve hesaplama yapisi daha genel bir sekilde ifade
edilmektedir.  Buna gbre,V = {1,..., N} olmak Uuzere
G = (V&) bir coklu-aga¢ c¢izge olsun. (i,j5)€ &, .
dugumden;.’ ye yonlu iletisim kanalini temsil etmek tzere,
1. dugum U;—; kimesinden bir sembol iletebilir. Ebeveyn
dugumlerr(4) 2 {i € V|(i,7) € £} den gelen tum mesajlar
Ur) = {uijli € w(j)}, 7(j) = {m1, ..., 7p} ve P ebeveyn
sayisi olmak Uzer#l,,(j) = U, —j X ... X Ur,—; kimesinden
deger alir. j. dugumin cocuk dugumleri(j) 2 {k €
V|(j, k) € £} olmak tizere iletecegi mesajlay = {u;_x|k €
x(4)} olur ve deger aldiklari{; kiimesi, U, ;" ye benzer
sekilde tanimlanabilir. Bu isleyistg dugum, ilintilendirildigi
rasgele degisken; € X; etkisi ile y; € ); godzlemini yapar,
Un(;) Ve y;' ye bagh olarak,y; : Vj x Uy — U; x X le
tanimli bir isleviny; ve u.¢y ' ye karsilik gelen degerini
hesaplayarak bir kestirini; € X; ve giden mesajlai; €
U; elde eder. v; islevleri yerel kurallar,y £ (y1, ..., Yn)
strateji olarak adlandiriimaktadir. Bu durumda yerel kugzzay-
larn j € Vigin T = {7;lv; : V5 X Un(jy — U; x X;} ve
strateji uzayil'® =T'9 x ... x ', olur. iletisim vektoru ise
u = {u;—j;|(i,5) € €} seklindedir ve yine benzer sekilde



u € U olacak sekildé/ tanimlanabilir. Sonugta iletisim kisitlari

altinda dagitik sezimci tasarimi; ve U;_.; sonlu kiimeler

secilerekX = Xy x ... x Xy olmak Uizere Bayesci risk islevi

u ile (z, ) ikilisine sirasi ile iletisim ve hata maliyeti atamak
A

icin c: U x X x X — R biciminde ve amag¢ islev/(v) =
E{c(u,,x);~v} iken .
(P): min J(v) (1)

seklinde bir kisitli eniyilen?eely;roblemine donusuurBda bek-
lenen degep(u, &, z;~v) Uzerindendir ve bu dagilim dg nin
secimi ile belirlenit.

(P)’ nin global en iyi ¢ozimuni bulmak NP zorluktade v
yerine Takim Karar Teorisi ¢ergevesinde bir degerlemdyle,
takimi olusturan kisiler dugumlere karsilik gelergerel ku-
rallarin kisilerce en iyi ¢dzim oldugu stratejiye yagayan
bir dzyineleme onerilmistir [5]. Buna gor& sonlu oldugu
icin, kisilerce en iyi yerel kurallarin her biri sonlu baotu
bir vektor ile temsil edilebilir. Yerel kurallar ilklendidikten
sonra,l. adimda ardisik koordinatta azaltmalar < gt
olacak sekilde giincellenir ve yinelemeler sonucu &igié en
iyi sratejiye yakinsanir. Ayni yaklasimla kestirim prebfi
ele alindiginday’ artik sonlu degildir ve kisilerce en iyi yerel
kurallarin genel olarak sonlu ifadeleri yoktur. Bunun yeri
islevlerin sonlu, yaklasik temsilleri ve operatorteyiaklasiklar
kullanilarak Parametrik Olmayan Kani Yayillma'daki gibkiet

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

baglaminda ele aldik ve Monte Karlo (MK) timlev hesaplama

yontemleri kullanarak hem yerel kurallara hem de 6zy@ne
adimlarina yaklasiklamalar elde ettik. Sonugta diilgiii
kisilerce en iyi yerel kurallara makul niimerik yaklalgalara
karsilik gelen hesaplamalar yapan bir dagitik kestirion@aya

cikmaktadir. Ozyineleme adimlari ise sezim problemindeki

olceklenebilirlik ve dagitik islemeye uygunluk okklerini
korumaktadir.  Boylece literatiirde yer alan dagitik tkes
rimci yaklagimlarinda yer alanlardan daha genel topeloji
ve farkli dugim-rasgele degisken eslesmelem ige ¢ozim
Uretebilmekte, dnsel dagilim bilgisini de hesaba lataen
yuksek olabilirlik yerine Bayesgci bir yaklasim kulldnitmekte
ve iletisim maliyeti de acik¢a gdz dnuine alindigandkestirim
hatasinin maliyeti ile iletisim yogunlugu arasindakiskiyi
nicemsel olarak sergileyebilmekteyiz.

2. Kestirimci Tasarimi
2.1. Kisilerce Enlyi Strateji
ifade (1)'le verilen problem icin takim karar teorisi ujamarak
bir ilk strateji vo ile baslayarak kisilerce en iyi stratejiye
yakinsayan bir sabit nokta dongusu tanimlanabilir [Bluna
gore v* = (71, ...,y~) Kisilerce en iyi ¢dzim isej. yerel
kural ;= argming;er; J(V, - V=15 Vi Vi+1s 0 TN)
kosulunu saglar. Dolayisiyla kisgilerce en iyi strageji
yakinsayan bir sabit nokta dongiisii Algoritma 1 ile vaiitir.
Algoritma 1: Kisilerce en iyi stratejiye yakinsayan bir dzyineleme.

Di=Ii+1; j=1,. ngln
Vi = argmlnwgr J(’yl:' 77] 177]77]+17' 7’YN )1
2) EgerJ(v'™1) — J(¥) < eise dur, degilse Adim 1 e git

2.2. Kisilerce Eniyi Dagitik Kestirimci
Problemimizin matematiksel gosterimiY’ sonlu olmamak
Uizere ifade (1)’ deki gibidir. Simdi bazi kabuller yapgza

1Bildiride bu tir iligkiler “;4” notasyonu kullanilarakp(u, &, )
yerinep(u, &, z; ) kullaniimasindaki gibi temsil edilecektir.

i. Olguimler kosullu bagimisiz ve yereldi; sadecer; kay-
nakhdir ve guriltd stregleri biribirinden bagimedir; p(y|x) =
[1;ev p(yslz;). ii. Coklu-agag topoloji:G yonlu bir ¢izgedir
ve iki digum arasinda en cok bir tane (yonli) yol vardi
iii. Maliyetlerin yerelligi: Bayes risk islevic(u,£,z) =
> jev ¢i(us, &5, ;) seklinde yerel maliyetlerin toplamidir.
Bu kabuller altinda vey; hari¢ tum yerel kurallar kisilerce
eniyiyy—; =%, is€ 4. diigum icin kisilerce en iyi yerel kural
(uj, &5) = v (Y;,Ux(;)), [5]' de sezim problemi igin verilen
ifadelerde toplamlar tumlevlere donuserek

75 (Y;,Ux(j)) =arg min /dfrjp(yﬂzj)éj(uav 23,25 Un()  (2)

(uj,d;)€(X;,U;)” Ti€X5

olarak bulunut ve burada
65 (Uj, 5, Tj5 Un(j)) X 3)

() P} (unyy |25) [e5(us, &5, 25) + CF (uj, ;)]
seklindedir. P; ve C7 veriimeden 6nce de\ birim iletisim
maliyetine esdeger kestirim hatasi maliyeti olmak ézgerel
maliyetlerin cj(uj,i"j,mj) = c?(:ﬁj7:cj) + Ac?(uj7:cj)
seklinde kestirim hatasi ve iletisim kaynakl etkiletoplami
olarak yazilabildigi ve dolayisi il&/(y) = Ja(y) + AJe(y)
oldugu kabulunu yapacagiz; = c‘j + ¢ toplami Es.(3)' de
yerine koyularak Es.(2)’ de verilen kisilerce en iyi kura
&y =argin [da,p(Yile; (o)) P} (Usiy )6l (05.25) (@)

% E)gcjjex
uy =argmin [ de;p(Y;[2,)p(5; P} (Us(y ) ©

uj €Uj c *

dex; (XSS (ug,25) 4+ Cf (uj, x;)]

seklinde sirasi ile kestirim islevi (Y}, U, (;) ve iletisim iglevi
i (Y, Ux(yy) olarak ayrilir. P (ur; |x;) icin [S]' de karsihk
gelen ifadelerde toplamlar timlevlere donuserek

1 (i) = {}
Py (Un(j|z5) = /d:cﬂ'(J)p(:Cﬂ'(J)"rJ HPZ*’J (timjlmi) ©)
Xata) CTRG) # 0

halini alir ve P ; (ui—;|x;) terimi 4. dugumden;. digime
mesajinz;’ ye kosullu olasilik yogunlugu olmak tizere
Pzﬁ] UZHJ"IL = Z Pz uﬂ()"rl (ui|u7r(i)7fci§l$:) (7
UiNi—j EUN i j
U (3) EUR (3)
seklinde bulunurC7 (u;, z;) terimleri de ayni sekilde

x(7) = {}
C5(uj, ;) = > Cis(uik,x), x(6) # {} (8)
kex(4)

olur. Cy_, ; (uj—x, x;) terimleri ise

Chmsj (Ui, 75) = /dfwk)\j/dl’kp Tre(k)\g> Th|T5)
X (k)\J
Z H Py (uyr Hk|% M (Urry, T3 ve)  (9)
Un(k)\j I Em(k)\J
esitligi ile bulunur. Burada
Z (Aci(un, zr) + Ck (un, 7)) p(uk [Tk, Urr)s 14) (10)
Uk
2Bildiride —jé(l, wwj—Lj4+1..,N) olarak kullanilacaktir.
—j indis kimesiysey_; ile (1, ..., 7j—1, Vj+1, ---, 7~ ) temsil edilir.
3[5]' de p(2zj]z5, ur(;)) dagihmlan kanal modelidir. Biz iletigim
kanallarini ideal kabul etmekte ve boyle bir model kullamaktayiz.

Jd\wk,uw(k) +




Tdeg iy = /dykcz (6k (Yks tn(ry)s ox) p(yslzn)  (11)
Vi g
puk|T, weky; 1) =/dykp(uk|yk7 Un (k)i 11 )P(Yrlzr) (12)
YK€V
seklindedir. Es.(6) incelendigindg, dugime gelen mesajlar
Un(s) = {Ui—jtien(s) I olabilirlik iglevi oldugu ve Es.(7)
ile distnulunce tamamer. digumin ata dugumlerinin
yerel kurallar tarafindan belirlendigi gorulir. B ve
Es.(9) degerlendirildiginde (u;, x;) teriminin j. dagimin
iliskilendirildigi rasgele degiskeninc; degeri almasi duru-
munda u; mesajinin ardillarda (Cocuk dugumler, onlarin
cocuklari...) olusturacagi iletisim ve kestirim kajh toplam
maliyetin beklenen degeri oldugu ve hesaplanmasiniamagam
ardillarin yerel kurallarina bagli oldugu gorulir.uBaw;’ yi
iletme maliyeti de eklenerekcs(uj, z;) + C; (uz,x;) elde
edilir. Boylece Es.(5)" deki iletisim islevinin topha beklenen
maliyeti en duisik olan mesaji ilettigi gorulur. . ve (5)'deki
kisilerce en iyi yerel kural ile Es.(6)-(12) gbz dnlalendiginda,
Algoritma 1 ile verilen dongilyo = (72, ...,7%) seklinde bir
ilk stratejiden baslayarak Algoritma 2 ile verilen haliral
Algoritma 2: Kisilerce en iyi (dagitik) kestirim stratejisine
yakinsayan bir 6zyineleme.

1) 1=1+41,
2) j=1,..,Nicin
{P_; uHJ|xz)} ien() i kullanarak
) { Pl (uj—klzy) }ke ) leri hesapla;
j=N,..., 1ligin
{P_; uHJ|:z:z)}ieﬂ(j)ve{C'}wj(ujgk,gcJ Frex(erle
i) 85 (Y, Ux(j)) veu;(Ys, Un(y) ifadelerini giincelle
i)y {C5_i(uimj, xi)}ieﬂm’ leri hesapla;
3) EgerJ(v'~1) — J(7') < eise dur, degilse (1)’ e git;

2.3. Kisilerce Eniyi Dagitik Kestirimciye MK Yaklasimi

Kavramsal olarak, Algoritma 2 ile bir ilk stratejiden bagarak
daha iyi bir strateji elde edilir. Ancak Es.(6)-(12) ifdeenin
genel olarak kapali bir ¢ozimunin olmadi§i garil” Biz,
bu sorunun Ustesinden gelmek icin MK yaklasimlarini-kul
lanan numerik bir ¢cozim onermekteyiz. Klasik MK tigvl
hesaplama yaklasiminda= jf‘;o dzxp(z) f(x) iken ¢ aran-
maktadir ve k=1,...,M igin z® ~ p(x) olmak iizere
Hmar—oo 27 Sty f(2®) =i (1 olasiig ile).  Onem
Agirhkh Orneklem (Importance Samplin@AO) isep(x)’ ten
ornekler Uretemeyig(x)’ ten Uretebiliyorsak uygulanabilir ve
kE=1,..,Micin z® ~ g( yve w® = p(z®)/g(x™) ol-
mak uzerehm]v“oo LS o™ ™) i (1o.) olur.
Orneklem agirliklarw®) Ilvejr cogunlukla0 ise: degeri icin

1
s 2w @) (13)
k=1 k=1

seklinde bir kestirim, yanli olmakla beraber, kullanilakf7].

Yukaridaki esitliklerle Algoritma 2’ de yer alan hesaplalar

orneklemler ile ifade etmek mumkindiyr.; = v ; iken¥; ~

~; olacak sekilde bir MK yaklagimini 3 adimda elde edecegiz
i) Es.(4) ve (5) i¢in klasik MK timlev hesaplama yaklasi

uygulanarakn = 1, .., M igin m(”” ~ p(z;) olmak Uzere

:i:j:S(Y],U,r(J))—arg mln Zp (Y; |:c(m)) P ( Tr(])|:c )
) a4

Cj (x]7x]

= (Y5, U,r(]))—arg mln Zp (Y; |:c(m))

P (U 7r(J)|x(m)) [)\c (uj,xj)—FC (uj, (m)) (15)
seklindedir. Baska bir ifade il&(Y;, Urs)) = 0(Y;,Ur(jy) ve
A(Yj, Ur(jy) = (Y5, Ux(jy) olur.

iY; veU,(; verildigindes vef’ nun hesaplanabilmesi
iGN Y,y € Up(jy Ve vfu] € U; icin {P} (uﬂ(J)|x(7”)) M
ve {C7 (uj, 5’"))} ' ye ihtiya¢ vardir. Varsayalim e
w(j) igin =™ ~ p(:ci) m=1,..., M Uretimis ve
{P;(U H]|ge(m)) —, bilinmektedir. Bu durumda Es.(6)’
ya OAO ile bir yaklasim, Es.(13) bu ifadeye uygulanarak

w;m)(m ) ( :Elj))lw(m )/Hzew(]) p( )|ken

% (m) (m) (7
P ( n(g)|1’ n) - (m)(m,) Z n n)
Zm’ 1 ] 5 =1 m')
H PLHJ( 7«*‘]|x ) (16)

olur. Yine benzer bir vdbrgégl)m olarak € x(j) icin
{Ci . (uj—r,z{™)}M_, biliniyor ise Es.(8) dogrudan kul-
lanilarak{C7 (u;, §m)) m—1 bulunur.

iii) i €7 (j) Ve Vui—; €l igin { P (wi—j|z™) )M m=1
ile kex(j) veVuj_k Ui igin {C,H](uﬁmgcjm)) m—1
degerlerinin  bulunmasinda yine MK yaklaslmlarl kul-
lanilacaktir. Varsayalin € 7(j) igin {P; (Ui |2\™)}M_,
b|I|nmekted|r :cz :m“”) icin Es.(7)’ nin hesaplanmasinda
{p(uilury, 2™ ui) YM_, gereklidiP. OAO ile bir yaklasim,
gozlem sirecinin marjinal dagilimindan uretilmis= 1, ..., P
icin yf”) ~ p(y:) seklinde bir orneklem kullanilarak
w{™® = p(yzp)|m(m)) /p(y;”)) olmak tizere

S0 ol wm®)
p(uz |u7r(z)7 i 7 5 Mg ) — w; 6uivﬂf(y£p)vu7r(i))

M@ o

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

(k)
in {z{"™}M_, icin hesaplanmasma yaklagim
m d
Jd\w in) P Z @ (05 ( z(ep)“fr(k)) v ))
k 3 WM p=1 (18)

p=1
olur. BoyleceCy._ ;(uj—k, x;

Ftnry, 2™ 7i) = J\Ii ™,

(m ) icin OAQ ile bir yaklasim

—|— Z pYA ulﬁazgC ))+

ukEMk

* * 19
- Ot (up 2" >>> kel wny i) )
ifadesi hesaplandiktan sonra
Wi = L) (™) T p(al)
J'en(k)\j
olmak Uzere 1 M
O ™) = ————— >~ W)

M
Z (C:m)(m ) m—1
k—j
’

Z H P'Hk uJ H1€|1’ . ) (Urr(k)ﬂﬁg )’WZ)(ZO)

Ur(k)\jI' €T (k)\J
seklindedir. Sonug olarak yukaridaki adimlardle~ ~; elde

etmis olduk. Bu yaklasimlari tum dagumler icin uygyarak
Algoritma 2’ deki tim adimlari yaklasik ifadeleriyle gigtirmis
oluruz ve Algoritma 3’ Ui elde ederiz.

~iengy p@™)
:fyjdyjp(ui|u7r(i) , Igm); i) X

) olduguna dikkat ediniz.

“Dikkat edilirse {2 ) };c ()
Sp(wiltin (i), mﬁm); uy)

plyilz{™



Algoritma 3: Kisilerce en iyi dagitik kestirim stratejisine Monte
Karlo y dntemleri ile yaklasiklayan 6zyineleme.
1) I=1+1;
2) j=1,..,Nigin
({PL; (wimj|l™)IM_1 Yicr () leri kullanarak
) {{P g (uj—r |z ™) I Y rexs) leri hesapla;
j=N,.. licgin
{{P (uisa™ ) }h_s Yien(s) Ve
O (wj—, x§m))}%:1}kex<j)’ leri kullanarak
) 05(Y;, Un(j)) Ve (Ys, Uy ;y) ifadelerini giincelle
i) {{C!_(wimg, ™)} Yicn() leri hesapla;
3) EgerJ(7y'™1) — J(7') < e ise dur, degilse (1) e git;

3. Ornek

Algoritma 3 ile sundugumuz yaklasik dagitik kestirineciiyi-
leme yontemi kullanilarak Sekil(1a)’ da sunulan ag lle) de
Markov Rasgele Alan temsili goruilen rasgele alanin kigsti
yapilacaktir. iletisim baglari iginif, .5 = Us .3 = Us .4 =
{0,1,2} ve maliyet isleviu;—; = 0 ise ¢} (ui—;,x:) = 0

ve degilsec] (ui—;, z:) = 1 seklinde secilerek, iletisim islevi
hic mesaj gondermemeye ya da 1 bitlik bir mesaj hesapla-
maya karar veren bir mekanizmaya donusturalmistierel
kestirim hatasi maliyetleri MMSE kestirimciye benzer idad
cH(zj,25) = (v;—2;)? rasgele cisim = (z1, 2, 73, 74) i€

x ~ N(0,C,) olarak Gauss dagilima sahip ve ortak degisinti
matrisi Sekil 1b’ de gorilen gizgeyi saglayacak $adki

2 1125 1.5 1.125
c _| 1125 2 15 112
v 15 15 2 15 1)
1125 1125 1.5 2

olarak secilmistir. Olgtimler j =1,...,4 i¢in 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
kural olarak tim dugumler; i) miyop olarak niteleneir b
davranisla gelen mesajlardan bagimsiz olarak
89 (Y un(iy))=/"" da; x;p(;y;) ile kestirim ve ii) dlgilen

y; ye kKarsihky; < =20y, =205, < y; < 20, Ve y; > 204,

icin sirastyla u9 (y;, ux(;))=1,0,2 olan nicemleyiciyle de
iletisim yapar.

Gerekli drneklemler icin iser’ in marjinal dagihmlari
p(z;)" lerden UretilenM = 2000’er ve p(y;)’ lerden Uretilen
P = 20000’ er ornek kullaniimistir. Sekil (1c)’ d&’ nin farkh
degerleri icin yakinsanan ¢ozium™’ larin yaklasik basarim
noktalari(.J., J;) sergilenmektedirlletisim ve kestirim hatasi
icin secilen maliyet islevlerine goré. ve J; sirasiyla toplam
ortalama kanal kullanimi (OKK) ve toplam hata kareleri or-
talamasi (HKO) olmaktadir. Kesikli Ust ve alt sinir sirdsi
miyop kural ve merkezcil en iyi ¢dzifnicin toplam HKO'
dur. Merkezcil yaklagimda tum godzlemler iletilirkegy, N bi-
tle temsil edilirse3 NV hitlik OKK ortaya cikar ki tipik olarak
N > 64’ tur. Dagitik durumda ise) = 0 icin iletisim maliyeti
yoktur, ancak hic mesaj gelmemesi de bilgi tasidi§in@&K
yaklasik1.65 bit ile 3 bitlik kapasitenin%75" inden kiiguktur.
Bu OKK ile bile, HKO 1.6’ dan 1.48' e gerileyerek
miyop kuralinkinden daha iyi bir basarim elde edilmektedi

~
~

6Boylece tim algilayicilarin sinyal giiriiltii oreéd B’ dir.
"Merkezcil yaklagimda tiim gdzlemler merkeze iletilir ammekteki
durumdat; = [°°_dz;p(z;|y1, ..., ya) halini alr.

n 1.6 s
155l ® (3,67.9,6M

: O A=0

L3f+ O =01

@ o 1.45}: O r=02

G @ 1_35”;

@ 1'3‘-6----'----'----'-----'----'----1
G *) © 0 05 1 15 2 25 3

Sekil 1: Ornek senaryo icin coklu a@agc ag topolojisi (a), rdsge
cismin Markov Rasgele Alani ¢izge modeli (b) wedegeri0’
dan0.001 adimlarla arttirihrken yakinsanan MK dagitik kes-
tirim stratejilerinin yaklasik basarimlari (c).

iletisimin hata karelerine gore pahasi obaarttirilirken, bir\*

degerinden sonra iletisimi kesip miyop kestirim yaprgilkice
en iyi olmaktadir. Sistemin kestirim maliyetini dusiekicin
bit basina ddeyecegi en yiksek paha oMnornekte \*
0.355 olarak bulunmustur.

4. Sonug
Bu bildiride bir rasgele cismin iletisim kisitlari altiackestir-
imini yapan dagitik bir sistem icin kisilerce en iyi ziime
yaklasik kurallar Ureten bir algoritma onerdik. Bu yagimla
i) Onsel dagihim bilgisi de probleme katiimakta ilptisim
kisitlari ¢coklu-agac bir topoloji, kanallarda iletigen sem-
bol kiimesi ve iletisim maliyeti islevinin secimi ile pbleme
yansitiimakta iii) Gauss dagilimlara kisith kalmayamsglar
Uretilebilmektedir. Bu sekilde literatiirde yer aland&ha ¢ok
kestirim maliyetini diisiren nicemleyici tasarimi gevesindeki
dagitik kestirimci yaklasimlarindan daha genel toptdojcin,
iletisim maliyetini de gdz oniine alan ve pratik amagigin
yeterli yaklasiklikta sonuclar elde edebilmekteyiz. nBo
yaninda kestirim ve iletisim maliyetlerinin farkli sedgieri icin
yakinsanan basarim noktalari géz onune alindigimdajki
deger arasindaki iliski nicemsel bir sekilde inceleéhebktedir.
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