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Bolim 1

Dogrusal kisith en kictik kareler



Esitlik kisitlaniyla en kiiciik kareler

>

vy

vvyyvyy

dogrusal kisith en kiiciik kareler (constrained least
squares) problemi (CLS)
minimize | Az — b]?

bagh Cx=d
seklinde bir optimizasyon problemidir
x € R"™: degerini bulmak/secmek istedigimiz vektor
AeR™" beR™ C e RP, vede RP problem
verileridir (yani, bunlar biliyoruz)
| Az — b||*: amag fonksiyonu
Cz = d: esitlik kisitlari
Cz = d ise x olanakhdir (feasible)
C# =dise ve ||Az — b||* < ||[Az — ||? kosulu Cz = d'yi
saglayan her z € R™ icin saglaniyorsa (yani, Z, olanakl
x'ler arasindan || Az — b||*'nin en kiiciik degerini almasini
saglayan segenek ise), & CLS'nin bir ¢oziimidur



Esitlik kisitlaniyla en kiiciik kareler

» CLS dogrusal denklemlerin (burada, Cz = d) ¢6zilmesi
ile en kiiciik kareler problemini (burada,
minimize ||Az — b||?) birlestirir
» CLS,
minimize || Az — b2 + \||Cz — d||?

seklindeki bir iki-amach (bi-objective) en kiiciik kareler
probleminde ikincil amacin agirligi A'y1 sonsuz
yaptigimizda olusacak optimizasyon problemi olarak
disinilebilir



Kisith en kiiciik kareler

ornek: parcah polinomsal (piecewise polynomial) uydurma
» parcali polinom f asagidaki sekildedir (a belli)

f( ) p(x) = 01 + Oz + O32° + 0,2° < aise
€Tr) =
q(z) = 05 + O + 072 + Ogx®  aksi halde

» p(a) = q(a), p'(a) = ¢'(a) kosullarinin saglanmasin
istiyoruz
» ek bilgi: parcali polinomsal egrilere spline denir
» problem: hatalarin karelerinin toplami, yani
N A
Z (f(@:) — )?
i=1
formundaki fonksiyonu minimize ederek f'i veri (i, y:)'ye
(¢ =1,...,N) uydurmak istiyoruz
» bu problem bir kisith en kiiciik kareler problemi olarak
ifade edilebilir


https://en.wikipedia.org/wiki/Spline_(mathematics)

Kisith en kiiciik kareler

ornek: parcali polinomsal uydurma

A

fx)




Kisith en kiiciik kareler

ornek: parcali polinomsal uydurma

» problemin kisitlar (6 icin dogrusal denklemler)

91 + 92@ + 93@2 + 94&3 - 05 - HGCL - 97&2 - 98a3 =0
02 + 293@ + 394@2 — 06 — 207@ — 398(12 =0

» (z;,v;) icin 6ngorii hatasi b1 6 — y;, burada b;:

N

» hatalarin kareleri toplami: ||Bf — y||*> (b7, B’nin satirlari)

1 z 22 22 0 0 0 0] z;<aise

0 000 1 z 22 23| aksihalde

(]




Bolim 2

En kicuk norm problemi



En kiiciik norm problemi

» kisith en kii¢iik kareler probleminin (A =1,b=10
secildiginde olusan) 6zel halidir

» en kiiclik norm problemi
minimize ]|
bagh Cx =4d

seklinde bir optimizasyon problemidir (yaziyla: “bir
dogrusal denklem takimini saglayan vektorler arasindan en
kiiciik normlu olani bul™)



Ornek: Hareket planlama

» slrtiinmesiz ylzeyde, baslangicta durgun olan birim
kitleli cisim

» model: I = ma (Newton'un ikinci yasast)

» f € R!Y: her saniye icin cisme uygulanan kuvvet

» cismin nihai (yani, 11. saniyedeki) hizi ve konumu:

ﬁnal_f + fo + "'+f10

1
fmal fl"‘ f2 '+§f1o

» vfinal = 0 ve pfina! = 1 olmasini saglayacak f vektoriinii
bulmak istiyoruz

T
> fbb— [1 -1 0 ... 0} bunu saglar (bu tarz
¢oziimlere ag-kapa (on-off veya bang-bang) denir)



Ornek: Hareket planlama

ag-kapa kuvvet yoriingesi (trajectory) ve bunun etkisinde
olusan konum yériingesi

kuvvet

0 2 4 6 8 10 0 2 4
Zaman

6 8
Zaman



Ornek: Hareket planlama

» vfinal — (0 ve pfinal = 1 olmasini saglayacak en kiiciik
normlu f vektorind bulahm

» en kiigiik normlu f, pratikte, istenen isi yapan (yani,
vfindl = ( ve pfiral = 1 olmasini saglayan) ve minimum
enerji harcamasi gerektiren ¢coziime karsilik gelebilir

» en kiclik norm problemi

mini;nize I £II?

y 1 1 1 1 0
bagli [19 17 3 1] f= [1]
2 2 2 2

» coziim f™™ icin amac fonksiyonunun degeri
lf™|> = 0.0121 olur (karsilastirin: || f°°||? = 2)



Ornek: Hareket planlama

en kicik normlu kuvvet yoriingesi ve bunun etkisinde olusan
konum yériingesi

0.05 1
©
2 5
> 0 c 05
= o
~ ~

-0.05 0

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8

Zaman Zaman

10



Bolim 3

Kisith en kiicik kareler problemini cozmek



Diferansiyel hesapla optimalite kosullari

minimize f(x) = ||Az — b||?
x
bagh clx=d;, i=1,...,p
seklinde verilen kisith optimizasyon problemini ¢6zmek igin:

1. Lagrange fonksiyonunu olustur (Lagrange carpanlari
21,0, 2y ile)

L(z,2) = f(z) + z21(cle —dy) 4+ - + zp(ch —d,)
2. optimalite kosullarini olustur

oL
or;
oL
0z

(2,2)=0, i=1,...,n

(#,2)=0, i=1,...,p



Diferansiyel hesapla optimalite kosullari

>

OL(#,2) = cl'#; — d; = 0 (esitlik kisitlart icin olanaklilik)

» duraganhk (stationarity)

oL " P
O (JA,’, Z) =2 Z (ATA)”JAIJ — Q(ATb)Z + Z Z2iCy = 0

J=1 J=1

matris-vektér formunda: 2(ATA)2 — 2470+ CT2 =0
bunu C'z = d ile birlestirerek Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
kosullarini olusturabiliriz:

2ATA CT] [2]  [24Tb
C 01llz| | d
—_——
KKT matrisi

bunlar, degiskenleri  ve z olan n + p adet denklemden
olusan bir kare denklem takimidir

bu denklem takimina “KKT sistemi” de denir



CLS probleminin ¢oziimii

» KKT matrisi tersi alinabilir ise, KKT sisteminin ¢oziimi

P <P

seklinde bulunur
» ancak ve ancak C'nin satirlari dogrusal bagimsiz ve

T
[A C} 'nin sttunlar dogrusal bagimsiz ise KKT matrisi
tersi alinabilirdir

» bu, m+ p > n ve p <n kosullarini gerektirir

» 7'i hesaplamanin maliyeti: 2mn? + 2(n + p)? flop (biyik
n icin yaklasik maliyet: n?®)



Coziimiin dogrudan teyit edilmesi

» Z'in ¢oziim oldugunu gostermek icin, C'x = d'yi saglayan
bir z'i ele alalim
» bu durumda:

|4z — b* = [|(Az — AZ) + (AZ - b)||*
= ||A(z — 2)|* + | A% — b||* + 2(Az — A2)" (A% — b)
» son terimi (2AT (A2 —b) = —CT2ve Cx = Ci =d
esitliklerini kullanarak) agarsak:
2(Axr — A2)T (A% — b) = 2(x — 2)T AT (A% — b)
r— )07z

=—(Clx—2)T2=0

> [[Az — bl = |A(z — 2)|* + [|AZ — b]]* > || A% — b]?
» buradan 2'in ¢6ziim oldugu sonucuna variriz



En kiiciik norm probleminin ¢coziimii

>

v

en kiiciik norm problemi:
minimize ||z
X
bagh Cx=d

T
{] C} 'nin siitunlari daima dogrusal bagimsizdir

C'nin satirlarinin dogrusal bagimsiz oldugunu varsayiyoruz
optimalite kosulu (KKT sistemi):

21 CT|{z| |0

e 11
burada birinci denklemden & = —(5)C”z oldugu gériilir.
bu halde ikinci denklem —(3)CC”z = d seklinde olusur
z = —2(CCT)~Vi birinci denklemde yerine yazarsak,
cozumiu

t=0T(Ccc™'d=Cld

seklinde elde ederiz (burada CT, C'nin sdzde tersi)



En kiiciik norm probleminin ¢coziimii

C"nin satirlar dogrusal bagimsiz ise:
» CT, C'nin bir sag tersidir
» dolayisiyla her d icin £ = C''d C% = d'yi saglar
» (buradaki analizle sunu 6grendik:) Z, (C' genis matris
oldugu icin sonsuz adet ¢éziimii olan) Cz = d
denkleminin en kii¢iik (normlu) ¢éziimidiir



Bolim 4

Problemlerin geometrisi



uydurma

uz gizgi

En kiiciik kareler problemi
k: 2 boyutlu veriye d

orne

— ™M O

— o

—0.263
0.579

|

¢Ozum

f(0)

0

minimize

problem:



Kisith en kiiciik kareler problemi
ornek: 2 boyutlu veriye diiz ¢izgi uydurma (kisith)

4 - .
e veri: z() y0)
3| ==model: 8 + °

2 [

0 °
11 0
1 6 3
problem:  minimize f(0) coziim: 0 = 06627

bagh 6 = 0.3



En kiiciik norm problemi

ornek: kisiti saglayan en kiiciik normlu vektori bulma

~
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¢oziim:

f(z)

minimize
T

problem:

Cx=d

bagli



Bolim 5

Uygulamalar



Alt Bolim 1

Portfoy optimizasyonu



Portfoy paylastirma agirhklan

>

>

belirli bir periyot (bir giin, hafta, ay vb.) icin, n farkl
varliga (hisse, tahvil vb.) toplam V' kadar para yatiracagiz
kisa pozisyon almak (yani, bir varligi baslangicta 6diing
alip hemen satmak, siirenin sonunda da odiin¢ aldigimiz
yere geri vermek) mimkiin

portféy paylastirma (portfolio allocation) agirhk
vektorl w, portféyde bulunan varliklarin toplam portfoy
degerine oranini iceriyor

Vw,, varlik j'ye yatirilmis para

17w = 1 saglanir (w; pozitifse uzun pozisyon, negatifse
kisa pozisyon anlamina gelir)

ornek: w = [—0.2 0 1.2} seklindeki bir agirhk vektori,
varhk 1 icin 0.2V"lik kisa pozisyon aldigimiz, varlik 3 icin
1.2V"'lik uzun pozisyon (bu varliktan alip elimizde
tuttugumuz) aldigimiz, varlik 2 ile ilgili ise herhangi bir
pozisyon almadigimiz anlamina gelir



Kaldirag, sadece uzun portfoy ve nakit

vy

kaldiracg (leverage): L = |wy|+ - + |wy]
(not: kaldirag = islem miktari/yatinm miktari)

biitiin agirliklar negatif olmayan ise L = 1 olur (buna
sadece uzun portfdy (long only portfolio) denir)

w = 1/n'e iniform portféy denir

n. varlk genellikle risksiz varlik (6rnegin, nakit para veya
hazine bonosu) olarak segilir

dolayisiyla, w = e, (e, n. birim vektér) portféyde sadece
nakit para var demektir



Periyot icin olusan getiri

vy

7;: varlik j'nin periyot i¢in olan getirisi (return)
7, varhigin fiyatonda olan oransal degisim

genellikle yiizde olarak ifade edilir, 6rnegin +2.3% veya
—1.1%

portfoyiin getirisi (V' periyot sonundaki portféy degeri):

+
14 . V_

portfoyll ¢ periyot icin tutarsak (ve getiriler r1,... 7,
olursa) olusaral portféy degeri:

Vi = Vil +r) (L +7ra) -+ (L +7)



Getiri matrisi

vvyvyy

v

agirlik w ile T periyot icin portfoy tutahim

(varlik) getiri matrisi tanimlayalim: R € RT*"

burada R;;, varlik j'nin periyot t'deki getirisi

R'nin t. satin 7 (burada 7 periyot ¢ icin varlik getiri
vektori)

R'nin j. sutunu, varlik 7'nin getirilerinin zaman serisi
(time series)

portfoy getirileri vektérii (zaman serisi): 7 = Rw
(T-vektor)

n. varlk risksiz ise, R'nin son siitunu x"1 olur (burada
u'"® periyot-basina risksiz faiz orani)



Portfoy getirisi ve risk

r portfdy getirilerinin zaman serisi (vektor)
ortalama getiri: avg(r)

risk: std(r)

bunlar periyor-basina getiri ve risk

kiclik periyot-basina getiriler icin

VT+1:V1(1+7”1)"'(1+7‘2)

%‘/1"“/1(7’14—"'4‘7’1“)
= V) + Tavg(r)V;

dolayisiyla, getiri portfoy degerindeki ortalama
periyot-basina artisin yaklasik degerini ifade eder



Yilhk getiri ve risk

» ortalama getiri ve risk genellikle yillik sekilde (yani,
yil-basina) ifade edilir
» her yil icin P adet islem (trading) periyodu varsa:

yillik getiri = Pavg(r), yillik risk = v/ Pstd(r)

olur (riskin yillik ifadesindeki karekok, getirinin ortalamasi
etrafindaki dalgalanmalarin bagimsiz oldugu
varsayimindan kaynaklanir)

» getiriler giinliik olsun ve bir yilda 250 islem giinii olsun.
bu durumda yilhk getiri ve risk

yillik getiri = 250avg(r), yillik risk = v/250std(r)

seklinde yazilir



Portfoy optimizasyonu

» portfoy optimizasyonu problemi: portfoy agirlik vektorii
w'yi nasil segmeliyiz?

» portfoyiin (ortalama) getirisi yiiksek olsun, riski diisiik
olsun isteriz

» gecmiste gerceklesen varlik getirilerini biliyoruz, ancak
gelecekte ne olacagini bilmiyoruz

» w'yi, gecmisteki getiriler icin iyi basarim gosterecek
sekilde sececegiz

» beklentimiz, bu sekilde sectigimiz w'nin gelecekte de iyi
basarim gostermesi (tipki veri uydurmada yaptigimiz gibi)



Portfoy optimizasyonu

vVvvyyvyy

v

minimize std(Rw)? = THRU} — pl]?

bagh 17w =1
avg(Rw) = p

w: secmek istedigimiz portfoy agirlik vektorii

R: gecmisteki varlik getirilerinin getiri matrisi

Rw: gecmisteki portfy getirileri zaman serileri

p: gecmisteki ortalama getiri (kisit)

bu problem formilasyonuyla, belirli (sabit) bir getiri
olusturacak ve riski minimize edecek w'yi seciyoruz
¢6ziim w Pareto optimaldir (yani, ¢éziimden hem getirisi
daha yliksek hem de riski daha disiik baska bir vektor
bulmak imkansizdir)

bu problemle aslinda “gelecekteki getirileri bilseydik,
bunlar icin gecerli olacak en iyi sabit paylastirma hangisi
olurdu?” sorusunu soruyoruz



CLS ile portfoy optimizasyonu

minimize || Rw — p1|?

[l

» = RT1/T (n-vektédr): gecmisteki varlik getirileri
» p: gegmisteki ortalama getiri (kisit)
» bu bir kisith en kiiciik kareler (CLS) problemidir ve

¢ozumu
w 2RTR 1 pu - 20T 1
21| = ]_T 0 0 1
22 put 00 p

seklinde bulunur



Optimal portfoyler

vvyyvyy

tek varliga kiyasla cok daha yliksek basarim gosterirler
risk-getiri egrisi bir diiz ¢izgidir

¢izginin bir ucunda risksiz varlik bulunur

iki-fon (two-fund) teoremi: optimal portféy w, p'nun afin
bir fonksiyonudur:

-1

w 2RTR 1 p 0 2T
zl=111" 0 0 Il +p| O
29 0 0 0 1



Biiyiik varsayim

» simdi bir biiyiik varsayim (big assumption) yapiyoruz:
GELECEK GETIRILER GECMIS GETIRILERE
BENZEYECEK

— her yatinm isleminde, bu varsayimin yanlis oldugu uyarisi

yapilir
— bu varsayim genellikle makul 6l¢lide dogrudur

— market kaymasi (shift) dénemlerinde, varsayim ¢ok daha
az dogrudur
» varsayim (yaklasik olarak da olsa) gecerliyse, gecmisteki
getiriler icin iyi olan bir agirhk vektori w gelecekteki
(bilinmeyen) getiriler i¢in de iyi olmalidir
» ornek:
— w'yi son 2 yilin getirilerin dayanarak hesapla
— sonraki (gelecek) 6 ay icin bu w'yi kullan



Portféy optimizasyonu - Ornek

veri: 2000 glin boyunca 20 varlik

0.4

@
w

yillik getiri

)

(0]
o [e]
° N
° 8
o © o
\\\ . . o}
~risksiz varlik
0 01 02 03 04 05 06

yillik risk

0.7



Portféy optimizasyonu - Ornek

¢6ziim: pareto optimal portfoyler

yillik getiri

0 01 02 03 04 05 06 07

yillik risk



Portféy optimizasyonu - Ornek

farkli tarzda 5 adet portfoyiin gecerleme analizi

getiri risk
portfoy egitim test egitim test kaldirag
risksiz 0.01 0.01 0.00 0.00 1.00
p =10% 0.10 0.08 0.09 0.07 1.96
p =20% 020 0.15 0.18 0.15 3.03
p =40% 040 030 0.38 0.31 5.48

1/n (Uniform) 0.10 0.21 023 0.3  1.00

» 2000 glnlik egitim periyodu verisini optimal portfoyleri
hesaplarken kullaniyoruz

» (egitim verisine dahil olmayan) baska bir 500 giinliik test
periyodu verisini optimal portfoyleri sinarken kullaniyoruz



Portféy optimizasyonu - Ornek

farkli tarzda 5 adet portfoyiin toplam degeri

egitim test
18
0" fisksiz
— 1/n
0%
B 100 20%
or — 40%
3
50
10 = st et

0 400 800 1200 1600 2000 0 100 200 300 400 500
gun gin



Alt Bolim 2

Dogrusal karesel kontrol



Dogrusal dinamik sistem

Top1 = Ayt + Bruy, yr = Cyxy, t=1,2,...

x; € R™ ¢ anindaki durum (state)

u; € R™: t anindaki giris (input)

y; € RP: t anindaki ¢ikis (output)

A; € R™™: ¢ anindaki durum (veya, dinamik) matrisi
By € R™™: t anindaki giris matrisi

C; € RP*™: t anindaki ¢ikis matrisi

x¢, up ve 1y, genellikle standart bir calisma kosulundan
sapmalari temsil eder

vvyvyvyvyyvyy



Dogrusal karesel kontrol

minimize  Jos + pJgiris
{ut}t:T71
t=1

baéll Tey1 :At$t+Btut, t= 1,...,T— 1

T = :L,baslangu;’ Tp = xlstenen
» degiskenler: durum yoriingesi z1, xs, ...,z ve giris
yoriingesi uq, Usg, ..., Up_1

» iki amag (yoringelerin karesel fonksiyonlari):

Jaias = lyill* + -+ lyrl* = [|Craa|* + -+ + [|Crar ||
Taris = [luall* + ..+ lur—1]®
» birinci kisit yoriingelerin dogrusal dinamik denklemlere
uymasini saglar
» ikinci kisitlar baslangi¢ ve nihai (istenen) durumlari belirtir
» p € R: iki amag arasinda 6diinlesme parametresi (pozitif)



Kisith en kiiciik kareler formiilasyonu

minimize [[Coa |+ - + |Crar|® + p (Jlus|]® + . + Jur1]?)

{u}=]
bagh $t+1 :AtIt+BtUta t= ]_,...,T— 1

baslangi¢c __ ,.istenen
)

T = T =1

» dogrusal karesel kontrol problemi
minimize |Az — b||?
bagh Cz=d
formunda bir kisith en kiictik kareler problemi olarak
yazilabilir

» bu formilasyondaki degisken vektori z, Tn + (T — 1)m
adet degisken icerir:

T
Z=1|\rr X2 ... T UL U ... uT—l}



Kisith en kiiciik kareler formiilasyonu

C 0| o 0
- | o cr| 0 0 -
4= 0 | vol o |° ?=0

0 0| 0 NIl
A -1 0 0 0B 0 0 0
0 Ay I 0 00 B 0 0

(@}
1l
Qu
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]

it

des

(= =)

S OO

S OO
o .o
o

S OO

o OO

[e> RN e

= =




Dogrusal karesel kontrol - Ornek

» sistem zamanla degismeyen (time-invariant) (yani,
dinamik modeldeki A, B ve C' matrisleri sabit):

0.855 1.161 0.667 —0.076
A=10.015 1.073 0.053 B = 1]-0.0139
—0.084 0.059 1.022 0.342

O:[0.218 —3.597 —1.683}

T
» baslangic kosulu: zbslanes — [0.496 —0.745 1.394}
» istenen (veya hedef) nihai durum: st = ()

» 7 =100 (zaman ufku)



Dogrusal karesel kontrol - Ornek

optimal odiinlesim egrisi

ngkls




Dogrusal karesel kontrol - Ornek

optimal odiinlesim egrisi tizerindeki (ic nokta icin yoriingeler

0.5 0.4
p=005 =0 =02
-0.5 0f

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
0.5 0.4
p=02 S 0\/\/-\ =021
-0.5 0

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
0.5 0.4
p=1 T O =02
-0.5} | 0

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
t t



Dogrusal durum geribeslemeli kontrol

» dogrusal durum geribeslemeli kontrolde kontrol girisi
Ut:KCL’t, t:1,27

seklinde hesaplanir

» K € R™*": durum geribesleme kazan¢ matrisi

» Ozellikle z;'nin 0’a yakinsamasinin istendigi ve 1"nin
belirtiimedigi hallerde yaygin kullanilan bir yontemdir

» K'yi secmek icin bir ydontem: zs%*"" = () ile dogrusal
karesel kontrol problemini ¢c6zmek

» coziim g, '°""'in bir dogrusal fonksiyonudur,
dolayisiyla u;, u; = KxP*'"¢'s seklinde yazilabilir
» K'nin siitunlar u,'yu 2°%1278'¢ — ¢, . e, icin

hesaplayarak bulunabilir
» bu sekilde olusturulan K durum geribesleme kazang
matrisi olarak kullanilabilir



Dogrusal durum geribeslemeli kontrol

ornek: (6nceki ornekten devam)
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» dinamik modelin matrisleri 6nceki 6rnek ile ayni

» mavi egride optimal dogrusal karesel kontrol (7" = 100)
kullanihyor

» kirmizi egride dogrusal durum geribesleme u; = Kux;
kullantliyor



Alt Bolim 3

Dogrusal karesel durum kestirme



Durum kestirme

Ty = Ay + Buwy, yr = Crwy + vy, t=1,2,...

>
>
>

x; € R™ t anindaki durum (state)

y; € RP: t anindaki dl¢iim (measurement)

wy € R™: t anindaki siireg giiriiltiisii (process noise)
(veya, giris glriltisi)

vy € RP: t anindaki 6l¢ciim giiriiltiisii (measurement
noise) (veya, dl¢iim kalintisi)

genellikle pratikte w; modelleme belirsizligini (modeling
uncertainty), v, ise isaret belirsizligini (signal
uncertainty) temsil eder

A, € R B, € R™™ C, € RP*™ matrislerini (dinamik
modeli) ve ol¢imleri (y1, s, ..., yr) biliyoruz

gurdltaleri (w; ve v;) bilmiyoruz, ancak bunlarin kigik
oldugunu varsayiyoruz

durum kestirme (state estimation) problemi:

x1,%a, ..., xr'yi kestirmek/tahmin etmek



En kiiciik kareler durum kestirme

minimize  Jsicim + AJsiirec

{wey =7
baé“ Ti41 :Atxt—I—Btwt, t = 1,...,T— 1
» degiskenler: durum yoriingesi 1, xs, ..., T ve sire¢
guriltisi yoriingesi wy, wo, ..., wr_q
» iki amacg (yoringelerin karesel fonksiyonlari):
2 2
Joigim = [|Crx1 — w||” + - + |Crar — yr||
—_——— —_——
v1 vr
J o 2 2
siireg = ||’LU1|| +...+ ||wT—1||

v

Jsicim: Oleim kalintilarinin karelerinin toplami

v

Jsiirec: SUreg griltilerinin karelerinin toplami

» )\ € RR: iki amag arasinda ddiinlesme parametresi (pozitif)



Kisith en kiiciik kareler formiilasyonu

minimize ||Chay — y1|* + -+ + | Crar — yrl* + ...

{wihiZ)~
Al + -+ lwra]?)
bagh ;1 = Ayxy + Bywy, t=1,....,T —1
» dogrusal karesel durum kestirme problemi
minimize |Az — b||?
bagh Cz=d

formunda bir kisitli en kiiciik kareler problemi olarak
yazilabilir

» bu formilasyondaki degisken vektori z, Tn + (T — 1)m
adet degisken icerir:

T
Z2=\|r1 X2 ... T W1 Wy ... wT—l}



Kisith en kiiciik kareler formiilasyonu

]

¢ 0 -~ 0 0 0
0 C --- 0 0 0 V2
A= 0 o0 Cr| 0 0 |, b=|yr
0 0 0 | VvarI 0 0
0 0 0 0 var 0
A, -1 0 0 01]B 0 0

(@}
Il




Dogrusal karesel durum kestirme - Ornek
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» 2 boyutlu uzayda hareket eden cismin basit modeli

> 1, = [pt zt}, pe € R? konum, z € R? hiz

> y, = Cyxy + wy (y; € R?): konumun giiriltili dleimi
» 7 =100 (zaman ufku)



Dogrusal karesel durum kestirme - Ornek

olctimlerin ve gercek konumlar
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» siyah egri: cismin gercek konumu p; = Cia,
» vyesil daireler: (100 adet) guriltald olgim y, = Cyxy + vy



Dogrusal karesel durum kestirme - Ornek

konum kestirim (position estimate) yoriingeleri

ST
|

mavi egriler: l¢ farkh \ degeri icin konum kestirim yoriingeleri
yorum: 'y kiigiik segmek “veriye (y;'ye) (modele kiyasla daha
fazla) giveniyoruz, dolayisiyla dlgiim giiriltist v,'nin (w;'ye
kiyasla) kiigiik olacagini tahmin ediyoruz”, biyik secmek ise
“modele (2441 = Ayz,'ye) (veriye kiyasla daha fazla)
gliveniyoruz, dolayisiyla siire¢ giirtiltiisi w;'nin (v;'ye kiyasla)
kicik olacagini tahmin ediyoruz” anlamina geliyor



Capraz gecerleme

durum kestirme icin capraz gecerleme prosediirii:

» Olciimlerin (6rnegin) %20'lik kismini rastgele ¢ikaralim ve
test veri kiimesi olarak, kalan kismini da egitim veri
kiimesi olarak kullanalim

» \'nin bir¢ok farkli degeri icin egitim veri kiimesi icin
durum kestirme yapalim

» her \ degeri icin, test veri kiimesi icin ol¢iim kalintilarinin
RMS degerini hesaplayalim

» \'yi test veri kiimesi icin kalintilarin RMS degerini
minimize edecek sekilde secelim



Capraz gecerleme - Ornek
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» onceki Ornege capraz gecerleme yontemini uyguladik

» 100 olciimden 20 tanesi test veri kiimesi olarak ayrildi

» grafikten \'yi yaklasik olarak 10? secmenin iyi sonug
verecegi anlasiliyor
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