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ABSTRACT
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Master of Science, Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Dr. Baris Yiiksekkaya
September 2022, 97 pages

Thanks to the rapid developments in the communication sector in recent years, new
applications, and opportunities have emerged. These applications have created the need for
low latency, high data rate, high reliability, and security. New proposals had to be given
for these needs that the fourth generation (4G) communication systems could not meet,
and fifth generation (5G) communication systems emerged. For example, while software
defined networking (SDN), and network function virtualization (NFV) technologies are used
for programmable structures in 4G systems, it is planned to use network slicing methods
in addition to these two technologies in future 5G systems. In this study, 5G Network
Slicing, Data Rate Management, and User Handover Mechanisms were created with machine
learning models, and additional mechanisms. In order to test these mechanisms, a realistic
simulation environment has been developed. 3rd Generation Partnership Project (3GPP)
compatible users and base stations are placed in this simulation environment. Five different
machine learning models were used in the study, and four different models for network
slicing, and a classification mechanism based on the majority of these models’ decisions
were implemented. In order to test the performance of the created machine learning models
in realistic scenarios, user data with margin of error was created. With this user data,
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classification has been carried out with data with error margin that can be experienced in real
situations. Classifications were performed between the enhanced mobile broadband (eMBB),
ultra-reliable low latency communications (URLLC), massive internet of things (MIoT), and
vehicle to everything (V2X) network slices that are proposed by 3GPP. The implemented

mechanisms were tested in different scenarios, and their performances were compared.

Keywords: 5G, network slicing, classification, machine learning, communication systems,

mechanism.
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OZET

5G VE OTESI AG DILIMLEMESINDE MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERININ BASARIMININ INCELENMESI

Alper ENDES

Yiiksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
Danisman: Dr. Baris Yiiksekkaya
Eyliil 2022, 97 sayfa

Son yillarda haberlesme sektoriindeki hizli gelismeler sayesinde, yeni uygulamalar ve
imkanlar ortaya c¢ikmistir. Bu uygulamalar, diisiik gecikme, yiiksek veri hizi, yiiksek
giivenilirlik ve giivenlik ihtiyaci dogurmustur. Dordiincii nesil (fourth generation, 4G)
iletisim sistemlerinin karsilayamadigi bu ihtiyaglar i¢in yeni Oneriler verilmesi gerekmistir
ve besinci nesil (fifth generation, 5G) haberlesme sistemleri ortaya cikmistir. Ornegin 4G
sistemlerde programlanabilir yapilar i¢in yazilim tanimh ag (software defined networking,
SDN) ve ag fonksiyonlarinin sanallastirilmasi (network function virtualization, NFV)
teknolojileri kullanilirken, gelecek 5G sistemlerinde bu iki teknolojinin yani sira A8
dilimleme yontemlerinin de kullanilmasi planlanmistir. Bu ¢alismada, makine 6grenmesi
ile olusturulmus modeller ve ek mekanizmalar ile SG Ag Dilimleme, Veri Hiz1 Yonetim
ve Kullanici Devir Mekanizmalar1 olusturulmustur. Olusturulan bu mekanizmalarin test
edilebilmesi i¢in gercek¢i bir benzetim ortamu gelistirilmistir. Bu benzetim ortamina 3.
Nesil Ortaklik Projesi (3rd Generation Partnership Project, 3GPP) uyumlu kullanicilar
ve baz istasyonlar1 yerlestirilmistir. Calismada bes farkli makine ©Ogrenmesi modeli
kullanilmigtir, ag dilimleme icin dort farkli model ve modellerin karar ¢ogunlugu ile
caligan bir stmiflandirma modeli gelistirilmistir. Olusturulan makine 6grenmesi modellerinin
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gercekci senaryolardaki performansin test edebilmek icin, hata pay1 iceren kullanici verisi
olusturulmustur. Bu kullanic1 verisi ile ger¢ek durumlarda yasanabilecek hata payli veri
ile smiflandirma gergeklestirilmistir. Simiflandirmalar, 3GPP tarafindan Onerilen gelismis
mobil sebeke (enhanced mobile broadband, eMBB), ¢ok diisiik gecilmeli veri iletisimi (ultra
reliable low latency communications, URLLC), biiyiik nesnelerin interneti (massive internet
of things, MIoT) ve aractan her seye (vehicle to everything, V2X) ag dilimleri arasinda
gerceklestirilmistir. Gelistirilen mekanizmalar, farkli senaryolarda test edilip, performanslari

karsilagtirilmagtir.

Keywords: 5G, ag dilimleme, siniflandirma, makine 6grenmesi, haberlesme sistemleri,

mekanizma.
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1. GIRIS

Haberlesme, ilk caglardan beri insan hayatindaki en onemli olaylardan biri olmustur. ilk
olarak insan viicudu ile haberlesme saglaniyorken, sonrasinda ara¢ ve gerecler kullanilarak
haberlesme saglanmistir. Bu ara¢ ve gerecler caglar ilerledikce ilkel aletlerden hayvanlara,
sonrasinda yapilan icatlar ile teknolojik aletlere doniismiistiir. Teknolojik gelismeler ile, son
birka¢ on yilda haberlesme sektorii ¢cok ciddi bir gelisim gostermistir. Cesitli haberlesme
yollar1 olusmus ve insanlarin kolayca ulasabilecegi imkanlar elde edilmistir. Son yillarda
hizli gelisen mobil cihazlar ile haberlesme artik sadece iletisim araci degil, gelisen
uygulamalar ile insan hayatinin her kisminda yer alan bir araca doniismiistiir. Farkli imkanlar
ile, mobil cihazlarin sayis1 ve yeni hizmetler ve uygulamalarin hayatimiza girme hizi da

artmustir [1].

Artan mobil cihazlar, kullanim sekilleri ve uygulama tiplerinden dolay: besinci nesil (fifth
generation, 5G) haberlesme ¢ok yiiksek beklentiler ve olanaklar ile gelmektedir. Farkli
uygulama imkanlarindan dolay, kullanicilarin ihtiyaci olan veri hacimlerindeki artis ve farkl
teknik gereksinimlere sahip hizmet cesitleri artig gostermistir. Bu sebeple, 5G ile mevcut
yapiy1 gelistirerek, ayn1 yapi icerisinde farkli hizmetler sunabilen ve kapasitesi daha yiiksek
olan sistemler olusturulmasi diisiiniilmektedir [2]. 5G ile belirlenen basarim standartlari
sayesinde, otonom sistemler, yapay gerceklik, akilli fabrikalar gibi cesitli sektorlerde

ilerlemeler gézlenmesi planlanmaktadir.

Son yillarda yasanan artiglar ile ihtiya¢ duyulan teknik gereksinimlerin artmasi
sebebiyle, haberlesme saglayici sirketler programlanabilir sistem ¢oziimleri gelistirmektedir.
Dordiincii nesil (fourth generation, 4G) haberlesme sistemlerinde kullanilan yazilim tanimh
ag (software defined networking, SDN) ve ag fonksiyonlarinin sanallastirilmasi (network
function virtualization, NFV) yontemleri bu amag i¢in olusturulmus ve sistemin daha
kontrol edilebilir olmasin1 saglamistir [3]. 5G yapis1 olusturulurken, bu iki sistemden
esinlenilmis ve Ag Dilimleme yapis1 Onerilmistir. A§ Dilimleme, ayni fiziksel yapi icerisinde,

bircok farkli sanal ag olugsmasini ve bu aglarin farkl tipte kullanicilara hizmet vermesini



saglayan bir yap1 olarak diisiinlilmiistiir. Bu sekilde, sistemlerin daha efektif bir sekilde
kullanilmasi ve yeni hizmetlerin daha kontrol edilebilir ve hizli bir sekilde devreye sokulmasi
hedeflenmistir. Bu kontrol edilebilirligin yeni hizmetlerin pazarlanabilirliginde 6nemli rol

oynamas1 planlanmistir [4].

1.1. Tezin Amaci

Bu tez calismasinda 5G Ag Dilimleme icin gergek¢i bir benzetim ortami olusturulup, cesitli
makine 6grenmesi yontemleri ile 5G Ag Dilimi siniflandirilmast yapilmasi hedeflenmistir.
Bunun yaninda, benzetim ortami icerisinde bulunan kullanicilarin sorunsuz bir hizmet
alabilmeleri i¢in farkl sistemler gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu tez ¢alismasi sonlandi§inda

asagidaki islemlerin basarili bir sekilde gerceklestirilmesi hedeflenmektedir:

3. Nesil Ortaklik Projesi (3rd Generation Partnership Project, 3GPP) standartlarina

uygun, farkli kullanim tipleri igeren kullanicilarin olugturulmasi.

* Baz istasyonlarmin olusturulup, 3GPP standartlarma gore Kullanici - Baz Istasyonu

iligkilendirilmesi yapilmasi.
» Iliskilendirilen kullanicilarin ag dilimi simiflandiriimasinin yapilmast.

* Yogunluk ile yasanabilecek baz istasyonu kapasite sorunlarimi yonetebilecek bir Veri

Hizi Yonetim Mekanizmas: gelistirilmesi.

* Kullanic1 hareketliliginden olusabilecek Kullanict - Baz Istasyonu baglantilarinin

degisimi ve baz istasyonlar1 arasinda devir iglemlerinin yapilmasi.

1.2. Tezin Katkilari

Bu tez ¢caligmasinin ana katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

* Olusturulan ag dilimleme makine 6grenmesi modellerinin gercek zamanli bir benzetim

ortaminda test edilmesi.



Cesitli makine 0©grenmesi modelleri olusturulup, modellerin basarilarinin

karsilagtiriimasi.

* Benzetim ortam1 igerisine baz istasyonu faktorii ekleyip, gercekci bir benzetim

calismasi olmasinin saglanmasi.

Genel sistemin basarili bir sekilde calismasi i¢in, Veri Hiz1 Yonetim Mekanizmasi ve

Kullanic1 Devir Mekanizmasi olusturulmasi.

1.3. Tezin Akisi

Bu tez calismasinin devaminin akigsi su sekildedir:
* Boliim 2’de haberlesme sistemlerinin gegmisten giiniimiize gelisimini ve teknolojinin
5G yapist ile ag dilimlemeye nasil ilerledigi anlatilmaktadir.

* Bolim 3’de 5G ag dilimlemeye yol acan SDN ve NFV teknolojilerinden ve bu

teknolojilerin 5G ag dilimleme icerisindeki rollerinden bahsedilmektedir.

* Boliim 4 bu calisma igerisinde kullanilan makine 68renmesi modellerinin ¢alisma

prensiplerini, yapilarini ve avantajlarini icermektedir.

* Boliim S bu tez kapsaminda olusturulan 5G Ag Dilimleme sistem modelini,
sistem icerisinde kullanilan yontemleri ve sistem icgerisinde bulunan mekanizmalari

icermektedir.

* Boliim 6’de olusturulan sistem modelinin test edildigi benzetim ortamindan ve makine

0grenmesi modelleri ile alinan sonug¢lardan bahsedilmektedir.

* Boliim 7°de sonuclar ve tartisma yer almaktadir.



2. HABERLESME SISTEMLERININ GELiSiMi

Gectigimiz birka¢ on yil boyunca, 1G’den 5G’ye nesiller arasinda muazzam bir degisim
yasanmistir. G, farkli teknikler ve teknolojiler iceren haberlesme standartlarini ifade
etmektedir. Haberlesme nesillerinin en bagindan itibaren sistemlerin en uygun ve en etkili
sekilde kullanilmasi en 6nemli hedeflerden biri olmustur. Bu sebeple nesillerin kullandig1

teknolojiler, diizenli olarak gelismis ve ilerlemistir [5].

2.1. Birinci Nesil (1G)

1G, kablosuz haberlesmeyi ilk olarak miimkiin kilan nesil olmugtur. Analog olarak
haberlesme teknolojisini benimsemistir. Yalnizca sesli olarak iletisim saglamaktadir. 1G’de,
Frekans Bolmeli Coklu Erisim (frequency division multiple access, FDMA) [6] teknolojisi

kullanilmustir.

2.2. Ikinci Nesil 2G)

2G ile analog teknoloji yerine dijital modiilasyon kullanilmaya baglanmistir. 2G ile, sesli
iletisimin yami sira kisa mesaj ve multimedya mesaj servisleri ile mesaj iletisimi de
saglanmistir. 2G’de, Zaman Bo6lmeli Coklu Erisim (time division multiple access, TDMA)
[7] ve Kod Bolmeli Coklu Erisim (code division multiple access, CDMA) [8] teknolojileri

kullanilmagtir.

2.3. Uciincii Nesil (3G)

3G sistemi, 3GPP organizasyonu tarafindan belirlenen standartlar ile olusturulmustur. 2G’de
kullanilan dijital modiilasyon servislerinin daha da gelistigi bir nesildir. 2G’de sunulan ses
ve mesaj iletisimlerinin yani sira televizyon, video, internette gezinme gibi imkanlar da

sunmustur. 3G’de, 1G ve 2G’de kullanilan (FDMA, TDMA, CDMA) teknolojilerin tamami



kullanilmigtir. Bu teknolojilerin birlikte kullanilmas1 4G’de gelecek yeni teknolojilerin

Oniinii agmistir.

2.4. Dordiincii Nesil (4G)

4G’ye gelene kadar, cesitli iletisim imkanlar1 sunulmustur. Yiiksek seviyede gelisim
gosteren, iletisim kalitesi, kapasite ve gilivenlik gibi 6zellikler sayesinde, 3G’de sunulan

imkanlarin yiiksek kalite ile sunulmasi1 saglanmistir.

4G sistemlerinde kullanilan Dikey Frekans Bolmeli Division Multiple Access (orthogonal
frequency division multiple access, OFDMA) [9], Coklu Giris Coklu Cikis (multiple-input
multiple-output, MIMO) [10] teknolojilerinin yan sira, 5G’ye gelinirken Ag Dilimleme

teknolojisine imkan saglayacak olan SDN ve NFV teknolojileri de kullanilmisgtir.

2.5. Besinci Nesil (5G)

4G ile sunulan haberlesme hizmetlerinin kalite artis1 gerceklesmistir. Bu artis sebebiyle,
4G’den sonra haberlesme cihazlar1 ve uygulamalar hizlica gelisme gostermeye baslamisgtir.
Yiikselen kalite standartlar1 ve uygulamalar ile birlikte 5G’ye olan beklenti olduk¢a yiiksek

olmustur [11].

5G teknolojisi, 4G’de kullanilmis olan teknolojilerden yararlanip, onlar1 gelistirmistir. Bu
teknolojiler OFDMA, Biiyiik MIMO (massive multiple-input multiple-output, m-MIMO)
[12] ve Ag Dilimleme [13] olmustur. SDN ve NFV teknolojileri, 5G Ag Dilimleme

teknolojisinin olugturulmasi konusunda biiyiik onem gostermistir.

Haberlesme sistemleri, 1G’den 5G’ye diizenli olarak yiikselen bir gelisim gostermistir.

Nesillerin teknik 6zelliklerini ve kullandig1 teknolojileri Tablo 2.1°de goriilmektedir.



Tablo 2.1 Haberlesme sistemleri nesillerinin 6zellikleri.

1G 2G 3G 4G 5G
Kullanim Zamamnm | 1980’ler 1990’lar | 2000’ler | 2010’lar 2020’ler
OFDMA
CDMA OFDMA
CDMA MIMO
Teknoloji(ler) FDMA FDMA m-MIMO
TDMA SDN
TDMA Ag Dilimleme
NFV
Indirme hiz 2.4 kbits/s | 64 kbits/s | 2 Mbits/s | 1 Gbits/s 10 Gbits/s
Gecikme - ~500ms | ~100 ms | ~50 ms <1 ms

2.6. Literatiirde 5G Teknolojisinin Gelisimi

Yazarlar, [14] calismasinda, ©nceki nesillerde kullanilmaya baslanan SDN ve NFV
teknolojilerinden ve bu teknolojiler kullanilarak gelistirilen 5G Ag Dilimleme konseptinden
bahsetmigtir. Calisma igerisinde ag dilimleme konseptleri, mimarileri ve zorluklarina
deginilmistir. Uluslararas1 standartlar dikkate alinarak deginilen basarim, yOnetim ve

giivenlik konular1 ag dilimlenin ne sekilde olacagina dair fikir vermektedir.

Yazarlar, [15] calismasinda 5G teknolojisinin 6zellikle mobil iletisim alanindaki etkisinden
bahsedilmistir. 1G’den itibaren 5G’ye gelene kadar yasanan gelismelerden ve 5G ile birlikte
teknolojinin geldigi noktada diisiik masrafli ve yiiksek kaliteli hizmet verme imkanina
deginilmistir. 5G ile degisecek mobil iletisim sektoriinlin bilgisayar sektorlerine etki

edeceginden de bahsedilmistir.

Farkli bir konu ele alinarak, [16] calismasinda 5G alaninda yapilan aragtirmalar ve
gelismelere deginilmigtir. SG yapisinin esnekligi, kapasitesi ve bulut teknoloji servis
imkanlarina deginilmigtir. Bu imkanlarin gelecege ait haberlesme imkanlar1 sunacagi 6ne
siiriilmiigtiir. Calismanin genelinde temiz, esnek ve cogunlukla kullanilacak olan 5G

haberlesme standartlarina deginilmistir.



Bir diger calismada [17] ise 5G ag yapisinin teknik detaylarindan bahsedilmigtir. Ag
yapisinin esnekligine ve giiciine, ayrica bu ozelliklere sahip olmasini saglayan ag dilimi
gibi teknolojilere deginilmistir. Ag yapisinin programlanabilirliginden ve yapi igerisinde ayr1
sekilde kontrol edilebilir 6zelliklerinden bahsedilmistir. Ayrica, kiiresel standartlar dikkate

almarak 5G teknolojisinin gelistirilmesi sirasinda uyulabilecek bir yol haritas1 onerilmistir.

Son olarak, [18] ¢alismasinda 5G teknolojisinin hayata gecirilme asamalarinda dikkate
alinabilecek Ozelliklere ve standartlara deginilmistir. Ayrica, hayata gecirilme asamasinda
gerekebilecek en iyileme senaryolar: ve hayata gegirildikten sonra ag yapisinin durumu ile

ilgili bilgiler verilmistir.



3. 5G AG DILIMLEME

Bu kisimda, 5G Ag Dilimleme teknolojisini miimkiin kilan SDN ve NFV teknolojilerinden
ve bu teknolojilerin Ag Dilimleme icerisinde nasil kullanildigina deginilecektir. SDN, NFV

ve Ag Dilimleme aralarindaki benzerlikler ve kullanim avantajlarina deginilecektir.

3.1. Yazilim Tamimh Ag

SDN, donanimsal altyap: ile koprii olusturmak icin olusturulmus bir teknolojidir. SDN
sayesinde, altyapi ile iletisim kurmak, altyapiy1r yonlendirmek, altyapiy1r programlanabilir
bir hale getirmek hedeflenmistir. SDN ile altyap1 yapilandirmasinin daha verimli olmasi ve

geleneksel sistem yerine bulut sistemine yaklasilmasi saglanmistir [19].

SDN ile altyapinin programlanabilir olmas1 sayesinde, yliksek seviyede kontrol edilebilir
ve hizli bir yapr saglanmistir. Ayrica kaynaklarin cesitli kullanilip, Ozellestirilmis ag
yapilar1 olusturulmasini miimkiin kilmigtir. Ag yapisinin tamaminin kontrol edilebilir olmast
sebebiyle biitiinsel bir goriintii saglayip, daha giivenli bir yap1 sunmaktadir [20]. SDN

teknolojisinin yapis1 Sekil 3.1°de goriilmektedir.

Diizlemi

Uygulama Uygulama :}_Uygulama

SDN } Kontrol Diizlemi

Ag

Veri Veri Veri Veri . )
Diizlemi

I I

Sunucu Sunucu Sunucu

Sekil 3.1 Yazilim Taniml1 Ag yapisi.



3.2. Ag Fonksiyonlariin Sanallastirilmasi

NFV, altyapida kullanilan fiziksel donanimlar yerine sanal makineler kullanilmasi
teknolojisidir. NFV sayesinde, fiziksel ag hizmetleri sistemleri, sanallastirilmis servislere
dontigtiiriilmiistiir [21]. Bu degisim ile yeni servisler ¢cok daha dinamik sekilde, fiziksel bir

degisim yapmadan uygulanabilmisgtir.

NFV ile altyapinin fiziksellikten sanallifa doniistiiriilmesi saglanmistir. Bu sayede, sadece
gerekli seviyede sanal sistemlerin olusturulmasiyla maliyet azaltilmistir. Bu durumda,
gerektiginde sistemin genisletilmesi ya da daraltilmasi daha kolay olmustur. Ayrica, ayni

operasyonlar i¢in daha az cihaz kullanilmas1 saglanmugtir.

SDN ve NFV teknolojilerinin birbirlerine bagimliliklar1 bulunmamaktadir. Ancak, birlikte
kullanildiginda yiiksek avantajlar getirmektedirler. NFV ile olusturulan yapilarin, SDN ile

yiiriitiilmesi bir¢ok acidan avantajl bir yap1 olusturmaktadir [22].

3.3. Ag Dilimleme

Ag dilimleme, ayni fiziksel yap1 icerisine farkli amaglar i¢in kullanilabilen yapilarin
olusturulmasini saglayan bir teknolojidir. 5G ile degisecek olan haberlesme servislerinin

saglanabilmesi konusunda 6énemli bir rol iistlenmektedir.

SDN teknolojisi, ag dilimleme icin temel unsurlardan biridir. SDN ile, kullanicilarin
ihtiyaglarna  uygun  uygulamalarin  ve  gereksinimleri  bulunduran  sistemin
kontrolii saglanmaktadir. NFV ise bagka bir temel unsurdur. NFV sayesinde, ag dilimleri
icerisinde olusan kullanict odakli yapilarin olusturulmasi, yonetiminin saglanmasi ve sanal
yapilarin hayat dongiisiiniin kontrol edilmesi saglanmaktadir. Farkli ag dilimli yapisindan
dolay1, aym fiziksel yapi icerisinde farkli gereksinim ihtiyaci olan kullanicilarin ihtiyacinin

karsilanabilmesinin yani sira, dilimli yapi ile daha giivenli bir ag yapisi saglanmaktadir [23].

3GPP dokiimanlarinda, olusturulacak A§ Dilimleme yapisinda, dort farkli ag dilimi yer

almas1 sunulmustur. Bunlar gelismis mobil sebeke (enhanced mobile broadband, eMBB),



cok diisiik gecikmeli veri iletisimi (ultra reliable low latency communications, URLLC),
biiyiik nesnelerin interneti (massive internet of things, MIoT) ve aractan her seye (vehicle to
everything, V2X) olarak belirlenmistir. Sunulan dilimlerin her biri, isimlerinde de belirtildigi
gibi farkli amaglara hizmet etmektedir ve Ag Dilimleme sayesinde aymi fiziksel yapi

icerisinde bulunabilmektedir.

Ag Dilimleme teknolojisinin yapisi ve icerisinde bulundurdugu teknolojiler Sekil 3.2°de

SDN \

4‘ Sanal Ag Dilimi

— Sanal Ag Dilimi

—[Sanal Ag Dilimi ]

NFV

Kullanicilar J

Sekil 3.2 Ag Dilimleme yapist.

goriilmektedir.
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3.4. Literatiirde Ag Dilimleme Calismalari

5G Ag Dilimleme ile ilk olarak 2014 yilinda Web of Science iizerinden taranabilen bir
calisma yapilmistir. Yapilan ilk ¢alismalarda makine 6grenmesi yontemleri bulunmaz iken,
sonrasinda yillar ilerledikce 5G Ag Dilimleme icerisinde kullanilan makine Ogrenmesi
yontemleri artis gostermistir. 2021 yili dahil olmak iizere, 5G Ag Dilimleme ile ilgili 1574

calisma bulunurken, bu ¢alismalarin 118 tanesinde makine 6Z&renmesi kullanilmistir. 118
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makine 0grenmesi kullanilan ¢alismanin 110 tanesi son ii¢ yil icerisinde yer almaktadir.

Bahsedilen bilgilerin gorsellestirildigi grafik Sekil 3.3’te goriilmektedir.

5G Ag Dilimleme ile ilgili yapilan galismalar

400
200
2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Makine Ogrenmesi ile 5G Ag Dilimleme ile ilgili yapilan calismalar
0. .
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5G Ag Dilimleme icerisinde Makine Ogrenmesi kullanim orani (%)
101
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0 . .
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Sekil 3.3 5G Ag Dilimleme i¢in Web of Science tarama sonuglart.

Calismalarda makine Ogrenmesi farkli amaclar i¢in kullanilmigtir. Kullanicit ag dilimi
siniflandirmas1 en yogun kullanim sebebi olmaktadir. Ag dilimi siniflandirmasinin yani
sira, ag dilimi rezervasyonlari, ag dilimi kaynak durumu yonetimlerine de calismalarda yer

verilmigtir. Bu caligmalar icerisinde, yapilan tez ¢calismasina etkisi olanlar da bulunmusgtur.

Yazarlar, [24] calismasinda makine 6grenmesi yontemiyle ag dilimleme gerceklestirilmistir.
Makine Ogrenmesi algoritmalarindan, rastgele orman ve derin sinir ag1 modelleri
geligtirilmigtir. Calismada, 65 bin ¢esitli kullanic1 kullanilmigtir, bu kullanicilar 3GPP
kurallarina gore olusturulmustur. Ayrica ag arizast durumunda kullanilmak iizere, ana ag
dilimlerinin yani sira ek bir yonetici dilimi kullanip hizmete devam edilmesini saglamiglardir.
Calisma sonucunda, ariza durumunda sistemin basarili caligtifi goriilmiistiir. Ayrica,
kullanicilarin ag dilimleri %95 oraninda basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Yazarlar,
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gelecek calismalarinda, olusturulan modelin genel bir 5G ekosisteminde test edilmesini
ve sistemin daha basarili calismasim1 saglayacak ek mekanizmalarin gelistirilmesini

diistinmiiglerdir.

Farkl1 bir yaklagim olarak, [25] calismasinda yazarlar derin pekistirmeli 6grenme ile diizenli
araliklar ile kullanilmayan ag kisimlarini minimum gereksinimleri karsilayabilecek halde
rezerve etmislerdir. Calismalarinda derin pekistirmeli 6grenme modeli kullanip, bu model
ile rezerve edilen kisimlar1 daha iyi yonetmeyi hedeflemislerdir. Gelistirilen model %90
oraninda basar1 elde etmistir. Pekistirmeli 6grenme bir makine 6grenme tipi olup, elde
edilmek istenen sonuca yoOnelik odiil-ceza manti8 ile ¢alisan bir 68renme tipidir. Modelin
amaci odiilleri en yliksek seviyeye c¢ikartmaktir ve bunun sayesinde hedeflenen noktaya

ulagmis olmaktadir.

Bir diger calismada ise [26] yazarlar derin Ogrenme modeli olusturarak, kullanic
gereksinimleri ve ag durumunu goz Oniinde bulundurarak ag dilimleme gerceklestirilmistir.
Kullanici verisi, zamana bagimli ve zamandan bagimsiz degiskenler olarak ikiye ayrilmistir.
Degiskenler toplam iletilen ve alinan veri boyutlari, toplam mesgul ve bos zaman
gibi ozelliklerden olusmaktadir. Calismalarinda uzun kisa-siireli bellek modeli kullanip,
modelin yapisin1 ve 68renme siirecindeki yaklagimlarini detayli bir sekilde agiklamiglardir.
Gelistirilen model ag dilimleme isleminde %75 oraninda basar1 elde etmistir. Uzun
kisa-siireli bellek, derin 6grenme modellerinden biri olmaktadir. Icerisinde geri bildirim

sistemi bulunmaktadir ve baglantili durumlarda kullanilmaktadirlar.

Yazarlar, [27] calismasinda sinir ag1 ve derin inan¢ ag1 modelleri olusturulup,
toplu karar modeli kullanilarak ag dilimi gerceklestirilmistir. ki model ayni karara
ulasmadiginda modellerin agirliklarini degistirip tekrar karar vermeye yonelten bir
mekanizma olusturulmustur. Ayrica kullanicilar kullanici cihaz tipi, kullanim siiresi, teknik
parametreler gibi degiskenler ile 3GPP standartlarina gore olusturulmustur. Calismada
kullanilan degiskenlerin sayisal araliklar ¢calismada detayli sekilde belirtilmistir. Geligtirilen

model, farkli senaryolarda %93 oraninda bagar1 saglamigtir. Derin inang ag1, derin sinir ag1
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yapisina benzeyen, icerisinde gizli katmanlar bulunduran ve katmanlar ve dii§timler arasinda

kendine 6zgii baglantilar iceren bir yapidir.

Yazarlar, [28] calismasinda, otonom araglara yogunlagsmis ve onlar icin ag dilimleme
gerceklestirmistir. Araglar arasi iletisim, paket gecikmesi, paket kaybi1 ve veri hizi gibi
degiskenler kullanilmistir. Araglarin uzaysal bilgileri goriintii isleme yapilarak arac tipinin
belirlenmesi saglanmistir, bunun i¢in goriintii isleme derin 6grenme modeli gelistirilmisgtir.
Sonrasinda, araglarin teknik gereksinimlerinin tahmin edilmesi i¢in pekistirmeli uzun
kisa-siireli hafiza modeli olusturulmustur. Yazarlar, sonuglar1 gorseller ile gostermistir.

Gelistirilen modelin, gercege yakin sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Son olarak, [29] calismasinda, yeni teknolojik gelismeler ile farkli ihtiyaclara yonelik
hizmetleri saglayabilmek icin haberlesme aglarinin yazilim tamimli olmasi ihtiyacina
deginilmistir. Bu sebeple, kullanicilarin kullandigr uygulama tipini tanimlayan bir derin
0grenme modeli gelistirilmistir. Calisma igerisinde farkli uygulama tiplerinin veri hacimleri,
kullanim siireleri ve veri hizlarina odaklanilmigtir. Derin sinir ag1 modelinin grafik karti
kullanarak egitilmesi sonucunda, 39 giin siiren testler sonucunda uygulama tanimlama

konusunda %93 oraninda bagar1 elde etmislerdir.
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4. MAKINE OGRENMESI MODELLERI

Bu boliimde, sistem igerisinde kullanilmis olan makine 6grenmesi (machine learning, ML)
metotlari, metotlarin temel kavramlari, ¢calisma prensipleri ve siniflandirma i¢in kullanilacak

verinin bu metotlar i¢in hazirlanmasi ifade edilecektir.

Literatiirde ML yontemleri, kullanim amaclarina uygun degiskenler ile olusturulup bir
siniflandirma ya da tahmin yapmak i¢in kullanilmaktadirlar. Bu yontemlerin se¢cimi ve
kullanim1 elde bulunan veri durumuna ve hedeflenen ¢iktiya gore degisiklik gostermektedir.
ML gozetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak kendi icerisinde
tic kategoriye boliinmektedir. Bu calismada gozetimli ve gozetimsiz 6grenme modellerine

bagvurulmustur.

Gozetimli 6grenme, O0grenme modellerinde kullanilan verinin etiketli oldugu 68renme
teknigidir. Gozetimli 68renme tekniginde, modeller ¢ok degiskenli egitim verisini
Ogrenirken, hangi smifa baglhh oldugunu bilerek 6grenme yapmaktadirlar. Gozetimsiz
o0grenme ise 6grenme modellerinin etiketsiz veriler kullanarak 6grenme yaptig1 tekniktir. Bu
teknikte modeller, verileri analiz ederek icerisindeki gizli yapilart matematiksel baglamlara
oturtarak bulmaya calisirlar. Literatiirde veri igerisindeki objelerin hangi smifa baglh

oldugunu belirten belirte¢ etiket olarak adlandirilmaktadir.

Bu tez calismasinda; gozetimli 68renme tekniklerinden yapay sinir agi (artificial neural
network, ANN), k-en yakin komsu (k-nearest neighbor, k-NN), destek vektor makineleri
(support vector machines, SVM), xgboost (XGB) ve rastgele orman (random forest,
RF) kullanmilmigtir. Ayrica gozetimsiz 68renme tekni8i olarak da k-ortalama kiimelemesi
yontemine basvurulmustur. Calismada kullanilan modellerden k-NN, SVM, RF ve
k-ortalama kiimelemesi teknikleri icin ag¢ik kaynak ML kiitiiphanesi olan Scikit-learn’e
[30], ANN modelinin olusturulmasi i¢in bagka bir ac¢ik kaynak kiitiiphane olan Keras’a
[31] bagvurulmustur. Sekil 4.1 iizerinde ¢caligmada kullanilan ML yontemlerinin kategorize

edilmis hali goriilmektedir.
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Sekil 4.1 Caligmada kullanilan makine 6grenmesi yontemleri

Ag dilimi ve kullanim tipi siniflandirmalart i¢in kullanilacak ML modelleri, olusturulan
sentetik veri ile egitilmektedir. Modellerin basarilar1 ve verimliliklerinde kullanilmakta olan
verinin degiskenleri onem gostermektedir [32]. Bu sebeple ML modelleri olusturulmadan

once veri On islemesi gergeklestirilmisgtir.

Veri modeller i¢in hazir hale geldikten sonra ML modelleri olusturulmustur.
Modeller olusturulurken Scikit-learn Grid Search (GS) fonksiyonu, ¢apraz dogrulama
kullanilmigtir. GS, ML modellerinin yapisim belirleyen 6zellikler segilirken kullanilan bir
fonksiyondur. Ozellikleri belirlemek icin, modelin sahip olabilecegi potansiyel 6zelliklerin
kombinasyonlarim veri iizerinde deneyip en basarili kombinasyonlar ¢iktilamaktadir [33].
Capraz dogrulama, egitim verisinin belirli sayida alt kiimelere boliiniip, her bir kiimenin
sirayla onaylama verisi olarak kullanilmasi islemidir. Bu sayede, verinin genelindeki farklt
ornekler ile model basariminin degerlendirilmesi saglanmaktadir [34]. Bu calismada GS
ve capraz dogrulama birlikte kullanilip, modeller i¢in en dogru ozelliklerin belirlenmesi

saglanmugtir.

4.1. Veri On Isleme

Veri 0n isleme, ham verileri modeller i¢cin uygun, kullanigh ve anlagilabilir hale doniistiirmek

i¢in kullanilan bir tekniktir. Veri 6n isleme ili¢ ana boliime ayrilmaktadir. Bu kategoriler veri
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temizleme, veri doniistiirme ve veri azaltma islemleridir [35].

Veri temizleme, genellikle gercek veriler ile calisilirken bagvurulan bir tekniktir.
Bunun sebebi gercek veriler icerisinde eksiklikler ya da bozukluklar bulunmasidir
[36]. Veri temizleme islemi ile eksik ve bozuk verilerin kurtulunmasi ya da yerlerine
yenilerinin konulmasi amaglanmaktadir. Veri doniistiirme, verinin degiskenlerinin modellere
hazirlanmasi siirecidir. Bu siirecin icerisinde veriyi normalize etmek ve veri degiskenleri
secimi yapilmasi gibi adimlar yer almaktadir [37]. Veri azaltma islemi ise ¢ok biiyiik hacimli
veriler ile ¢caligilirken kullanilmaktadir. Yiiksek hacimli verilerin, veri analizi ve veri lizerinde

yapilacak islemlerin verimini diisiirmesinden dolay1 bu yola bagvurulmaktadir [38].

Bu calismada kullanilmig olan veri sentetik oldugundan dolay1 veri temizleme ve veri
azaltma islemlerine gerek duyulmamaktadir. Calisma igerisinde farkli veri doniistiirme
teknikleri kullanilmistir. Kullanilan teknikler veri normalizasyonu ve farkli kategorize etme

metotlart olmaktadir.

4.1.1. Normalizasyon (Diizgeleme)

Normalizasyon islemi verinin degiskenleri birbirlerinden matematiksel olarak farkl
araliklara sahip oldugunda, farkli Ol¢eklendirildiginde ve cok farkli oldugu zaman

uygulanmaktadir [39].

Bu calismada kullanilan paket kaybt orani, veri hizi gibi degiskenlerinin birbirlerinden farkli
matematiksel araliklarda yer almasi, veri i¢in normalizasyon islemini gerekli kilmaktadir.

Veri lizerinde normalizasyon uygulanirken kullanilan formiil Denklem 1°de goriilmektedir.

L — Tmin
Tpom = ——————, (1)
Lmax — Lmin

Denklem 1°de x kullanilacak ham veriyi, o normalize edilmis veriyi ve T, V€ Tpax 15€

ham veri kiimesindeki sirasiyla en kiiciik ve en biiyiik degerleri gostermektedir.
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Normalizasyonun smiflandirma bagarimi iizerindeki etkisi Sekil 4.2 ve Sekil 4.3

incelendiginde goriilmektedir.

Normalize edilmemis verinin ROC edrisi

10
0.8
06{ _— |
o
o
|_
0.4
02 —— Ortalama ROC egrisi (area = 0.65)
. 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.78)
—— 1. sinifin ROC egrisi (area = 0.75)
—— 2. sinifin ROC egrisi (area = 0.50)
—— 3. sinifin ROC egrisi (area = 0.58)
0.0 T . T ! !
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR

Sekil 4.2 Normalize edilmemis veri ile siniflandirma.

Normalize edilmis verinin ROC egrisi

TPR

0.2 /,/ —— Ortalama ROC egrisi (area = 0.98)

. e 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.99)
. sinifin ROC egrisi (area = 0.98)
. sinifin ROC egrisi (area = 0.95)
. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)

.
\,
W AN

02 0.4 0.6 0.8 10
FPR

Sekil 4.3 Normalize edilmis veri ile stniflandirma.
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Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 iizerinde goriilen grafiklerin degerleri modelin her bir simf igin

basarisini belirmektedir.

ML modellerinin veri iizerinde ¢alisabilmesi i¢in modele verilecek verilerin sayisal hale
getirilmesi gerekmektedir. Veri icerisinde hem girdi hem de cikt1 verileri arasinda sayisal
olmayan degiskenler bulunmaktadir. Literatiire bakildiginda degisken igerisindeki sinif sayisi
cok fazla olmayan senaryolarda tek-sicak kodlama kullanildig1 goriilmektedir [40]. Ancak
bu calismada kullanilan farkli ML modellerinin farkli teknikleri ve 6zellikleri oldugundan
dolay1 sadece tek-sicak kodlama yeterli olmamaktadir. Cok girisli ve ¢ok ¢ikish modellerde
tek-sicak kodlama (4.1.2. Kisim) kullanilirken, ¢ok girisli tek cikigli modeller i¢in etiket
kodlama (4.1.3. Kisim) kullanilmaktadir.

4.1.2. Tek-sicak kodlama

Tek-sicak kodlama, verinin degiskenlerinin ikili sistem ile temsil edilmesi anlamina
gelmektedir. Verinin degiskenlerinin igerisindeki her bir simf ic¢in bir de8isken atanip,
o degiskenin ikili sistem iizerinde temsil edilmesi islemidir. Tek-sicak kodlama ismini,
degiskenleri etiketlerken kullandig: teknikten almaktadir. Bu teknik ile degiskenin temsil
ettigi simif 1 degerini alirken diger tiim degiskenler O degerini aldigindan tek-sicak kodlama
denmektedir. Normalizasyon sonrasinda tek-sicak kodlama ile veri 6n iglemesi bitmig veriler

Tablo 4.1°de goriilmektedir.

Tablo 4.1 Normalizasyon ve tek-sicak kodlama sonras1 veri.

Hareketlilik | ... | Paket Kaybi1 Oran1 | Veri Hizi | MIoT | URLLC | V2X | eMBBB
0.021795 | .. 0.006078 0.000062 1 0 0 0
0.807625 | ... 0.000075 0.058610 0 0 1 0
0.004817 | ... 0.000084 0.000135 0 1 0 0
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4.1.3. Etiket kodlama

Etiket kodlama da tek-sicak kodlama gibi degiskenleri sayisallastirma islemidir.
Sayisallastirma islemi belirlenen etiketlere gore yapilmaktadir. Verideki degisken sayisinin
yiiksek oldugu senaryolar ve tek ¢ikislit ML modelleri kullaniminda kullanilmaktadir. Etiket
kodlamada, veri degiskenleri yerine belirlenen sayisal etiketler atanmakta ve sonrasinda
modellerin egitiminde kullanilmaktadir. Bu ¢calismada etiket kodlama uygulanan ag dilimleri
ve etiketleri Tablo 4.2°de goriilmektedir. Normalizasyon sonrasinda etiket kodlama ile veri

on iglemesi bitmis veriler Tablo 4.3 te goriilmektedir.

Tablo 4.2 Ag dilimlerine karsilik gelen etiketler.

Ag dilimi | Etiket numarasi
MIoT 0
URLLC 1
V2X 2
eMBB 3

Tablo 4.3 Normalizasyon ve etiket kodlama sonrasi veri.

Hareketlilik | ... | Paket Kayb1 Oran1 | Veri Hiz1 | Ag Dilimi
0.021795 | .. 0.006078 0.000062 0
0.807625 | ... 0.000075 0.058610 2
0.004817 | ... 0.000084 0.000135 1

4.2. K-Ortalama Kiimelemesi

K-ortalama kiimelemesi en temel gozetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir ve kiimeleme
problemlerindeki basarisi ile bilinmektedir [41]. Algoritmanin ana amaci, tiim verileri
belirtilen K adet kiimeye bolmektir. Sonu¢ olarak K adet kiime merkezi ve merkezlere
uzakliklarina gore kiimelendirilmis veriler elde edilmektedir. Bu ¢alismada kullanilmig olan

Scikit-learn k-ortalama kiimelemesi formiilii Denklem 2’de goriilmektedir.
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k n

J=> D lIx() = v )

i=1 j=1
Denklem 2’de goriilen k£ ve n sirasiyla kiimelerin merkez sayisini ve veri noktast sayisini,
x(i1) ve v(j) swrasityla veri noktasini ve kiime merkezini belirtmektedirler. Ciktt J ise

kiictiltiilmek istenen kiimeleme islevi olmaktadir.

K-ortalama kiimeleme modelinin calisma mekanizmasi sonrasinda olusan cikti ornegi Sekil

4.4’te goriilmektedir.

& e

OO K-ortalama kiimelemesi

Sekil 4.4 K-ortalama kiimelemesi 6rnegi.

4.3. Yapay Sinir Ag1

ANN gozetimli bir 6grenme algoritmasidir. Makine 0grenmesinin igerisindedir ve derin
O0grenme algoritmalarinin kalbinde yer almaktadir. Yapay sinir aglarinin ¢caligma prensipleri
ve katmanli yapilarindan dolay1 ismi insan beyninden esinlenmistir. ANN, yapist bir
girdi katmani, bir ya da daha fazla gizli ara katmanlar1 ve bir ¢ikti katmani igeren
diiglim katmanlarindan olugmaktadir. Her bir katman birbiriyle baglantili oldugundan ve
katmanlarin calisma prensipleri belirlenebildiginden dolayt ANN modelleri ¢ok amagh ve
esnek olarak kullanilabilmektedirler [42]. Bahsedilen katmanl ve baglantili yap1 Sekil 4.5°te

goriilmektedir.
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Girdi katmant Gizli katmanlar

Sekil 4.5 Yapay sinir aglar1 yapist.

ANN yapisi olusturulurken, girdi katmanindaki diigiim sayilarin1 kullanilan verinin degisken
sayist belirlemektedir. Ayn1 sekilde c¢ikti katmanindaki diiglim sayisini verinin ka¢ sinifli
oldugu belirlemektedir. Ornegin Sekil 4.5’te gorillen ANN modeli ii¢ degiskenli girdi,
iki smmifli ¢ikti verisi i¢in olusturulmus bir model olmaktadir. ANN, esnek ve kontrol
edilebilir yapisi sebebiyle farkli veri tiplerinde kullanilabilmektedir. Bu sebeple siniflandirma

gorevlerinde tercih edilmektedir [43].

ANN modellerinin egitimi esnasinda iki farkli hareket gerceklesmektedir. Bunlar ileri ve geri
yayilim hareketleridir. ileri hareket, girdi katmanindan baslayarak diigiimler ile ilerleyerek
cikti katmanina kadar olan harekettir. Diigiimlerin aktivasyon fonksiyonlari ile degisen deger
cikti katmaninda hesaplanip hata payi belirlenmektedir. Sonrasinda geri yayilim hareketi ile
diigiimlerdeki degerler giincellenip bu hata pay1 azaltilmaya ¢alisiimaktadir. Geri yayilim,

hata payini azaltirken gradyan inis teknigini kullanmaktadir [44].

Bu calismada ANN modeli olusturulurken Keras kullanilmistir. ANN modeli igerisinde
bulunan aktivasyon fonksiyonlar1 ve katmanlar, Keras Kkiitliphanesinden faydalanilarak

secilmis ve uygulanmustir.
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4.3.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu ANN icerisindeki diiglimlerde yer almaktadir ve Ogrenme
sathasinda iken, diigiimlerin aktif olup olmayacagini belirlemektedir. Aktivasyon fonksiyonu
ANN modellerinin dogrusal olmayan problemleri ¢cozebilmesini de saglamaktadir. Geri
yayitlim hareketi yapilirken kullanilan gradyan inis teknigi kullanildigindan, aktivasyon
fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi gerekmektedir. Her fonksiyonun 6zelligi kendine has
oldugundan, aktivasyon fonksiyonu se¢imi ve kullanimi ANN modellerinin basarisinda ve
efektifliginde Oonemli rol oynamaktadir [45]. Bu kisimda Keras kiitiiphanesindeki temel

aktivasyon fonksiyonu cesitleri incelenecektir.

4.3.1.1. Dogrutulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit - ReLU) Fonksiyonu

ReLU dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Yapisi geregi tiim diigiimleri
ayni anda aktive etmemektedir. Denklem 3’te ve Sekil 4.6’da goriildiigii gibi, diigiime
gelen deger sifirin altinda ise o diiglim aktive olmamaktadir. Tiim diigtimler yerine belli
diigtimleri aktiflestirdi§inden ve basit bir matematiksel denkleme sahip oldugundan dolayi,
ReLU hesaplama ve kapasite acisindan verimli bir aktivasyon fonksiyonudur [46]. ReLU
satiirasyona ugramadigindan dolay1 gradyan inis hesaplamalar1 hizli yapilmaktadir. Ancak,

geri yayilma hareketi esnasinda aktiflesmemis diigiimlerin degerleri giincellenememektedir.

fReLU(ﬂﬂ) = maX(O,x) (3)

4.3.1.2. Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Fonksiyon girdi olarak
aldig1 degeri O ile 1 arasinda bir degere yerlestirir. Deger biiylidiikce 1’e yaklasirken,
kiigiildiikge 0’a yaklagsmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun degerleri yogun olarak (—3,3)
degerleri arasinda dagilim gostermektedir, bu degerlerin disinda tiirev oldukca kiictiktiir.

Sigmoid fonksiyon formiilii ve yapis1 Denklem 4’te ve Sekil 4.7°de goriilmektedir.
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Sekil 4.6 Dogrutulmug dogrusal birim fonksiyonu.

1

fSigmoid(x) = H—ex—p(—x)

0.9
0.8

0.7

0.6

Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda deger aldigindan dolayi ikili stniflandirma durumlarinda

basarili caligmaktadir. 0’a yakin degerlerde bir sinif, 1’e yakin degerlerde diger sinif seklinde

0.5 1 15 2 25 3 35 4 45

Sekil 4.7 Sigmoid fonksiyonu.

belirtilerek siniflandirma yapilabilmektedir.
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4.3.1.3. Softmax Fonksiyonu

Softmax dogrusal olmayan, sigmoid fonksiyonu ile benzerlikler tasiyan ve tiirevlenebilen
bir fonksiyondur. Coklu siniflandirma durumlarinda tercih edilmekte ve basarili olmaktadir
[47]. Softmax fonksiyonu girdi olarak aldig1 £ adet gercek degerler barindiran vektorti,
toplamlar1 1 olan £ adet sayiya doniistiirmektedir. Boylece vektor degerleri olasilik olarak
yorumlanabilmektedir. Kii¢iik olan girdi degerleri fonksiyon tarafindan diisiik olasiliklara,
yiiksek olan girdi degerleri ise yiiksek olasiliklara doniismektedir. Softmax fonksiyonu
icin ¢oklu sigmoid benzetmesi yapilabilmektedir. Bunun sebebi, vektor icerisindeki her
bir degerin sigmoid fonksiyonunun c¢ikarilmasidir. Fonksiyonu formiili Denklem 5’te
goriilmektedir. Denklemde yer alan z girdi vektoriinii, z; ve z; girdi vektoriiniin degerlerini

ve k ise siif sayisini belirtmektedir.

exp(z;
fSoftmax(Z)i - A ( )

< ®)
21 exp(2)

4.3.1.4. Tanh (Hiperbolik Tanjant) Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu dogrusal olmayan ve tiirevlenebilen bir fonksiyondur.
Sigmoid ile ¢ok biiyiik benzerlikler gostermektedir. Fonksiyon girdi olarak aldigi degeri
—1 ile 1 arasinda bir degere yerlestirir. Bu sebeple sigmoid fonksiyonundan farkli olarak
simetriktir. Sekil 4.8’de goriildiigii yapisindan dolayi, verileri merkezi 0 noktasi ¢evresinde

dagitabilmektedir.

ftanh (SL’) -1 (6)

1y exp(—2z)

4.3.2. Katmanlar

ANN vyapisinda katman, belli bir derinlikte bulunan ve birlikte c¢alisan diitimler

topluluguna denmektedir. Dikey olarak toplanmig diigiimler toplulugu bir katman olmaktadir.
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Sekil 4.8 Hiperbolik tanjant fonksiyonu.

Katmanlar genel anlamda girdi katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikti katmani olarak ii¢
tipe ayrilmaktadir. Girdi katmam baglangi¢ katmani olmaktadir ve burada bulunan veriler
ham haldedir. Ara katman(lar) gercek operasyonlarin gergeklestigi, farkli 6zelliklere sahip
katmanlarin bulunabildigi katmanlardir. Cikt1 katmani ise basit operasyonlarin gerceklestigi
son katmandir. ANN modellerinin katman derinligi hesaplanirken girdi katmani hesaba

katilmamaktadir, ara katman(lar) ve ¢ikt1 katmani derinligi belirlemektedir.

Bu calismada yogun katman ve seyrelme katmani olmak iizere iki farkli cesit katman
kullanilmigtir. Tekrarlayan katman, evrisimsel katman ve havuz katmanlar1 gibi katman
cesitleri goriintii isleme, metin simiflandirma gibi konularda [48, 49] kullanildiklarin dolay1

bu calismada bu katmanlar incelenmemektedir.

4.3.2.1. Yogun Katman

Yogun katmanlar, onceki katmanlar ile derin baglantili olan katmanlardir. Yogun katmanlarin
diiglimleri onceki katmanin her dii§iimiiyle baglanti igerisindedir. Bu sebeple ANN
modellerinde yogunlukla tercih edilmektedir. Her diigiim katmani belirlenen aktivasyon
fonksiyonu ile ¢calismaktadir. Yogun katman diigiimleri, onceki katmandan elde ettigi ¢ciktilari
girdi olarak alarak aktivasyon fonksiyonuna gore hesaplamalar yapip sonraki katmana

iletmektedir.
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4.3.2.2. Seyreltme Katmam

Seyreltme katmani, ANN modellerinin 6grenme becerisini arttirmay1 hedeflemektedir.
Model 6grenme safhasindayken, onceden belirlenen bir oranda rastgele olarak diigtimleri
devre dis1 birakarak her bir 6grenme turunda farkl: diigiimlerin aktif olmasini saglamaktadir.
Bu sayede modelin veriyi ezberlemesi degil, 68renmesi hedeflenmektedir [5S0]. Bu sebeple
seyreltme katmani sadece 6grenme safhasinda rol oynamaktadir, tahmin ya da simiflandirma
sathasinda iken seyreltme katmani devreden cikmaktadir. Seyreltme katmaninin 6grenme

asamasindaki etkisi Sekil 4.9°da goriilmektedir.

X

X X

X

Standart yapay sinir ag1 modeli Seyreltme uygulanmis sinir ag1 modeli

Sekil 4.9 Seyreltma katmaninin 6grenme esnasinda ¢alismast mekanizmasi.

Bu calismada ANN modeli olustururken katman sayisi, diigiim sayisi, aktivasyon fonksiyonu
ve katman cesitleri gibi 6zellikler lizerinde durulmustur. Modelin veriye asir1 uyum gosterip
ezbere diigmemesi ve ayni zamanda yetersiz kalmamasi i¢in teorik topolojik formiiller
kullanilmastir [51]. Sonug olarak, modelde kullanilacak toplam diigiim sayisi, ilk katmanda
bulunacak diigiim sayis1 ve ikinci katmanda kullanilacak diigiim sayist Denklem 7 ile

hesaplanmugtr.
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Dtoplam =2 (m + 2)N

Dbirinci = (m+2)N+2\/ N/(m+2) (7)

Ditinei = 2/ N/(m + 2)

Denklem 7°de yer alan N toplam veri 6rnegi sayisini, D diigiimii ve m simiflandirmadaki

siif sayisini belirtmektedir.

Calismada 10000 ornek veri ve 4 ag dilimi sinifli egitim verisi kullanilmistir. Belirtilen
denklemler sonucunda toplam diigiim say1s1 490, birinci katmandaki diigiim sayis1 285, ikinci
katmandaki diiglim sayis1 160 olarak hesaplanmaktadir. Modelin bagarisi icin kalan diigiim
sayisini tamamlama amaciyla 45 diigiimlii bir iigiincii bir katman olusturulmustur. Ayrica,
asir1 uyum gostermenin Ontine ge¢mek adina 0.5 oranlh bir seyreltme katmam eklenmistir.
Bu oranin 0.5 sec¢ilmesinin amaci, modelin diiglimlerinin yarisinin her egitim devrinde devre

dis1 kalmasini saglayip egitim kalitesini yilikseltmek olmustur [52].

Coklu smifli bir smiflandirma problemi ile calisildigindan dolayi, c¢ikti katmanindaki
aktivasyon fonksiyonu coklu sinifli secimlerde uyumlu ¢alisan softmaz fonksiyonu tercih
edilmistir. Cikti katmanindan Onceki yogun katmanlarda, hizli hesaplama ve efektifligi
sebebiyle ReLU fonksiyonu tercih edilmistir. Sonug¢ olarak, Sekil 4.10’da goriilmekte
olan 4 yogun ve 1 seyreltme olmak lizere 5 katmanli bir ANN modeli olusturulmustur.
Asir1 uyum gostermesinin Oniine gecmek amaciyla eklenen seyreltme katmaninin yani sira
modelin yapisinin da olduk¢a az katmanli olmas1 hedeflenmistir. Diigiim sayis1 hesaplamalar1
kullanilarak hesaplanan birinci ve ikinci katmanlara ek olarak, toplam diigiim sayisina
ulagabilmek i¢in l¢iincii bir yogun katman eklenmistir. Bu sebeple toplam 5 katmanli bir

yap1 elde edilmistir.
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N’ P’
girdi_1: Girdi seyreltme: Seyreltme yogun_3: Yogun
girdi: [(1,7)] girdi: [(1,285)] girdi: [(1, 160)]
¢ikti: [(1,7)] cikti: [(1,285)] ¢ikti: [(1, 45)]
oran: 0.5 aktivasyon: ReLU
Y Y Y
yogun_1: Yogun yogun_2: Yogun yogun_4: Yogun
girdi: [(1, D] girdi: [(1, 289)] girdi: [(1, 45)]
cikti: [(1,285)] cikti: [(1,160)] cikti: [(1,4)]
aktivasyon: ReLU aktivasyon: ReLU aktivasyon: Softmax

Sekil 4.10 Olusturulmusg yapay sinir ag1 modeli.

Model yapisi olusturulduktan sonra egitim asamasinda uygulanacak, modelin kendisinin
bagar1 Olciilerini belirleyecegi, en iyileyici, kayip ve dogruluk fonksiyonlarinin ayarlanmast
gerekmektedir. En iyileyici fonksiyonlar model icerisindeki agirliklar1 ve 6grenme oranini
belirleyerek kaybi diisiirmeye calisan fonksiyonlardir. Kayip ve dogruluk fonksiyonlari,
model egitim esnasinda 6grenme yaparken, modelin kendi basarisini degerlendirmesini
saglayan fonksiyonlardir. Belirlenen Olgiilere gore model nasil bir basari ile 6grenim

yaptigini hesaplar.

En iyileyici fonksiyonlar arasinda Adam tercih edilmistir. Bu en iyileyici fonksiyon,
etkili calisma prensipleri ve uyarlamali yapisindan dolayr coklu smnifli siniflandirma
problemlerinde tercih edilmektedir [53]. Keras, tek-sicak kodlama ile etiketlenmig
coklu sinifli siniflandirma problemleri icin 6zel kayip ve dogruluk fonksiyonlar
gelistirmistir. Bunlar kayip fonksiyonu icin CategoricalCrossentropy, dogruluk fonksiyonu
icin CategoricalAccuracy olarak belirtilmistir. Bu sebeple kayip ve dogruluk fonksiyonlari

icin bu iki fonksiyon secilmistir.

4.4. k-En Yakin Komsu

k-NN go6zetimli bir 6grenme algoritmasidir. k-NN modellerinde, veriler kendilerine yakin
olan verilere gore siniflandirilmaktadirlar. Modelin calisma mekanizmasi, bir 6rnegin sinifi
cevresindeki en yakin verilerin ¢ogunluguna gore karar verilir seklinde 6zetlenebilmektedir.
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k-NN modelleri veriye 6zel olup, egitildikleri veri sinifina gore sekil almaktadirlar [54].
Modelin ismindeki k, modelin siniflandirma esnasinda dikkate aldig1 en yakin komsu
sayisidir. k-NN modelinin ¢alisma mekanizmasi ve farkli k£ degerleri ile nasil ¢alistig1 Sekil

4.11°de goriilmektedir.

Sekil 4.11 k-En Yakin Komsu calisma 6rnegi.

Sekil 4.11’de goriildiigii iizere, k£ = 3 durumunda en yakin 3 komsu veriye bakilip
cogunluga gore iicgen siniflandirilmasi yapilirken, £ = 11 durumunda en yakin 11 komsuya
bakildiginda daire sinmiflandirmast yapilmistir. Bu sebeple k-NN modelleri olusturulurken

secilecek k degeri ve mesafe hesaplama fonksiyonu onemli olmaktadir.

Bu ¢alismada olusturulan k-NN modeli icin Scikit-learn kullanilmistir. k-NN modeli i¢in &
degeri ve mesafe fonksiyonlarinin belirlenmesi icin GS kullanilmistir. Scikit-learn igerisinde
iki farkli mesafe fonksiyonu bulunmaktadir: bunlar Oklid mesafesi ve Manhattan mesafedir.

Iki mesafenin de formiilleri sirasiyla, Denklem 8’de ve Denklem 9°de goriilmektedir.

®)

)
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Denklemlerde yer alan z; ve y; veri noktalarin1 gostermektedirler. Ayrica n degeri, veri
icerisindeki boyutu belirtmektedir. Noktalarin n kadar degerlerinin arasindaki mesafe

hesaplanmaktadir.

GS 1ile birlikte capraz dogrulama uygulandiktan model i¢in en basarili degerler bulunmustur.

Bunun sonunda k-NN modeli £ = 5 ve Manhattan mesafesi kullanilarak olusturulmustur.

4.5. Destek Vektor Makineleri

SVM gozetimli bir 06grenme algoritmasidir. Coklu simiflandirma  durumlarinda
kullanigli olmaktadir. SVM modellerinde, veriler fonksiyon dogrulari ile ayrnstirilip
siniflandirilmaktadirlar. Stmiflandirmanin yapilmasim saglayan bu dogruya hiper diizlem,
hiper diizleme yakin olan ve hiper diizlemin pozisyonunu ve 6zelliklerini etkileyen veri
noktalarina da destek vektorler denmektedir [55]. Olusan siniflandirict hiper diizlemler Sekil

4.12’de goriilmektedir.
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Sekil 4.12 Destek vektor makineleri 6rnek gorseli.

Sekilde goriilen gorseldeki daire, licgen ve kare farkli siniflar1 temsil ederken, kesikli ¢izgiler

siiflar1 ayiran hiper diizlemleri temsil etmektedirler.
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Scikit-learn SVM modelleri, ¢coklu smifli siniflandirma problemleri icin iki farkli hiper
diizlem olusturma yontemine sahiptir. Bunlar ovr ve ovo olarak isimlendirilmistir. OVR
(one-vs-rest) yonteminde hiper diizlem olusturulurken, secilen simif ayrilarak diger tiim
smniflar ayn1 siifa ait kabul edilmektedir. OVO (one-vs-one) yonteminde hiper diizlem
olusturulurken, secilen simif her bir diger sif ile tek tek degerlendirilmektedir. Ayrica,
hiper diizlem olusturulurken farkli dereceden diizlemler olusturulabilmektedir. GS ile birlikte
capraz dogrulama uygulandiktan sonra en uygun degerler bulunmustur. Bu 6zellikler OVO

yontemi ile polinom fonksiyonudur.

4.6. Rastgele Orman

Rastgele orman gozetimli bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Topluluk modeli birden ¢ok
tekli modelin birlesip daha giiclii modeli olusturmasina denmektedir [56]. Rastgele ormant
topluluk modeli yapan etken, icerisinde kullanilan ¢oklu karar agac¢laridir. Rastgele orman
icerisindeki karar agaclari birbirlerinden bagimsiz olarak olusturulmaktadir. Modelin ¢iktisi,

icerisindeki karar agacglarinin ¢iktilarina gore belirlenmektedir [57].

4.6.1. Karar Agaci

Karar agaci gozetimli bir 68renme algoritmasidir. Smiflandirma problemlerinde sikca
kullanilmaktadir. Siniflandirma modeli, veri igerisindeki kosullar ve sonuclara gore
olusturulmaktadir. Model yapisi1 kok, yaprak diiglimleri ve dallardan olugsmaktadir. Kogul
senaryolar1 diiglimlerde yer alirken, kosullar ile ulasilan sonuglara da yaprak diigtimleri
denmektedir [58]. Model, yapisal benzerliginden dolay1 karar agaci olarak isimlendirilmistir.

Ornek bir karar agact modeli Sekil 4.13’te goriilmektedir.
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Sonug Sonug Sonug Sonug

Sekil 4.13 Karar agaci 6rnegi.

Sekil 4.13’te goriilen yesil renkli diigiim noktalar1 yaprak diigtimleri gostermektedir.

Karar agaclarindan olugan, ortak karar mekanizmasi ile ¢alisan rastgele orman algoritmasinin

calisma mekanizmasi Sekil 4.14°te goriilmektedir.

1. Karar Agaci 2. Karar Agaci N. Karar Agaci

Y
Sonug Sonug: Sonug

Karar gogunluguna gore sonug ]

Sekil 4.14 Rastgele orman modeli caligma mekanizmasi.

Bu calisma icin olusturulan veri ile egitilmis rastgele orman modelinin bir kismi Sekil
4.15’te goriilmektedir. Sekilde goriilen diigtim, ¢alismada kullanilan veri ile ilgili kosullar

goriilmektedir.
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paket gecikmesi <=0.19
entropy = 0.15
ornekler = 2002
deger =
[2002, 000]
[2002, 000]
[ .
[ .
L - 1
[755, 1247]
[1798, 204]

Sekil 4.15 Olusturulan rastgele orman modelinin 6rnek kismu.

Sekil 4.15°te goriilen deger, her bir simif icin yer alan dizi ile, belirtilen kogullarda olusan

pozitif ya da negatif durumlarim1 gostermektedir.

Scikit-learn rastgele orman modelleri olusturulurken model igerisindeki karar agaci sayisi
ve karar cogunlugunun hesaplanacag kriterler belirleyici olmaktadir. Bu kriterler entropy
ve gini olarak adlandirilmislardir. Entropy katsayisi belirsizligi gosteren, Gini katsayisi ise
rastgele secildiginde belirli bir degiskenin yanlis siniflandirilma derecesini veya olasiligini

gosteren Olgiilerdir. Bu 6lciilerin formiilleri Denklem 10°da ve Denklem 11°de goriilmektedir.

Entropy = > —f(i)log f(i) (10)

Denklem 10’da yer alan L verilerdeki etiket sayisini, f(7) bir diigiimdeki etiket 7 sayisini

belirtmektedir.

Gini =1-Y_ f(i)* (11)
i=1

Denklem 11°de yer alan f(7), ¢ stnifinin bulunma olasili1 anlamina gelmektedir.

GS ile birlikte capraz dogrulama uygulandiktan sonra rastgele orman igerisindeki karar agaci
say1s1 ve karar kriteri i¢in en uygun olgiiler bulunmustur. Bu 6lciiler 50 karar agaci ve entropy
kriteri olmustur.
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4.7. XGBoost - eXtreme Gradient Boosting (Asir1 Gradyan Artirma)

XGBoost gozetimli bir topluluk 6grenme algoritmasidir. XGBoost algoritmasinda yer alan
makine ogrenimini artirma teknigi de topluluk modellerinde kullanilan tekniklerden biridir.
Topluluk modeli icerisindeki ilk modelin olusturulup, ilk modelin kétii basarim gosterdigi
kisimlara yogunlagilarak siradaki modelin olusturuldugu ve bu sekilde ilerletildigi bir
tekniktir [59]. Boylece olusturulan her yeni model ile ana topluluk modelinin bagsarimi
ylikseltilmis olmaktadir. XGBoost makine 6grenimi artirma tiplerinden gradyan artirma

yontemini, karar agaci algoritmasi ile birlikte kullanmaktadir.

Gradyan artirma, makine 0grenimi artirma modelleri ile aynm prensiplerde ¢alismaktadir.
Basarim o6lclimii yaparken 6nceki modelin basarisini hata payinin gradyanina dayali olarak
ayarlamaktadir [60]. Ismini da buradan almaktadir. Olusturulan her yeni model, hata payini
en aza indiren yonde ilerlemektedir. Karar agacinin calisma sekli de Kisim 4.6.1.°de yer

almaktadir.

XGBoost modelleri bu iki yontemi birlikte kullanmaktadir. Olusturulan karar agaci
modellerinin ¢iktilari, gradyan artirma yontemiyle degerlendirilip sonraki karar agaclarinin

olusturulmasini saglamaktadir [61]. Algoritmanin calisma sekli Sekil 4.16°da goriilmektedir.
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1. Karar Agaci 2. Karar Agaci N. Karar Agaci

4(1}1:[1 Gradyan ‘ 4(1}/:11

Hata Hata Hata Hata

| | | J

Sekil 4.16 XGBoost calisma mekanizmast.

XGBoost modelleri tahmin ve smiflandirma durumlarinda kullanilabilmektedirler. Bu
sebeple farkli gradyan artirict yontemleri vardir. Bu ¢alismada smiflandirma amaciyla

kullanildigindan, gradyan artiric olarak gbtree kullanilmusgtir.
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5. MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI ILE 5G AG
DILIMLEME

Onerilen c¢alismada, farkli amaclar ile kullanilma hedefleriyle bircok ML modeli
geligtirilmigtir.  Gelistirilen ML modellerinin test edilebilmesi icin gercekci benzetim
ortamlart gelistirilmesi gerekmektedir. Bu amacla, 1 km x 1 km bir kentsel arazi icerisine
5 adet baz istasyonu yerlestirilmis ve cesitli senaryolar iceren farkli sayida kullanicilar ile

benzetim ortamlar1 olusturulmustur.

Ortamdaki kullanicilarin, 3GPP dokiimanlar1 baz alinarak, 5G haberlesme senaryolarma
uygun Ozelliklere ve gereksinimlere sahip olacak sekilde benzetime dahil edilmesi
planlanmistir. Bu dokiimanlardan; kullanict tipleri ve kullanicilarin paket gecikmesi, paket
kaybi, veri miktari, kaynak tipi gibi degiskenler [62], V2X kullanim senaryolarina ve
AR, VR senaryolarina 6zel gereksinimler [63] ve kentsel, kapali alan senaryolaridaki
gereksinimler [64] bilgileri elde edilmigtir. Veri olusturma asamasinda dikkate alinacak
olan bu dokiimanlarda yer alan kullanim tiplerini ve gereksinimlerini Tablo 5.1°de

goriilebilmektedir.

Tablo 5.1 Bazi kullanim tiplerini ve onlarin gereksinimlerini iceren 3GPP ¢izelgesi.

QCI | Kaynak Tipi | Oncelik Seviyesi | Paket Gecikmesi (ms) | Paket Kayb1 Oram Kull Tipi
1 DC-GBR 3 50 ms 10e-3 V2X mesajlari; Elektrik dagitim; Siire¢ otomasyonu
2 DC-GBR 1.5 100 ms 10e-3 Gorevle Tlgili Kritik Video kullanict diizlemi
3 GBR 2 100 ms 10e-2 Diyaloglu iletisim
4 GBR 5 300 ms 10e-6 Diyalog Dis1 Video (Arabellege Alinmis Akis)
65 GBR 0.7 75 ms 10e-2 Gorevle Tlgili Kritik kullanici diizlemi Bas Konus sesi (6r. MCPTT)
66 GBR 2 100 ms 10e-2 Gorev Agisindan Kritik Olmayan kullanicr diizlemi Bas Konus sesi
67 GBR 4 150 ms 10e-3 Diyaloglu Video (Canli Akis)
75 GBR 2.5 50 ms 10e-2 V2X mesajlari
71 GBR 5.6 150 ms 10e-6 ”Canli” Cikig Baglantis1 Akigt
72 GBR 5.6 300 ms 10e-4 “Canl1” Cikig Baglantis1 Akist
73 GBR 5.6 300 ms 10e-8 ”Canl1” Cikig Baglantis1 Akist
74 GBR 5.6 500 ms 10e-8 ”Canli” Cikis Baglantis1 Akist
76 GBR 5.6 500 ms 10e-4 ”Canli” Cikis Baglantis1 Akist
5 Non-GBR 1 100 ms 10e-6 IMS Sinyalizasyonu
6 Non-GBR 6 300 ms 10e-6 Video (Tamponlu Akis); TCP tabanli (6r. p2p dosya paylagimi vb.)
7 Non-GBR 7 100 ms 10e-3 Ses, Video (Canli Akig), Etkilesimli Oyun
8 Non-GBR 8 300 ms 10e-6 Video (Tamponlu Akig); TCP tabanli (6r. www, e-posta, sohbet, ftp)
10 Non-GBR 9 1100 ms 10e-6 Video (Tamponlu Akis); TCP tabanli (6rnegin, asamali video vb.)
69 Non-GBR 0.5 60 ms 10e-6 Tsle Tlgili Kritik Gorev gecikmesine duyarli sinyalizasyon (6r. MC Video sinyali)
70 Non-GBR 55 200 ms 10e-6 Gorevle Ilgili Kritik Veriler
79 Non-GBR 6.5 50 ms 10e-2 V2X mesajlari
80 Non-GBR 6.8 10 ms 10e-6 Diisiik gecikmeli eMBB uygulamalari (TCP/UDP tabanl); Arttirilmis gergeklik
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Diinya genelinde 5G haberlesme sisteminin yayginlagsmasi i¢in 2025 yili 6ngoriilmektedir
[65]. Bu sebeple literatiirdeki calismalar sentetik veriler iizerinden ilerlemektedir. Bu
calismada da 3GPP dokiimanlarindan faydalanilarak ag dilimleme ve kullanim tipi
siniflandirmalar: i¢in kullanilacak olan sentetik bir veri seti olusturulmustur. Benzetim
caligmalarinda ve simiflandirmada kullanilacak bu degiskenler kullanict konumu, hareketi,

kaynak tipi, paket gecikmesi, paket kaybi1 ve veri hiz1 olarak belirlenmistir.

Bu calismada ag dilimleri eMBB, URLLC, MIoT ve V2X olarak belirlenmistir. eMBB
var olan mobil servislerin uzantis1 olarak goriilmektedir. eMBB yiiksek veri hizlariyla
genis alanda hizmet veren, URLLC paket gecikmesi ve paket kaybi degiskenlerinde
yliksek standartlara sahip olan, MIoT yiiksek sayida cihazlar arasindaki iletisimi saglayan
ve V2X araclardan diger cihazlara yasanan iletisimin gerceklestigi dilimler olarak

planlanmaktadirlar.

Tablo 5.1°de cesitli 3GPP dokiimanlarindan faydalanarak olusturulan bir takim kullanim
tipleri goriilmektedir. Bu kullanim tipleri; dosya paylasimi, kamuya agik kablosuz ag, telefon
ile konusmak, duraksiz yaywn ile iletisim, AR/VR/Oyun, arabellege alinmis video, saglik
hizmetleri, kesintili ya da kesintisiz otomasyon, elektrik dagitimi, akilli sistemler, kamu
giivenligi, akilli ev/araba, akilli nakliye, sensor bildirimi, otomatik siiriis, video paylasimi

olarak belirlenmislerdir.

Sentetik veri olusturulurken Python [66] kullanilmistir. Bunun i¢in 3GPP dokiimanlarinda
yer alan kullanim tiplerinin 6zelliklerinin alt ve iist sinirlar1 baz alinmigtir. Egitim verisi
olusturulurken tiim siniflar icin esit sayida 6rnek olusturulmustur. Kullanilmis sézde kod

Algoritma 1°de goriilmektedir.

37



Algorithm 1 Sentetik veri olusturma Python kodu

Input: Kullanici sayisi (V)
Output: Sentetik kullanici verisi
fori =0to N do
if Ag Dilimi = X then
kullanim tipi = rastgele(X ag diliminin kullanim tipleri)
if kullanim tipi = Y then
Kaynak Tipi = Y kullanim tipine 6zel kaynak tipi
Paket Gecikmesi = rastgele(A, B)
Paket Kaybi Oranm1 = rastgele(C, D)
Veri Hiz1 = rastgele(E, F)
Hareketlilik = rastgele(G, H)
end if
end if
end for

return Sentetik kullanici verisi

Algoritma 1°’de goriilen N olusturulmak istenen kullanic1 sayisini  belirtmektedir.
Algoritma igerisinde, ag dilimlerine ve kullanim tiplerine dikkat edilerek, 3GPP
dokiimanlarinda belirtilen 6zelliklere gore kullanicilar olusturulmustur. Algoritmada yer alan
A, B,C,D,E, F,G, H degerleri sembolik olarak yer almaktadir. Her biri, farkli kullanim
tiplerindeki alt ve iist seviyeleri temsil etmektedir. Ayrica rastgele ise belirtilen degerler

arasindan rastgele bir deger se¢ilmesini saglayan islevi temsil etmektedir.

3GPP dokiimanlar1 baz alinarak ve Algoritma 1’da goriilen kod kullanilarak, benzetim
caligmalarinda kullanilmak {iizere sentetik olarak iiretilen kullanici verileri Tablo 5.2°de

goriilmektedir.

Tablo 5.2’de yer alan hareketlilik kullanicinin hareket hizimi, kaynak tipi kullanicinin

anlagsmasina gore hizmetinde bir kayip yasamamas: (guarenteed bitrate, GBR), gecikme

ve kayip yasamamasi (delay-critical guarenteed bitrate, DC-GBR) ya da bu konuda bir
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Tablo 5.2 5G senaryolari iceren 6rnek sentetik kullanici verileri.

Hareketlilik (m/s) | Kaynak Tipi | Paket Gecikmesi (ms) | Paket Kayb1 Oram | Veri Hiz1 (byte) | Kullanim Tipi | Ag Dilimi

0.47 GBR 49.26 S5e-06 555 Elektrik Dagitimi | URLLC
1.85 NON-GBR 240.42 3e-02 160534 Dosya Paylagimi ¢MBB
0.74 GBR 2543 8.6e-05 95334 Sensor Bildirimi V2X
1.13 NON-GBR 11.73 2.3e-04 2834542 AR/VR/Oyun ¢eMBB

66.79 GBR 64.61 8e-06 200664 Otomatik Siiriis V2X
1.50 DC-GBR 1.24 5.6e-07 397 Saglik Hizmetleri | URLLC
1.60 GBR 186.30 3.5e-04 265 Akilli Ev/Araba MIloT

garantisinin olmamasini (non guarenteed bitrate, NON-GBR), paket gecikmesi iletilen veri
paketlerinin vericiden alicitya ne kadar gecikme ile ulastigini, paket kayip orani veri paketi
iletilirken veri igerisindeki kayip oranini ve veri hizi ise veri paketlerinin iletilme hizim

belirtmektedir.

5.1. Sistem Modeli

Cesitli senaryolar iceren yiiksek sayidaki kullanicilarin, benzetim ortaminda sorunsuz
sekilde hizmet almasi saglanmasi hedeflenmektedir. Kullanicilarin sadece dogru ag
dilimine yerlestirilmesi degil, hareket halindeyken kanal parametresi degisimlerinden dolay1
hizmet kesintisi yasamamasi, baz istasyonu yogunluklarindan dolayr hizmet kapasitesi
yetmemesinden kaynakli hizmet alamamasi gibi olumsuzluklardan da etkilenmemesi

amaclanmaktadir.

Sistemin benzetim c¢alismasi siiresince sorunsuz ¢alismasi ve yiiksek basarim gostermesi
cesitli ML modelleri ve ek mekanizmalar kullanimiyla hedeflenmektedir. Benzetim caligmast
icerisinde bir kullanicinin kargsilagabileceg§i durumlar diisiliniiliip, o durumlara ¢6ziim
bulunmas1 amaclanmistir. Bu dogrultuda ilk 6nce kullanict kanal parametreleri baz alinarak
bir kullanici-baz istasyonu iligkilendirilmesi yapilmistir, sonrasinda baz istasyonu belirlenen
kullanicinin ML modelleri yardimiyla hangi ag dilimine ait oldugu belirlenmistir. Ag dilimi
siniflandirmasinin ardindan, baz istasyonunda yasanabilecek olasi bir kapasite azalmasi
probleminde RF modeli igeren veri hizi yonetim mekanizmasi devreye girmektedir. Son

olarak kullanicinin hareketliligi senaryolarinda olast bir kanal parametresi siralamasi
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degisimi durumunda da devir mekanizmasi ile kullanici devri gerceklesmektedir. Sekil 5.1°de

bahsedilen sistem modelinin ¢caligma siras1 goriilmektedir.

N )

\\
[ 3
<= [T]=" 7| [

Kullamcilar / ilk iliskilendirme
- \ >

/—kﬁ e

Once Sonra \

p

Normal Gereksinim seviyesi
kullanim kullanim

W A dilimi
Devir mekanizmasi \Veri hiz1 yonetim mekanizmasy siiflandirmasi

Sekil 5.1 Sistem calisma semasi.

Bu kismin devami, Sekil 5.1°de goriilen sistem ¢alisma mekanizmasi sirasiyla anlatilacaktir.

5.2. Baz Istasyonlarmin Benzetim Ortamma Konumlandirilmasi

Kullanict verisinin olusturulmast sonrasinda; baz istasyonlarin olusturulmasi, benzetim
ortaminda konumlandirilmas: ve baz istasyonunun tipinin belirlenmesi gerekmektedir.
Gercekei bir benzetim ortami olusturulurken farkli tip, makro ve mikro, baz istasyonlari

konumlandirilmasi1 planlanmugtir.

Makro baz istasyonlar1 genis kapsama alanina sahip, yiiksek sayida kullaniciya hizmet
verebilen, ancak yapisindan dolay1 sikisik alanlarda kullanilmaya elverigli olmayan, mikro
baz istasyonlari ise dar kapsama alanina sahip, diisiik sayida kullaniciya hizmet verebilen
ancak sikisik alanlar i¢in elverisli ve efektif caligan baz istasyonlaridir [67], [68]. Bahsedilen

baz istasyonu tipleri Sekil 5.2’de goriilmektedir.
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Makro Baz istasyonu

=

Mikro Baz istasyonu

Sekil 5.2 Makro ve Mikro Baz Istasyonlari ile olusturulmus drnek ortam

Baz istasyonlarin konum bilgisine karar verilme agsamasinda benzetim alanindaki
gecmis kullanict verileri kullanilmistir. Kullanict konum verilerinden faydalamilarak ML
yontemlerinden k-ortalama kiimelemesi (4.2. Kisim) kullanilarak baz istasyonlarinin merkez

konumlar1 belirlenmistir.

Baz istasyonlarinin merkez konum bilgileri elde edildikten sonra, merkezlere yerlestirilecek
olan baz istasyonu tipine karar verilmistir. Bu karar verilirken gecmis kullanict veri
ihtiyaglar1 goz edilmistir. En yogun bolgelere makro baz istasyonu konumlandirilirken,
diger bolgelere mikro baz istasyonlart konumlandirilmistir. Bu mekanizmanin s6zde kodu
Algoritma 2’de, gecmis kullanicilarin kiimelenmesi ve kiimelenen kullanicilara gore baz

istasyonu tipi belirlenmesi Sekil 5.3’te goriilmektedirler.
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Sekil 5.3 Kiimeleme yontemi ¢iktisi.

Algoritma 2’de kullamilan; N baz istasyonu sayisini, = ve y lokasyon koordinatlarini,
v gecmis kullanic1 veri bilgilerini, B ¢ikt1 olarak elde edilen baz istasyonu bilgilerini,
k_ortalama _kiimelemesi kullanicilart1 konumlarina gore gruplarina ayirip kullanicilart bu
gruplara gore etiketleyen ve ayrilmig gruplarin merkezlerini belirten islevi, birlestir farkli
verileri birlestirmek i¢in kullanilan islevi, indeks bir liste icerisinde belirtilen noktanin

nerede oldugunu belirtmektedirler.

Gecmis kullanici konumlart kullanarak merkez noktalar belirlenmesinin ardindan, ge¢mis
kullanic1 veri gereksinimlerinden yararlanilarak baz istasyonu tipi belirlenmistir. Baz

istasyonu tipi belirlendikten sonra, bu tiplere uygun Ozellikler ile baz istasyonlar
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Algorithm 2 Baz istasyonlarinin konumlarinin ve tiplerinin belirlenmesi.

Input: Baz istasyonu sayist (/V), Ge¢mis kullanicilarin konum bilgileri (x,y), Gecmis
kullanicilarin veri hiz1 gereksinim bilgileri (v)
Output: Baz istasyonlarinin 6zellikleri (B)
merkez, etiket = k_ortalama_kiimelemesi(x, y)
Etiketlenmis kullanici listesi = birlestir(v, etiket)
birinci = ikinci = {ligiincii = - 0o
for: =0to N do
if (Etiketlenmis kullanici listesi)[i] > birinci then
ticlincii = ikinci
ikinci = birinci
birinci = (Etiketlenmis kullanici listesi)[i]
else if (Etiketlenmis kullanici listesi)[i] > ikinci then
tictincii = ikinci
ikinci = (Etiketlenmis kullanici listesi)[i]
else if (Etiketlenmis kullanici listesi)[i] > ligiincii then
ticlincii = (Etiketlenmis kullanici listesi)[i]
end if
end for
for / =0to N do
if J in (Makro baz istasyonlar1) then
Ekle: Tip(1)
else
Ekle: Tip(0)
end if
end for
if Tip = 1 then
uzunluk = 25
kapasite = 5e7
yaricap = 250
else
uzunluk = 10
kapasite = le7
yaricap = 100
end if
B = (kapasite, merkez, yaricap, uzunluk)
return B

olusturulmustur. Benzetim ortaminda kullanilmak {izere olusturulan baz istasyonlari

ozellikleri Tablo 5.3’te goriilmektedir.
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Tablo 5.3 Benzetim ortaminda kullanilacak baz istasyonu verileri.

Baz istasyonu tipi | Kapasite (byte) | Merkez | Yaricap (m) | Uzunluk (m)
Makro S5e7 (712, 754) 250 25
Mikro le7 (202, 236) 100 10
Mikro le7 (518, 276) 100 10
Makro Se7 (843, 298) 250 25
Makro Se7 (250, 740) 250 25

5.3. Kullamic1 ve Baz Istasyonlar1 Arasindaki Kanal Parametresi ve

Iliskilendirilmeleri

Kullanicilar ve baz istasyonlar1 olusturulmas: sonrasinda bu o&gelerin birbiri ile
iligkilendirilmesi  gerekmektedir. Bu iligkilendirme ic¢in bir kanal parametresi
olusturulmustur. Kanal parametresinin olusturulmasi asamasinda yol kaybi (path loss,

PL) ve golgeleme kaybi (shadow loss, SL) parametreleri baz alinmistir [69].

PL sinyal baz istasyonundan kullaniciya iletilirken yolda yasanan kayba, SL ise alic1 ve verici
arasindaki yayilma yolunu tikayan nesneler nedeniyle alinan sinyal giiciiniin dalgalanma

etkisine denmektedir.

Benzetim calismalar1 kentsel arazi igerisinde gerceklestiginden dolayi, goriis hatti olmayan
(non line of sight, NLOS) ve ii¢ boyutlu mesafe kullanilmistir. U¢ boyutlu mesafe hesaplama

gorseli ve denklemi sirasiyla, Sekil 5.4’te ve Denklem 12°de goriilmektedir.
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Sekil 5.4 Ug boyutlu mesafe tanimi.

dsp = \/(h, — hp)? + (2 — 28)% + (yr — yB)? (12)

Denklem 12°de yer alan xy, x g, Y&, yg kullanici ve hiicre konumlarini belirtirken, A g, hg ise

yiiksekliklerini belirtmektedir.

Hesaplanan ii¢ boyutlu mesafe kullanilarak makro ve mikro baz istasyonlar1 i¢in PL

hesaplanmas1 Denklem 13’te goriilmektedir.

PLUMa — 10(32.4+20 log1o fet301log,(dsp))/10
(13)

PLUMi — 10(32.4+2010g10 fe+31.91og¢(dsp))/10

Denklem 13’te goriilen PLyjy, makro baz istasyonlarinin, PLg,,; ise mikro baz
istasyonlarinin PL degerini ifade etmektedir. Denklemde yer alan f. 3.5G'Hz olarak
secilmistir. Sonrasinda makro ve mikro baz istasyonlarina 6zel golge solmasi dikkate

almarak SL hesaplanmugtir.
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SLive = (10"UM“/10)7’a5tgele(O, 1)
(14)
S Ly = 10°vM/ 00 gstgele(0, 1)

Denklem 14’te goriilen o golge solmasini, SLyp, makro baz istasyonlarinin, S Ly, ise
mikro baz istasyonlarinin SL degerini belirtmektedir.

Daha sonra Gauss dagilimi kullanilarak olusturulan kanalin Rayleigh dagilimi ve sonrasinda

daha 6nce hesaplanan PL ve SL kullanilarak bir kanal parametresi olusturulmustur.

G(z) = \/% exp 27;2
R(z) = |G@)G @) (15)

R(z)

P@) = 5Ist

Denklem 15’te yer alan G(z) Gaussian dagilimimni, R(z) Rayleigh dagilimini ve P(x) de

olusturulan kanal parametremizi temsil etmektedir.

Kullanic1 kanal parametreleri hesaplandiktan sonra baz istasyonlarina olan atamalar bu
parametre baz alinarak yapilmaktadir. Baz istasyonlar1 arasinda, kullanici ile en giiclii kanal
parametresine sahip olan kullanici ile eslestirilmektedir. Kanal parametresi belirlenen esigin
altinda olan kullanicilar hizmet almamaktadirlar. Bahsedilen mekanizmanin sézde kodu

Algoritma 3’te goriilmektedir.

Algoritma 3’te kullanilan; N baz istasyonu sayisini, B baz istasyonu 6zelliklerini, (z,y)
kullanict konum bilgisini, b algoritma sonucunda kullanici ile eslestirilen baz istasyonunu

belirtmektedir.
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Algorithm 3 Kullanici-Baz istasyonu iligkisi kurulmasi.

Input: Baz istasyonu sayis1 (/V), Baz istasyonlarimin 6zellikleri (B), Kullanicinin konum
bilgisi ((z, y)), Esik (1)
Output: Kullanicinin atandigi baz istasyonu (b)
fori =0to N do
dSD = \/(15 - Bi,h)2 + (l’ - Bi,merkez(x))2 + (y - Bi,merkez(m))2
if B; = Makro then
o=1728
PLUMa _ 10(32 44-201og;¢ fc+301log ¢(dsp))/10
SLyna = (10‘7UMG/10)7“astgele(O 1)

Gi = \/2—17 exp 202
= ||G Gl
B = PLSL
else if B, = Mikro then
=282
PLyi = 10(32-442010g, fe+31.910g10(d3p))/10

SLyni = 10"UMI/10rastgele(0 1)

G = \/2 exp 202
= ||G Gl
B = PLSL
end if
end for

fori =0to N do
if P, = argmax(P) AND arg max(P) >= T then
b=1i+1
else if arg max(P) <= T then
Kullanici ile baz istasyonu iligkilendirilemedi: b = 0
end if
end for
return b

5.4. Ag Dilimleme Mekanizmasi

Kullanict ile baz istasyonu eslestirilmesi gerceklestirildikten sonra farkli ML modelleri
kullanilarak kullanicilarin gereksinimlerine en uygun ag dilimine yerlestirilmesi islemi
gerceklesmektedir. Ag dilimi siniflandirmast i¢cin ANN, k-NN, SVM ve XGBoost olmak
tizere dort farkli ML modeli kullanilmaktadir. Her bir ML modeli kendi benzetim
ortamlarinda test edilmektedir. Bu kismin devaminda, kullanilan makine 0Ogrenmesi

modellerinin secilme sebeplerinden bahsedilmektedir. Birbirlerinden farkli 6zelliklere sahip,
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ancak her biri kullanilan veriye uygun olan bu modellerin basarimlari kargilastirildiktan sonra
modellerin kararindan yola ¢ikilarak, ortak karar iceren bir ana ag dilimleme mekanizmasina

deginilecektir.

5.4.1. Yapay Sinir Ag1

Calismada kullanilan veriler sentetik olarak olusturuldugundan dolay1 yiiksek sayida veri
ornegi ile 6grenme gerceklestiren ANN modeli ile ilgili bir zorluk ile karsilagilmamustir.
ANN modeli eldeki veriyi ezberlemek yerine Ogrenmeye odaklandigindan dolayi,
olusabilecek hata payr durumlarina ¢ok yiiksek seviyede adaptasyon gosterip basarili bir

siniflandirma yapmaya devam edebilmektedir [70].

Kisim 4.3.’te bahsedildigi gibi ANN modeli olusturulurken toplam ve birinci ve ikinci
katmanlardaki diigiim sayilarina teorik yaklagimlar ile karar verilmistir. Bunun sonucunda
olusturulan model agir1 uyum gosterip ezberlemeye diismeden veriyi 6grenmeyi basarmustir.
Calismada ag dilimi simiflandirmasini gergeklestirecek olan ANN modelinin karar bolgeleri

Sekil 5.5’te goriilmektedir.

iki boyutlu kullanici dediskenleri ile olusan karar bélgeleri
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Sekil 5.5 ANN Kkarar bolgeleri.
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5.4.2. k-En Yakin Komsu

k-NN modelleri siniflandirma problemlerinde yogunlukla kullanilan modellerdir. Bir¢ok
algoritma ikili smmiflandirmadan c¢oklu smiflandirmaya gecerken sorun yasarken, k-NN
modelleri i¢in bu kolay olmaktadir [71]. k-NN modelleri veriyi 0grenmek yerine
ezberlemeye caligir, bu sebeple esneklik pay1 diisiiktiir. Ancak, ezberleme yaklasimi ve diisiik

parametreli yapisindan dolay1 k-NN modelleri ¢ok hizli caligmaktadir.

Kullanilan sentetik veri ile egitildikten sonra olusan karar bolgeleri Sekil 5.6°da
goriilmektedir. Goriilen her renkli bolge ag dilimi bolgelerini, noktalar kullanicilari,

noktalarin rengi ise kullanicilarin modelin kararina gore bulunduklart ag dilimini

belirtmektedir.
iki boyutlu kullanici degiskenleri ile olusan karar bélgeleri
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Sekil 5.6 k-NN karar bolgeleri.

5.4.3. Destek Vektor Makineleri

SVM modelleri yiiksek degiskenli verilerle birlikte basarili ¢alisabilmektedir. Siniflar arasi
mesafe olusturulup siniflandirma gergeklestirdiginden dolay: diisiik hata paylarina iyi tepki
gosterebilmektedir [72]. Veri igerisinde yogun iist iiste binmeler yasandigi durumlarda
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basarimi diismektedir. Ancak, calismada kullanilan veri igerisinde kullanim tipine gore

farkliliklar s6z konusu oldugundan bu calismada bdyle bir sorun s6z konusu olmamaktadir.

Kullanilan sentetik veri ile egitildikten sonra olusan karar bolgeleri Sekil 5.7’de
goriilmektedir. Goriilen her renkli bolge ag dilimi bolgelerini, noktalar kullanicilari,
noktalarin rengi ise kullanicilarin modelin kararina gore bulunduklart ag dilimini

belirtmektedir.

iki boyutlu kullanici degiskenleri ile olusan karar bélgeleri

~ o

Kullanici dediskenleri

Kullanici degiskenleri

Sekil 5.7 SVM Kkarar bolgeleri.

5.4.4. XGBoost

XGBoost modelleri siiflandirma ve yakinsama c¢aligmalarinda yogun olarak
kullanilmaktadir [73]. Yapisal veriler ile yiliksek basarim vermektedir. Bu sebeple
olusturulan sentetik veri XGBoost modeline uygun olmaktadir. Yapisi geregi, 6grenirken

stirekli hata diizelttiginden u¢ degerlerin siniflandirmasinda ¢ok hassas davranmaktadir.

Kullanilan sentetik veri ile egitildikten sonra olusan karar bolgeleri Sekil 5.8°de

goriilmektedir. Goriilen her renkli bolge ag dilimi bolgelerini, noktalar kullanicilari,
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noktalarin rengi ise kullanicilarin modelin kararina gore bulunduklart ag dilimini

belirtmektedir.

iki boyutlu kullanici degiskenleri ile olusan karar bélgeleri
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Sekil 5.8 XGBoost karar bolgeleri.

5.4.5. Ana Ag Dilimleme Mekanizmasi

Her bir modelin kendine 6zgii avantaj ve dezavantajlart bulunmaktadir. Farkli senaryolarda
birbirlerine iistiin gelen basarim gostermektedirler. Bu sebeple, ana karar mekanizmasi
icin dort modelin de giiciine bagvurulmasi diisiiniilmiistiir. Bahsedilen ana ag dilimleme
mekanizmas1 Sekil 5.9°da goriildiigi gibi dort ML modelinin ortak ¢ogunluk kararina gore

son karar1 belirleyip sonuca ulagsmaktadir.

v v v v

‘ Sttt A [ k-En Yakin [Destek Vektér] [ XGBoost ]

Komsu Makineleri

Sekil 5.9 ML modellerinin ortak ag dilimi karar verme mekanizmasi
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Karar cogunlugu mekanizmasi ile elde edilen karar bolgeleri Sekil 5.10°da gortilmektedir.

iki boyutlu kullanici dediskenleri ile olusan karar bélgeleri
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Sekil 5.10 Karar ¢ogunlugu karar bolgeleri.

Modellerin karar bolgeleri gorsellerinde yer alan noktalar kullanicilari, bolgeler ise ag
diliminin kapsadigir alami belirtmektedir. Sart 6geler eMBB dilimini, mavi 6geler MIoT

dilimini, mor 6geler V2X dilimini, kzrmizi 6geler URLLC dilimini temsil etmektedir.

5.5. Veri Hiz1 Yonetim Mekanizmasi

Benzetim ortami icerisinde zorlu durumlarin yonetilebilmesi icin yan mekanizmalar
tiretilmesi diisiiniilmiistiir. Bu mekanizmalardan biri veri hiz1 yonetme mekanizmasidir. Veri
hiz1 yonetme mekanizmasi, yeni bir kullanici ile baz istasyonuna iliskilendirmesi yapilirken,
baz istasyonunun kapasitesi belli bir esigin altinda oldugu zaman devreye girmektedir.
3GPP standartlarinda calismada kullanilan her bir kullanim tipinin 5G gereksinimleri

belirtilmektedir.

Mekanizmanin igerisinde bir RF modeli bulunmaktadir. RF modeli sayesinde, belirtilen
gerekli durumlar olustugu takdirde, yeni iligkilendirilen kullanicinin veri havuzu icerisindeki,
dosya paylasimi, kamuya acik kablosuz ag, telefon ile konusmak, duraksiz yayin ile iletisim,
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arttirtlmis gerceklik (augmented reality, AR)/yapay gerceklik (virtual reality, VR)/Oyun,
arabellege alinmis video, saglik hizmetleri, kesintili ya da kesintisiz otomasyon, elektrik
dagitimu, akilli sistemler, kamu giivenligi, akilli ev/araba, akilli nakliye, sensor bildirimi,
otomatik siiriis, video paylasimi, kullamim tipi siniflandirmasi yapilmaktadir. Kullanicinin
kullanim tipi belirlendikten sonra, o kullanim tipi i¢in belirtilen 5G standartlarinda veri hiz1
hizmeti verilmektedir. Veri hizi yonetim mekanizmasinin ¢alisma prensibi Algoritma 4’te

goriilmektedir.

Algorithm 4 Veri hiz1 yonetim mekanizmasi.

Input: Baz istasyonunun kalan kapasitesi (/K'), baz istasyonunun toplum kapasitesi
(K Toptam), veri hizi diigiiriilmesi i¢in esik orani (1), kullanici de8igkenleri
Output: Kullanici veri hiz1 (R)
if K/ Kropam <=1 then
kullanim tipi = RF'_modeli(kullanic1 degiskenleri)
R = min(kullanim tipi)
else
R = kullanic1 degiskenleri[veri_hiz1]
end if
return R

Algoritma 4’te kullanilan; K baz istasyonunun kalan kapasitesini, Kroplam baz istasyonunun
toplam kapasitesini, 7" mekanizmanin devreye girecegi esik oranini, RF'_modeli kullanim
tipini siniflandirma i¢in kullanilan ML modelini, kullanict degiskenleri ise stmflandirmada
kullanilan hareketlilik, kaynak tipi, paket gecikmesi, paket kaybi orani ve veri hizi

degiskenlerini belirtmektedir.

Veri hizi yonetim mekanizmasi ile benzetim ortamindaki baz istasyonlarin basarili bir
sekilde hizmet verme siiresinin uzatilmas: planlanmaktadir. Mekanizmanin devreye girdigi

durumdaki etkisi Sekil 5.11°de goriilmektedir.
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Sekil 5.11 Veri hizin1 gereksinim seviyesine diisiiriilme gorseli.

5.6. Baz Istasyonlar1 Arasinda Kullanici Devir Mekanizmasi

Gercek¢i  senaryolarda gerceklesebilecek zorlu durumlarla basa ¢ikabilmek adina
olusturulmus bir diger mekanizma ise kullanic1 devri mekanizmasi olmaktadir. Kullanicilarin
diizenli hareketliligi ve baz istasyonlar1 arasindaki kanal parametresi degisiklikleri
diisiiniilerek bir devir mekanizmasi olusturulmustur. Devir mekanizmasinin sozde kodu

Algoritma 5’te goriilmektedir.

Algorithm 5 Kullanic1 devir mekanizmasi algoritmasi

Input: Kullanici sayist (/V), baz istasyonu sayisi (M), ¢. kullanici ile j. baz istasyonu
arasindaki kanal parametresi (/; ;), kullanici-baz istasyonu iligskilendirme vektorii (a)
Output: Yeni iligkilendirme vektorii (a)
for: =0to N do
if max(h;) > D a;) then
afi] = arg max(h;)
else
Miskiyi degistirme
end if
end for
return a
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6. BENZETIM CALISMALARI VE SONUCLAR

Tez kapsaminda olusturulan farkli ML modellerinin ve sistem mekanizmalarinin test
edilebilmesi i¢in bir benzetim ortami olusturulmasi: amac¢lanmistir. Bu ortam 1 km x 1 km
kentsel bir arazi olarak varsayilmistir. Ortamda 250 kullanict ve 5 baz istasyonu yer almasi
ongoriilmiistiir. Caligmanin amaci ve zorlu kismi ag dilimleme oldugu icin, ag dilimleme icin
dort farkl ML modeli olusturulmustur. Ayrica, ag dilimleme bagarisim1 artirmak amaciyla
dort modelin ortalama karar1 ve karar ¢ogunluguna gore caligan ag dilimi siniflandirma

mekanizmalart da gelistirilmistir.

Olugturulan ML modellerinin ve ek mekanizmalarin test edildigi, 250 kullanict ve 5 baz

istasyonundan olugsan benzetim ortami Sekil 6.1°de goriilmektedir.

X Hizmet disi € MioT dilimi *  URLLC dilimi B V2Xdilimi ¥ eMBB dilimi
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Sekil 6.1 Benzetim ortamindaki kullanicilar ve kullanicilarin ag dilimleri.

Sekil 6.1°de goriilen benzetim ortamindaki kullanicilarin renkleri bagli olduklar1 baz
istasyonunu belirtirken, kullanict sembolleri atandiklari ag dilimini belirtmektedir. ¢, %, l
ve ¥ sembolleri sirastyla MIoT dilimini, URLLC dilimini, V2X dilimini ve eMBB dilimini

belirtmektedirler.
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Tez calismasi sirasinda Vodafone Telekomiinikasyon A.S. ile yapilan goriismeler sonucunda
kullanic1 verilerinde hata paylar1 olusabileceginden bahsedilmistir. Kullanicilarin kaynak
tiplerine gore bu hata payinin degisebilecegi ancak hassas durumlarda bile bir hata payinin
olabilecegi belirtilmistir. Bu sebeple, benzetim ¢aligmalar1 hata pay1 olmayan ve hata pay1
olan veriler seklinde iki kolda yiiriitiiliip, her iki senaryoda da ML modellerinin basarilari

degerlendirilmisgtir.

Modellerin basarilar1 degerlendirilirken cesitli Olgiiler kullanilmigtir. Bunlar kesinlik,
duyarlilik ve F1-Skoru olarak belirlenmistir. Bu Ol¢iiler siniflandirma modellerinin cesitli
bakis acilar1 ile basarilarinin gozlemlenmesini saglamaktadir. Olgiiler hesaplamirken

kullanilan hata matrisi Sekil 6.2’de goriilmektedir.

On Gériilen Durum
Toplam 9 :
Pozitif tif
Durumlar oziti Negati
=
= Pozitif TP FN
a
5
o Negatif FP TN
S

Sekil 6.2 Hata matrisi.

Sekil 6.2°de goriilen dogru pozitif (7'P) gercek durumda pozitif iken model tarafindan da
pozitif siniflandirilan, dogru negatif (7'N) gercek durumda negatif iken model tarafindan
da negatif siniflandirilan, yanhs pozitif (F'P) gercek durumda negatif iken model tarafindan
pozitif stniflandirilan, yanlis negatif (#'N) ise gercek durumda pozitif iken model tarafindan
negatif olarak siniflandirilan verilerdir. Modellerin bagarilarin1 6lcen kesinlik, duyarlilik ve

F1-skoru o6lg¢iileri hata matrisindeki bu degerlerden hesaplanmaktadir [74].

Kesinlik, model tarafindan pozitif olarak smiflandirilan verilerin gercekten kac
tanesinin pozitif oldugunu belirten Olgiidiir. Pozitif 6n goriilenlerin dogruluk oramdir.

Formiilii Denklem 16°da goriilmektedir.
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TP
Kesinlik = =————= 16
= TP FP (16)
Duyarlilik, gercekten pozitif olan verilerin kag¢ tanesinin pozitif olarak siniflandirildigini

belirten 6lciidiir. On goriilen pozitiflerin gercek pozitiflere oranidir. Formiilii Denklem 17°de

goriilmektedir.

TP
Duyarllllk‘ = m—m (17)

F1-Skoru, duyarlilik ve kesinlik degerlerinden faydalanilarak iiretilen bir Olciidiir. Bu
iki degerin harmonik ortalamast F1-Skoru belirtmektedir. F1-Skoru, bir modelin genel
dogrulugunu belirlemek icin kullanilan en genel kapsaml olciidiir [75]. Formiilii Denklem

18’de goriilmektedir.

Pl 2 X Duyarlihk x Kesinlik
~ Duyarlhbk + Kesinlik

(18)

Basar olgiileri hesaplanirken agirlikli ortalama ve makro ortalama baz alinmistir. Agirliklt
ortalama smiflarin 6rnek sayisina gore agirliklandirilip ona gore ortalama alinmasi iglemine
denmektedir [76]. Benzetim ¢alismasinda kullanilan kullanici verisinin siniflarinin dagilimi
dengeli olmayacagindan agirlikli ortalama kullanilmistir. Makro ortalamada ise Ornek

sayisina bakilmaksizin, siniflarin basarilarinin ortalamasi alinmaktadir.

Model basarim sonuglar1 belirtilen Olcii degerleri tablosu ve islem karakteristik egrisi
(Receiver Operating Characteristic curve, ROC curve) kullanilarak gorsellestirilmisgtir.
ROC egrisi modellerin farkli siniflandirma esiklerinde nasil basarim verdigini gosteren bir

grafiktir. Sekil 6.3’te 6rnek bir ROC egrisi goriilmektedir.
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1 Farkl1 esik ,
noktalarindaki TPR ve VN
FPR oranlari S

TPR

0 FPR 1

Sekil 6.3 Ornek ROC egrisi.

Sekil 6.3’te yer alan grafikteki 7'"P R dogru pozitiflerin tiim pozitif 6rnek sayisina oranini
belirtirken, /'P R yanlis pozitiflerin tiim negatiflere olan oranin belirtmektedir. Bu degerlerin
formiil ile gosterimi Denklem 19°da goriilmektedir. AUC' ise egri altinda kalan alani
(Area Under Curve, AUC) ifade etmektedir. Bir modelin ROC egrisi altinda kalan alanin
biiytikliigli, modelin bagarisim1 belirtmektedir. AUC ne kadar biiyiik ise, model o kadar

bagarili ¢calistyor demektir [77].

TPR = L
TP+ FN

FP (19)
FPR= ——
FP+TN

Benzetim calismalarinda hata payr icermeyen ve hata payi igceren kullanici verileri
senaryolar1 yer almaktadir. Her bir senaryo icerisinde ¢alismada kullanilan ML modellerinin
ve tim ML modellerinin karar ¢ogunluguna gore davranan bir ana ag dilimi karar

mekanizmasinin basarilari incelenmistir. Inceleme islemi her iki senaryoda da yer almustur.
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6.1. Hata Pay1 icermeyen Kullama Verileri

Bu kisimda hata payr eklenmeden olusturulusmus kullanici verileri ile model bagarimlar
degerlendirilmistir. Hata pay1 eklenmemis kullanici verisi, egitim veri setindeki 6zelliklerin

aynisini tagirken, benzer sayisal sinirlara uyularak olusturulmustur.

Ideal kosullar altinda kullanic1 verisi simflandirilmak iizere elde edilirken, veride bir hata
pay1 olmasi beklenmemektedir. Bu sebeple calisma icerisine hata pay1 icermeyen kullanici

verisi ideal senaryo olarak eklenmistir.

6.1.1. Yapay Sinir Ag:

Olusturulan ANN modeli ile hata pay1 icermeyen veri ile elde edilen bagar1 sonuglar1 Sekil

6.4’te ve Tablo 6.1°de goriilmektedir.

Yapay Sinir Ag1 ROC edrisi

1.0 -
0.8 /,f’
0.6
o
o -~
= L
0.4
0.2 /,/’ = QOrtalama ROC egrisi (area = 0.98)
’ gl 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.98)
-~ —— 1. sinifin ROC eqrisi (area = 0.98)
—— 2. sinifin ROC eqrisi (area = 0.98)
3. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)
0.0 T . . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Sekil 6.4 Hata pay1 olmayan veri ile yapay sinir ag1 ROC egrisi.
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Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. sintif URLLC dilimini temsil etmektedir.

ROC egrisinde goriildiigii tizere, ANN modeli hata pay1 olmayan verilerin her sinifinda iistiin

basaril1 bir siniflandirma basarimi vermistir.

6.1.2. k-En Yakin Komsu

Olusturulan k-NN modeli ile hata pay1 icermeyen veri ile elde edilen basar1 sonuglar1 Sekil

6.5’te ve Tablo 6.1°de goriilmektedir.

k-En Yakin Komsu ROC edgrisi

1.0 — -
0.8 /,f’
0.6
o
o L
= L
0.4
0.2 /,/’ = QOrtalama ROC egrisi (area = 0.99)
’ gl 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.99)
o —— 1. sinifin ROC eqrisi (area = 0.99)
/” —— 2. sinifin ROC egrisi (area = 0.98)
’/’ 3. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)
0.0+ . : . , .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR

Sekil 6.5 Hata pay1 olmayan veri ile k-En yakin komsu ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X
dilimini ve 3. sinyf URLLC dilimini temsil etmektedir. ROC egrisinden goriildiigii iizere,
k-NN modeli sinirlart belli olan ve hata payi icermeyen c¢oklu smiflandirma gorevini
bagariyla gerceklestirmistir.
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6.1.3. Destek Vektor Makineleri

Olusturulan SVM modeli ile hata pay1 icermeyen veri ile elde edilen basar1 sonuglart Sekil

6.6’da ve Tablo 6.1°de goriilmektedir.

Destek Vektor Makineleri ROC egrisi

1.0

0.8

0.6
o
o
|_
0.4
0.2 ‘,a" = QOrtalama ROC egrisi (area = 0.93)
’ gl 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.94)
o —— 1. sinifin ROC eqrisi (area = 0.86)
,/” —— 2. sinifin ROC egrisi (area = 0.94)
el 3. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)
0.0+ . : . , .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Sekil 6.6 Hata pay1 olmayan veri ile destek vektor makineleri ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. stnif URLLC dilimini temsil etmektedir.

ROC egrisi incelendiginde, SVM modeli ile basarili bir simflandirma bagarimu elde edildigi
goriilmektedir. SVM modelleri simmiflandirma gorevleri icin sikla kullanilsalar da veri
icerisindeki sinif sayisinin artmasiyla basarimlart diismektedir. Kullanilan veri icerisindeki
sinif sayisi ¢cok yiiksek olmadigindan SVM modeli bagar1 gdstermis olsa da ikili stmflandirma

gibi diisiik say1l1 bir siniflandirma yapilmadigindan sonug etkilenmistir.
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6.1.4. XGBoost - eXtreme Gradient Boosting (Asir1 Gradyan Artirma)

Olusturulan XGBoost modeli ile hata pay1 icermeyen veri ile elde edilen basar1 sonuglari

Sekil 6.7°de ve Tablo 6.1°de goriilmektedir.
XGBoost ROC egrisi
1.0 1 — -
0.8 | /,f’
0.6 ||
o
|
~ | e
0.4 || g
0.2 ‘,/" = QOrtalama ROC egrisi (area = 0.98)
’ ,/" 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.95)
’_/ —— 1. sinifin ROC eqrisi (area = 0.98)
,/” —— 2. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)
’/’ 3. sinifin ROC egrisi (area = 0.99)
0.0+ . . . , .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Sekil 6.7 Hata pay1 olmayan veri ile XGBoost ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. siniyf MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. stnif URLLC dilimini temsil etmektedir.

XGBoost, bu gibi ¢alismalarda kullanilmakta olan cizelge seklindeki veriler ile iistiin bagari

gosterdiginden dolay1 bu calismada tercih edilmistir. ROC egrisinde de goriildiigii iizere

bagaril1 bir siniflandirma basarimi elde etmistir.
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6.1.5. Karar Cogunlugu Mekanizmasi

Olusturulan karar cogunlugu modeli ile hata payr icermeyen veri ile elde edilen basari

sonuclar1 Sekil 6.8’de ve Tablo 6.1°de goriilmektedir.

Karar ¢cogunluguna gore ROC egrisi

1.0 5 —— — -
0.8 /,f’
0.6
o
o L
= L
0.4
0.2 /,/’ = QOrtalama ROC egrisi (area = 0.99)
’ gl 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.99)
o —— 1. sinifin ROC eqrisi (area = 0.98)
/” —— 2. sinifin ROC egrisi (area = 0.99)
’/’ 3. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)
0.0+ . : . , .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR

Sekil 6.8 Hata pay1 olmayan veri ile karar cogunlugu ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. stnif URLLC dilimini temsil etmektedir.

Karar ¢cogunlugu modeli olusturulurken belirlenen hedef en basarili siniflandirma modelini
elde etmek olmustur. Bunun i¢in tiim modellerin her bir kullanici i¢in ¢iktisinin ¢ogunluguna
bakilip, son bir karar verilmistir. Hata pay1 icermeyen kullanici veri senaryosunda, istenilen
hedefe ulagilmistir. Modeller tek baslarina da yiiksek basarim gostermis olsalar da karar

cogunlugu mekanizmasi en yiiksek basarimi géstermeyi bagarmigtir.
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Tablo 6.1 Hata payi1 icermeyen veri ile model bagarimlari.

Agirhikh Ortalama Makro Ortalama
Duyarhlik | Kesinlik | F1-Skoru | Duyarhlik | Kesinlik | F1-Skoru
Yapay Sinir Ag1 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98
k-En Yakin Komsu 0.98 0.98 0.98 0.98 0.99 0.98
Destek Vektor Makineleri 0.89 0.90 0.89 0.90 0.91 0.90
XGBoost 0.96 0.97 0.96 0.97 0.96 0.96
Karar Cogunlugu 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

Hata payr icermeyen kullanic1 verisi, modellerin egitildigi veri ile yakin benzerlik
gostermektedir. Bu sebeple modellerin basarilarinin yiiksek olmasi beklenmistir. Tablo
6.1°de goriildiigii iizere, tekli modeller icerisindeki en yiiksek basarilart ANN ve k-NN
modelleri elde etmiglerdir. Ayrica modellerin karar cogunlugu ile olusturulan mekanizmanin

en bagarili stniflandirma modeli oldugu goriilmiistiir.

6.2. Hata Pay1 iceren Kullamic1 Verileri

Gergege yakin senaryolarda kullanici verisi elde edilirken hata pay1 soz konusu oldugundan
dolay1, bu kisimda hata pay1 eklenerek olusturulmus kullanici verileri ile model basarimlari
degerlendirilmistir. Vodafone Telekomiinikasyon A.S. ile yapilan goriismeler 1s18inda,
bahsedilen hata pay1 kaynak tipi gecikme kritik olan kullanicilar i¢in %5 olarak, kaynak tipi

gecikme kritik olmayan kullanicilar i¢in %20 olarak belirlenmistir.

Kullanic1 verisine hata payr eklemek, olusturulan modelleri gercege yakin senaryolarda
degerlendirme imkan1 saglarken, ML modellerinin veri iizerindeki degisiklere de nasil tepki

vereceklerinin goriilmesini saglamaktadir.

6.2.1. Yapay Sinir Ag:

Olusturulan ANN modeli ile hata pay1 iceren veri ile elde edilen basar1 sonuclar1 Sekil 6.9°da

ve Tablo 6.2’de goriilmektedir.
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Yapay Sinir Ag1 ROC edrisi

TPR

‘,«" = QOrtalama ROC egrisi (area = 0.98)

0.2 gl 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.97)

’_/’ —— 1. sinifin ROC egrisi (area = 0.97)

,/’ —— 2. sinifin ROC egrisi (area = 0.97)

’/” 3. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)
%%% 02 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR

Sekil 6.9 Hata payli veri ile yapay sinir ag1 ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. sinif URLLC dilimini temsil etmektedir.

ANN modeli esnek ve kolay adapte olabilen yapiya sahip oldugundan, verideki degisime

bagaril1 bir sekilde tepki vermistir.

6.2.2. k-En Yakin Komsu

Olusturulan k-NN modeli ile hata pay1 iceren veri ile elde edilen basar1 sonuclart Sekil

6.10’da ve Tablo 6.2°de goriilmektedir.
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k-En Yakin Komsu ROC edgrisi
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—— 2. sinifin ROC eqrisi (area = 0.97)
3. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)
0.0+ . : . , .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Sekil 6.10 Hata payl veri ile k-En yakin komgu ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. sinif URLLC dilimini temsil etmektedir.

k-NN modeli smirlar bazindan calismaktadir. Bu sebeple, hata paymin kabul edilebilir

oldugu senaryolarda yiiksek basarim vermeye devam edebilmektedir.

6.2.3. Destek Vektor Makineleri

Olusturulan SVM modeli ile hata pay1 iceren veri ile elde edilen basar1 sonuclar1 Sekil

6.11°de ve Tablo 6.2°de goriilmektedir.
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Destek Vektor Makineleri ROC egrisi
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,/” —— 2. sinifin ROC egrisi (area = 0.84)
-~ 3. sinifin ROC egrisi (area = 1.00)
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Sekil 6.11 Hata payl veri ile destek vektor makineleri ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. sinif URLLC dilimini temsil etmektedir.

SVM modeli diisiik sayida sinifa sahip olmayan veriler iizerinde daha diisiik basari

gosterdiginden, hata pay1 artis1 en cok SVM modelini etkilemektedir.

6.2.4. XGBoost - eXtreme Gradient Boosting (Asir1 Gradyan Artirma)

Olusturulan XGBoost modeli ile hata pay1 iceren veri ile elde edilen basar1 sonuglart Sekil

6.12°de ve Tablo 6.2°de goriilmektedir.
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XGBoost ROC egrisi

TPR

‘,«" = QOrtalama ROC egrisi (area = 0.96)
0.2 ,/' 0. sinifin ROC egrisi (area = 0.94)
’_/’ —— 1. sinifin ROC eqrisi (area = 0.95)
_/’ —— 2. sinifin ROC egrisi (area = 0.97)
’/” 3. sinifin ROC egrisi (area = 0.97)
%%% 02 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Sekil 6.12 Hata payl veri ile XGBoost ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. sinif URLLC dilimini temsil etmektedir.

Cizelge veriler lizerinde yiiksek bagarim gosterebilen XGBoost modeli, hata payli kullanici

verisi kargisinda basarim degerlerini en basarili koruyan ML modeli olmugtur.

6.2.5. Karar Cogunlugu Mekanizmasi

Olusturulan karar ¢ogunlugu modeli ile hata pay1 icermeyen veri ile elde edilen basari

sonuclart Sekil 6.13’te ve Tablo 6.1’de goriilmektedir.
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Karar ¢cogunluguna gore ROC egrisi
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Sekil 6.13 Hata payl veri ile karar cogunlugu ROC egrisi.

Grafikte yer alan etiketlerden 0. sinif eMBB dilimini, /. sinif MIoT dilimini, 2. sinif V2X

dilimini ve 3. sinif URLLC dilimini temsil etmektedir.

Hata pay1 icermeyen kullanici verisinde oldugu gibi, hata payli kullanici verisi senaryosunda
da karar ¢cogunlugu mekanizmasi en yiiksek basariy1r gdstermeyi basarmistir. Tekli ML
modellerinin basaris1 yiliksek olsa da mekanizmanin hizli c¢aligabiliyor olmasi karar

cogunlugu mekanizmasinin kullanilmasin1 mantikli kilmaktadir.

Tablo 6.2 Hata pay1 iceren veri ile model basarimlart.

Agirhikh Ortalama Makro Ortalama
Duyarhlik | Kesinlik | F1-Skoru | Duyarhlik | Kesinlik | F1-Skoru
Yapay Sinir Ag1 0.96 0.97 0.96 0.96 0.97 0.97
k-En Yakin Komsu 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97
Destek Vektor Makineleri 0.83 0.84 0.83 0.84 0.84 0.84
XGBoost 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97
Karar Cogunlugu 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98
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Hata pay: iceren kullanici verisi, modellerin egitildigi veri ile farkliliklar icermektedir.
Bu sebeple, modellerin hata payr olmayan kullanicilara gore daha diisiik bir basarim
gostermesi beklenmistir. Tablo 6.2°de goriildiigii tizere, tekli modeller icerisindeki ANN,
k-NN ve XGBoost yeni veriye basarili bir sekilde adapte olurken, SVM diger modeller kadar
adapte olamamistir. Ayrica modellerin karar cogunlugu ile olusturulan mekanizmanin dnceki

senaryoda da oldugu gibi en basarili siniflandirma modeli oldugu goriilmiistiir.

6.3. Benzetim Ortam Istatistikleri

Benzetim c¢alismasi siiresince ag dilimlemenin yami sira sisteme dahil olan diger
mekanizmalar da calismistir. Kullanicilara kesintisiz hizmet verilebilmesi i¢in kullanict
devri ve veri hiz1 diisiirme mekanizmalart gelistirilmistir. Bu mekanizmalarin aktifligini
denetleyebilmek amaciyla, benzetim siiresince kullanici istatistikleri tutulmustur. Sekil
6.14’te benzetim boyunca gerceklesen kullanici devri, veri hizi diisiirme ve kullanici

baglanma degerlerinin toplam kullanici sayisina olan oranlar1 gériilmektedir.

Kullanici devir orani

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

Veri hizi duasurme orani

0.075

0.050

0.025

0.000

Toplam badlanma orani

1.0

0.9

0.8

0 50 100 150 200 250
Kullanici sayisi

Sekil 6.14 Gergeklesen ek mekanizmalarin istatistik degerleri.
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Sekil 6.14°te goriildiigii gibi kullanict devir oran1 benzetim bagladiginda yiiksek bir oranda
iken, sonrasinda rastgele olan verilerin sayisinin artmasiyla birlikte beklenen oranlara

gelmigtir.

Veri hiz1 diisiirme mekanizmas1 baz istasyonlarinin kapasitesi belli bir degerin altina
diistiigiinde devreye girdiginden dolay1 benzetimin ilk yarisinda devreye girmemistir.
Sonrasinda devreye girip, kullanim siiresi dolan ve yeniden baglanan kullanict dolasimindan

etkilenerek dalgali bir degisim gostermistir.

Toplam baglanma ise benzetim boyunca %80-%85 araliginda olup, toplam kullanici sayisina

oranla beklenen bir oran géstermektedir.
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7. SONUC VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, igerisinde kullanicilar ve baz istasyonlar1 bulunan, gercek¢i bir 5G
benzetim ortami olusturulmas: ve ML kullanilarak kullanicilarin en uygun 5G ag dilimine
yerlestirilmesi amaclanmigtir. A§ dilimleme islemi i¢in cesitli ML modelleri olusturup bu
modellerin basarim karsilastirllmas: yapilmasinin yani sira, benzetim ortaminin igleyisini
daha saglikli hale getirmek i¢in kullanici devri ve kullanici veri hizi diigtiriilmesi gibi ek

mekanizmalar da gelistirilmesi hedeflenmistir.

Bu calisgmada 3GPP kaynaklar1 baz alinarak, benzetim ortaminda yer alacak olan ag
dilimleme simiflandirilmasi yapilacak kullanicilar ve baz istasyonlar1 olusturulmustur.
Sonrasinda benzetim calismasi igerisinde yer alan kullanici-baz istasyonu iliskilendirilme
mekanizmasi, kullanici devir mekanizmasi, kullanici veri hizi diisiirme mekanizmasi ve ag

dilimleme mekanizmalar1 olusturulmustur.

Veri hizi diisirme mekanizmasi ve ag dilimleme mekanizmalar1 ortak egitim verisini
kullanan ML modelleri icermektedirler. Veri hizi diisiirme mekanizmasinda RF modeli
ile kullanim tipi simiflandirmasi yapilmasi, ag dilimleme mekanizmasinda ise dort farklh
ML modeli kullanilip modellerin karar ¢ogunluguna gore siniflandirma yapilmas: ve ML

modellerinin bagsarim karsilastirilmasi yapilmasi1 hedeflenmistir.

Calismanin ana hedefi ag dilimlemesi oldugundan, benzetim c¢alismalarinda ag
dilimlemesine odaklanilmistir. Bu noktada, calismanin gercek¢i olmast adina hem
ideal hem de gercege yakin kullanicilar olusturulup iki farkli senaryo ile ML modelleri
degerlendirilmistir. Ideal senaryoda modeller egitim verisine benzer kullanici verisi ile,
gercege yakin senaryoda ise modeller hata pay1 eklenmigs kullanici verisi ile test edilmistir.
Kullanic1 verisine hata payi eklenmis olmasi, c¢alismayr gercege yakin kilarken ayni
zamanda ML modellerinin basarimlarinin da daha detayli sekilde karsilastirilmasini
saglamistir. Benzetim ¢alismasi kapsaminda modellerin kesinlik, duyarhilik ve F1-Skorlari
incelenmigtir. Bu kapsamda modeller genel olarak bagarili sonuglar elde etmis, ancak

aralarinda yliksek bagar1 gosteren modeller oldugu goriilmiistiir. Calismada kullanilan
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cizelge tipi verilere daha uygun olan ML modelleri, hata payina sahip veri ile test edilirken
diisik basarim kaybi yasarlarken, yapist daha farkli olan modeller fark edilir basarim
kayb1 yasamislardir. Bu farklilik, calisma igerisindeki ML modellerinin yapisina ve ¢alisma

sekillerine 6rnek olmaktadir.

Bu tez kapsaminda yapilan katkilar; 3GPP standartlarina uygun ve gercege yakin durumlari
dikkate alan bir benzetim ortami olusturulmasi, dort farkli ML modeli ile ag dilimlemesi
yapilip, karar cogunluguna bakilarak bir ana karar mekanizmasi olusturulmasi, kullanici
hareketlerine gore degisen kanal parametresi ile gereken durumlarda kullanici-baz istasyonu
devri gerceklestirilmesi, baz istasyonlarinin kapasitesinin belli bir esigin altina diismesiyle
birlikte RF modeli iceren kullanict veri hizi diisiirme mekanizmasi ile veri hizi diisliriilmesi

seklinde Ozetlenebilmektedir.

Son olarak, bu c¢alismay1 gelistirebilecek gelecek calismalar diisiiniilmektedir. Baz
istasyonlarinin ozelliklerinin belirlenmesinde kullanilan ge¢mis kullanici verileri, farklh
amaclarla da kullanilabilmektedir. Ge¢mis kullanic1 verileri yardimiyla hangi zaman
diliminde hangi ag dilimi icin ne kadar kapasite gerekece8i tahmini mekanizmasi ile,
benzetim caligmasinin daha sorunsuz gecirilmesi gerceklestirilebilir. Bunun i¢in hafizal
ML modelleri kullanilmasi ve isabetli tahminler yapilmasi gerekmektedir, ancak yapilan

calismanin devamu niteliginde olabilecek bir calisma potansiyelindedir.
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