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Oz: Bu calismada, bilissel radyo (BR) tabanli dikgen olmayan ¢oklu erisim teknigi (NOMA) kullanilarak,
yakin kullaniciya ait toplam ergodik kapasite degerinin, onerilen ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir
agl (YSA) ve dogrusal olmayan digsal girdili otoregresif ag (Nonlinear Autoregressive Network with
Exogenous Inputs, NARX) modeli ile farkl1 egitim algoritmalar1 yoluyla yiiksek dogruluk oraninda ve hizl
egitim siirelerinde tahmin edilmesi amaglanmistir. Sinir aginda kullanilan veri seti, iistel soniimleme kanali
karakteristigi ile modellenen BR-NOMA sistem modelinden elde edilmistir. Denetimli 6grenme yontemi
kullanilarak tasarlanan YSA’ya girdi ve ¢ikti verileri 6gretilerek yakin kullaniciya ait ergodik kapasite
tahmini yapilmistir. YSA ve NARX sinir aglar1 basarimi degerlendirilirken egitim siiresi, iterasyon sayis,
agm doygunluga ulagsmamasi durumlar1 géz 6niinde bulundurulmustur. Yakin kullaniciya ait gergek
ergodik kapasite degeri ile ileri beslemeli geri yayilimli YSA ve NARX aglarinin tahmin etmis oldugu
degerler karsilastirlmistir. Onerilen sinir aglarmm Levenberg-Marquardt, Bayesian ve Scaled-Conjugate
egitim algoritmalar1 altindaki performans analizi, hatanin minimuma ulastig1 epok deger grafigi, hata
histogram analizi ve egitim durum analizi agilarindan incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bayesian, Biligsel radyo, Levenberg-Marquardt, NARX, NOMA, Yapay sinir aglar

Ergodic Capacity Estimation and Performance Analysis with Deep Learning Methods in
NOMA-based Cognitive Radio Systems

Abstract: In this study, using the cognitive radio (CR)-based non-orthogonal multiple access (NOMA)
technique, the total ergodic capacity value of the close user is estimated with high accuracy and fast training
times through different training algorithms with the proposed feedforward backpropagation artificial neural
network (ANN) and nonlinear autoregressive network with exogenous inputs (NARX) model. The data set
used in the neural network was obtained from the CR-NOMA system model, which was modeled with the
exponential fading channel characteristic. By training the input and output data to the ANN, which was
designed using the supervised learning method, ergodic capacity estimates of the close user were made over
the test data. While evaluating the performance of ANN and NARX neural networks, the training time, the
number of iterations, and the conditions of the network not reaching saturation were taken into
consideration. The actual ergodic capacity value of the close user and the predicted values of feedforward
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backpropagation ANN and NARX networks were compared. The performance analysis of the proposed
neural networks under Levenberg-Marquardt, Bayesian and Scaled-Conjugate training algorithms has been
examined in terms of epoch value graph, error histogram analysis, and training state analysis where the
error reaches the minimum.

Keywords: Bayesian, Cognitive radio, Levenberg-Marquardt, NARX, NOMA, Artificial neural networks
1. GIRIS

NOMA son dénemde arastirmacilarin dikkatini ¢eken ve 5G ve Otesi yeni nesil telsiz
haberlesme sistemleri i¢in gelecek vaat eden bir yontemdir. NOMA teknigi ile bant genisligi,
zaman ve frekansin etkin bigimde kullanilmasina imkan saglanarak kaynaklarin kullaniciya tahsis
edilebilmesi yoluyla spektral verimliligin ve servis kalitesinin artmasi saglanacaktir (Bardak ve
dig., 2020; Seyman, 2022). Geleneksel dikgen ¢oklu erisim (Orthogonal Multiple Access, OMA)
yontemlerinin aksine dikgen olmayan ¢oklu erisim yontemi (Non-orthogonal Multiple Access,
NOMA) ile ¢ok kullanicili hiicresel haberlesme sisteminde zaman ve frekans kaynaklari, degisken
glic degerleri ile kullanicilara tahsis edilmektedir. NOMA teknigi ile yeni nesil telsiz haberlesme
sistemlerinde artan trafik ihtiyacinin, yogun kapasite talebinin ve ultra diisiikk gecikme siiresinin
karsilanmas1 beklenmektedir. Genel anlamda NOMA teknigi, yiiksek spektral verimliligin
saglanabilmesi i¢in farkli kullanicilara degisken kanal kosullarina gore farkli giic katsayilari
tahsis edilmesini benimsemektedir. Birden fazla kullanicimin bilgi isareti, verici tarafta Gst Uste
bindirilerek alic1 tarafa gonderilmekte ve alici tarafta ardisik girisim iptali (Successive
Interference Cancellation, SIC) islemi uygulanarak girisimden arindirilan bilgi isareti elde
edilmektedir. NOMA odagindaki bu tasarim, 3. Nesil ortaklik projesi (3rd Generation Partnership
Project, 3GPP) standartlarina da girmistir (Dai ve dig., 2018).

Dogrusal olmayan problemlerin tahmin edilmesinde basarili sonuglar veren derin 6grenme
yontemleri, son déonemde birgok problemin ¢oziilmesinde anahtar rol oynamaktadir. Makine
O0grenmesi (Machine Learning, ML) yontemlerinin alt kiimesine dahil olan derin 6grenme
yontemleri, haberlesme, gorintii isleme, ses tanima, otonom araclar, akilli sehirler, dogal dil
isleme, medikal goriintii analizi ve finans basta olmak {izere bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Derin
O0grenme yontemlerinden haberlesme alaninda; pozisyon kestirimi, girisim kontrolii, kanal
tahmini, giic tahsisi, biligsel radyo, sinyal tespiti, kanal kodlama, kanal kod ¢6zme konularinda
faydalanilmaktadir. Biyolojik sinir ag1 sisteminden esinlenilerek gelistirilen yapay sinir aglari
(YSA), insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenmeyi hedefleyen bilgi isleme sistemidir.

Yeni nesil telsiz haberlesme sistemlerinde kullanilan NOMA teknigi ile derin 6grenme
aglarmin is birligi icerisinde kullanilmasi, kablosuz haberlesme sistemlerinde bir¢ok probleme
¢0zUm sunabilmesi agisindan 6nem arz etmektedir. NOMA teknigi ile derin 6grenme yaklagimu;
sinyal tespiti (Signal Detection), modilasyon tespiti (Modulation Detection), kanal tahmini
(Channel Estimation), kaynak tahsisi (Resource Allocation) basta olmak iizere bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Literatiirde, bu alanlarda, DL-NOMA (Downlink-NOMA) ile ilgili bircok
¢alisma bulunmaktadir. Gui ve dig., (2018)’de, uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglar1 kullanilarak
denetimli 6grenme teknigi ile ger¢ek zamanli kanal durum bilgisinin (Channel State Information)
gelistirilen yapay sinir ag1 (Artificial Neural Network, ANN) egitilerek ve egitim sonucunda test
edilerek cesitli 6grenme oranlar1 (Learning Rate) altinda farkli isaret giiriiltii oram (Signal-to-
Noise Ratio, SNR) seviyelerinde kanal tahmini performans analizine yer verilmektedir. Derin
sinir aglar1 (Deep Neural Network, DNN) kullanilarak denetimli 6grenme teknigi ile kanal durum
bilgisinin otomatik olarak tespit edilmesi amacglanan Lin ve dig., (2019)’da farkli SNR seviyeleri
altinda sembol hata orani ve klasik CSI tespit yontemleri ile derin 6grenme yontemlerinin sembol
hata orani (Sembol Error Rate, SER) performans karsilastirmasi ele alinmistir. Bir bagka ¢aligma
Liu ve dig., (2018)’de, NOMA sistemleri i¢in, yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Network,
RNN) kullamlarak, denetimli 6grenme teknigi ile hizli ve optimize edilmis kaynak tahsisi
gerceklestirilmigtir. Emir ve dig., (2022)’de evrigimli sinir aglari (Convolutional Neural Network,
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CNN) kullanilarak, NOMA haberlesme sistemlerinde yakin ve uzak kullanici agiyla alic1 tarafa
ulasan asagi ve yukar1 yonlii igaretlerin derin 6grenme aglari ile tespit edilmesi amaglanmus,
olasilik tabanli klasik tespit yontemlerinden olan en biiyiik olabilirlik tahmini (Maximum
Likelihood Estimation, MLE) ile derin 6grenme yontemlerinin performans analizi incelenmistir.
LSTM aglan kullanilarak, Rayleigh soniimleme kanali altinda, minimum ortalama kare hatasi
kestirimi (Minimum Mean Square Error, MMSE), en kiiglk kareler yontemi kestirimi (Least
Square Estimator, LSE) ve derin 6grenme tahminleyicisinin farkli SNR seviyelerinde bit hata
oram (Bit Error Rate, BER) performans analizi sonucu Bhatt ve dig.,, (2022)’de
degerlendirilmistir. Narengerile ve Thompson, (2019)’da iki kullanicili NOMA sistemi i¢in
LSTM aglar1 kullanilarak, minimum ortalama kare, en kiiciik kareler yontemi, en biiyiik
olabilirlik yontemi ve derin dgrenme tahminleyicisinin farkli SNR seviyeleri altinda SER
karsilagtirmasi yapilmustir. Son olarak Sim ve dig., (2020)’de CNN kullanarak, ¢ok kullanicili tek
baz istasyonunun performansini artirmak i¢in yeni bir CNN tabanli ardigik girisim engelleme
(Successive Interference Cancellation, SIC) semasi lizerine ¢alisilmistir. Farkli 6grenme oranlari,
kayip fonksiyonlar1 ve epok degerleri altinda performans analizi incelenmistir.

Literatir 6zetinde, DL-NOMA ile ilgili olarak kanal tahmini ve kaynak tahsisi konularinda
en kiigiik kareler yontemi kestirimi ve en bilyiik olabilirlik yontemine dayali olasilik tabanl
yontemler ile derin 6grenme yoOntemlerinin farklit SNR degerleri altinda BER performans
analizlerinin ele alindig1 ¢aligmalar incelenmistir. Yakin kullaniciya ait iistel dagilimli bir kanal
ile modellenen asag1 yonlii BR-NOMA sisteminde yakin kullaniciya ait ergodik kapasite tahmini
ilk kez bu ¢alismada ele almmustir.

Bu ¢alismanin amaci, BR-NOMA sisteminde yer alan yakin kullaniciya ait ergodik kapasite
degerini, ileri beslemeli geri yayilimli ANN ag1 ve NARX sinir aglar1 kullanilarak yiiksek
dogruluk oraninda tahmin etmeyi gergeklemektir. Tasarlanan sinir aginin, geleneksel yontemlere
gore islem maliyetini azaltmasi hesaplama siirelerini hizlandirmasi amaglanmistir. Ek olarak bu
calismada, farkli yapay sinir ag modelleri ve egitim fonksiyonlar1 kullanildig1 durumda, yakin
kullaniciya ait ergodik kapasite degerinin tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki
ortalama kare hata performans fonksiyonu, hata histogram analizi, sinir aginin en uygun epok
degeri, sinir aginin egitim siiresi ve egitim durum grafigi incelenmektedir.

Caligma 5 boliimden olugmaktadir. Boliim 2’°de role yardimli asagi yonlii BR-NOMA sistem
modeli verilmektedir. Bolim 3’de yakin kullaniciya ait ergodik kapasite kestiriminin
gerceklestirildigi ileri beslemeli geri yayilimli YSA ve NARX agi sistem modeli ve
parametrelerinden bahsedilmektedir. Boliim 4’te YSA ve NARX ag modellerinin ger¢ek degerler
ile tahmin edilen deger arasindaki korelasyonu ve niimerik sonug¢lar sunulmaktadir. Son béliimde
ise genel sonuglar ve Oneriler degerlendirilmektedir.

2. SISTEM MODELI

Sistem modelinde, Sekil 1°de goriildiigi gibi, kaynagin (S), ¢oz-ve-aktar ¢ift yonli rélenin
(R), birincil ag (BA) i¢in tanimli verici-alict kullanicilarinin (PU7,, PUg,) yani sira iki adet hedef
IA kullanicisinin (CU4, CU,) yer aldig1 asag1 yonlii (downlink) BR-NOMA sistemi incelenmistir.
Onerilen model de ikincil ag (IA) kullanicilarmin, BA kullanicilar: ile aym frekans bandim
kullandiklar1 varsayillmaktadir. S ile R arasmda dogrudan bir iletim linkinin oldugu, 6te yandan S
ile IA kullanicilar1 arasinda ise direkt bir iletim linkinin olmadig1 kabul edilmektedir. S’nin, 1A
kullanicilart ile DF role iizerinden NOMA teknigi yardimiyla haberlestigi diistiniilmektedir. CU4
yakin kullanici, CU,ise uzak kullanici olarak tanimlanmistir. Kullanici diigimleri arasina karsilik
gelen mesafeler dpg, dsp, dgrp, dsr, d1 Ve d, olarak verilmektedir. S’nin tek verici antene, CU;
ve CU, kullanicilarmin tek alici antene, R’nin ise Ny adet verici ve Ny adet alict antene sahip
oldugu degerlendirilmistir. Rélede, CU; ve CU, kullanicilarinda SIC uygulandig
varsayllmaktadir. IA’da yer alan S’nin ve R’nin isaretlerini ayn1 zamanda ve aym frekans bandini
kullanarak ilettigi ve dolayisi ile S’nin ve R’nin, BA alicisina (PUg,) girisim (ortak kanal girigim
linki) olusturduklar1 degerlendirilmektedir (Bardak ve dig., 2021; Namdar ve dig., 2018).
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Sekil 1:
Asagt yonlii BR-NOMA sistem modeli.

BA kullanicilarinin (PUp,, PUg,), IA kullanicilar1 olan CU; ’den ve CU,’den uzak olduklari,
dolayisiyla, BA kullanicilarmin  CU; ve CU, izerinde girisim olusturmayacaklari
varsayllmaktadir. Bu durumda s[n], asag1i yonlii NOMA yonteminin kullanildigi BR sistem
modeline gére, S'nin R’ye gonderecegi toplam isaret olarak tanimlanabilir.

sln) = [22 ay xa[n) + (72 a; x,ln] ¢

Burada, x;[n], i € {1,2} CU; i¢in bilgi semboluni ve a;, a; < a, ve a;+a,=1 olmak Uzere, gl¢
paylasim katsayisini belirtmektedir. S ve R i¢in iletim giigleri siras1 ile P; ve Pg, yol kaybi
katsayisi 7 ile gosterilmektedir. S ile PUy, arasindaki kanal linki hgp, R ile PUg, arasindaki link
ise hgp (N x 1) kanal vektorii ile ifade edilmektedir. R’deki verici hlizmeleme vektori w; €
Nt > 1 jle temsil edilmektedir. Kaynak ile CU; ve kaynak ile CU, hedef kullanicilari arasindaki
iletimin, R yardimiyla iki fazli oldugu diisiiniildiigiinde, ilk fazda R’de alinan isaret,

.I.
t P
yrlnl = WrThSR s[n] +\/Prw, Hgyw; s[n — ul+ ﬁwr hpr xp[n] + WrTnR [n] )

seklinde ifade edilebilir. Burada, hgg (Np X 1) S ile R arasindaki kanal vektoriinii,
Hg;~CN(0, 6Z) rolenin alic1 ve verici antenleri arasinda meydana gelen N; X Ny boyutunda,
birbirinden bagimsiz ve es dagilimli girisim kanal matrisini, Pp, PUr, icin iletim gucind, hpg
(Ng x 1), PUs, ile R arasindaki kanal vektoriinii, w, € CVR*1 roledeki alict hiizmeleme
vektorind, xp[n], PUr, in ilettigi bilgi semboliinii, 4, DF roleleme isleminin sebep oldugu zaman
gecikmesini ve ng[n] ~CN(0,02) ise, g2 guriltii varyans1 olmak Uzere, réledeki toplamsal
beyaz Gauss giiriiltiisini (Additive White Gaussian Noise, AWGN) tanimlamaktadir. (.)F
matematiksel operatorii, eslenik devrigi (conjugate transpose) temsil etmektedir. R, S’den aldig1
yr[n] isaretinden, SIC yontemini uygulayarak oncelikle x,[n] bilgisini, ardindan x, [n] bilgisini
¢Ozer. Bu durumda, x,[n] i¢in R’deki isaret-girisim giiriiltii oran1 (Signal-to-Interference Noise
Ratio, SINR),
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seklinde ifade edilmektedir. x;[n] ve x,[n] bilgileri R tarafindan ¢dziildiikten sonra, iletimin
ikinci fazinda, yine R tarafindan yeniden kodlanarak CUg, k € {1,2} kullanicilarina
gonderilmektedir. CU; kullanicilari i¢in alinan isaret,

P P
yelnl = [Baib,Twxaln =l + [ayhy"w xon — ] + ] @

seklinde verilmektedir. Burada, (.)T matematiksel operatérii matris transpozunu, |.| ise mutlak
deger operatoriinii tanimlamaktadir. Ayrica, hy, k € {1,2} (N x 1) r6le ile CU,, kullanicilar
arasindaki  kanal vektodriinii, 14 [n]~CN(0,02) CU, kullanicilarinda olusan AWGN’yi
belirtmektedir. Boylelikle, CU; aldig isaretten, kendi bilgisini girisim olarak kabul ederek, x,[n]
bilgisini ¢ozer. Sonrasinda SIC yontemini uygulayan CU4, kendi bilgisi olan x4 [n] ‘i ¢6zmektedir.
Miikemmel SIC yontemi uygulanip, CU; ’de x4 [n] bilgisi dogru olarak ¢6ziildiigiinde SINR,

P 2
d—?a1|h1TWt|

- Q)

V1= 0_721

seklinde ifade edilebilir. x4[n] ile iligkilendirilen erisilebilir kapasite (3) ve (5) numaral
denklemler kullanilarak,

_ 1 .
Cx, = Elogz(l + min(yg,1, ¥1)) ©)

ile hesaplanmaktadir. Gerekli temel matematiksel islemlerin ardindan, S ve CU; arasindaki
yaklasik ergodik kapasite,

et (g () o (e n(3)) o

seklinde elde edilmektedir. Burada, E. Euler sabiti olarak tanmimlanmaktadir (Gradshtey ve
Ryzhik, 2007)

3. YSA VE NARX AGLARI iCiN ONERIiLEN METOT

Bu calismada, gelecek nesil telsiz haberlesme uygulamalarmin yogun kullanimi ile ortaya
cikacak olan hiz ihtiyacina cevap verilmesi, kapasite talebinin karsilanmasi, gilivenilirlik
gerektiren uygulamalar i¢in diigiik gecikme siiresi gereksinimlerinin saglanmas1 amaciyla, 5G ve
Otesi yeni nesil kablosuz haberlesme sistemlerinde kullanilabilecek asagi yonlii BR-NOMA
sisteminin yakin kullaniciya ait ergodik kapasite degerinin farkli yapay sinir aglari ile kestirimine
yonelik, ileri beslemeli geri yayilimli YSA ve NARX sistem modeli 6nerilmistir.

Veri toplama siirecinde, ileri beslemeli geri yayilimli YSA’da ve NARX sinir aginda
kullamlacak olan egitim, dogrulama ve test i¢in kullanilacak olan veriler role yardimli asag1 yonlii
BR-NOMA tabanli sistem modelinden elde edilmistir. Veri 6n isleme asamasinda, veri seti
icerisinde yer alan degerlerden asir1 sapmaya ugramis olan aykiri degerler tespit edilmis ve veri
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temizleme islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen veriler, gesitli deger araliklarindaki salinimlari
Olceklendirmek ve modelin performanst artirmak amaciyla normalizasyon islemi ile
olgeklendirilmistir. Olgeklendirilen degerler Sekil 2°de verilen sinir aginda egitilmistir. Egitim
islemi sonrasinda gelistirilen model performansini degerlendirmek igin dogrulama ve test asamasi
gergeklestirilmistir. Sinir agina ait blok diyagramu Sekil 3’te gortlmektedir.

Cikis Katmant
0

BR-NOMA tabanli sistem modeli

Normalizasyon

j Gizli Katman-1

Geri Yayihm

. Sekil 2:
1leri beslemeli geri yaytlimli yapay sinir agi modeli.

Blok Diyagram

Egitim

Veri On isleme i} Yapay Sinir Af1 || Test

Dogrulama

Sekil 3:
Yapay sinir agi tahmin algoritmast blok diyagrami.

Girdi verisi; gii¢ paylasim katsayisi i1, BA-role aras1 uzakligin, kaynak-role aras1 uzakligina
orani I,, yol kaybi katsayisi i3, ikinci kullaniciya ait gii¢ degerinin, BK ya ait gii¢ degerine orant
iy ve yakin kullanictya ait SNR is degerlerinden olugmaktadir. Cikt1 verisi, toplam ergodik
kapasite 0, degeridir. Girdi ve ¢ikt1 deger araliklarina iligkin detaylar Tablo 1°de verilmektedir.
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Tablo 1. Yapay Sinir Ag Girdi ve Cikt1 Parametreleri.

Girdi ve Cikti Girdi ve Cikti . o
Ifadeleri Agiklama Degerleri Veri Arahg1
i1 Giig¢ paylasim katsayist ay [0,2-0,8]
. BA-role arasi uzakligin, kaynak-role ,
L2 arasi uzakhigina orani dprldsr [1,25:4,25]
i3 Yol kaybi katsayisi T [2,2-4,7]
. Ikinci kullaniciya ait gii¢ degerinin, ‘ i
L birinci kullaniciya ait gii¢ degerine orani Frec/Ppri [1-3]
is Yakin kullaniciya ait SNR min(ygr1,¥1) [0-50]
04 Toplam ergodik kapasite C

Veri seti igerisinde yer alan veriler, agin asir1 6grenme ve eksik dgrenmeye ugramamast,
egitim verisi ile dgretilen modelin dogrulama ve test verisi olarak ayrilan veri ile test edilerek
tahmin performansinin artirilmasi amactyla %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test asamasinda
kullanilmak tlizere rastgele olarak ayrilmustir. Veri setinde; 7473 egitim, 1601 dogrulama ve 1601
test kullanilmak tizere toplam 10675 adet veri bulunmaktadir. Veri setine iligskin detaylar Tablo
2’de verilmektedir.

Tablo 2. Veri Seti Dagilim Orani.

Veri seti bolme orani Veri Sayisi
Training (Egitim) %70 7473
Validation (Dogrulama) %15 1601
Test %15 1601
Toplam %100 10675

3.1. Yapay Sinir Aglan

YSA, temel olarak birbirine néron ad1 verilen paralel sinaptik agirliklarla birbirine baglanan
bloklardan olugmaktadir. YSA, disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonuna tabi tutarak
toplam sonucunu aktivasyon fonksiyonundan gecirmesi ile ¢ikt1 degerini elde etmektedir. Elde
edilen ¢ikt1 degeri, agmn sahip oldugu baglantilar {izerinden diger bloklara gonderilir. Bloklar
arasindaki her baglantinin bir agirlik degeri vardir. YSA’nin sahip oldugu bu bilgi, bu agirlik
degerlerinde sakli olup tiim aga yayilmaktadir (Seyman ve Taspinar, 2013). Ogrenme,
iligkilendirme, genelleme ve optimizasyon gibi ¢alismalarda oldukca basar1 gosteren YSA, en
genel formda, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {iizere birbirine paralel 3
katmanin bir araya gelerek olusturdugu bir ag yapisidir. Giris katmani, 6grenilmesi istenen
verilerin aga girdi olarak verildigi katmandir. Gizli katman veya katmanlar (Hidden Layers), giris
katmani ile ¢ikis katmani arasinda yer alan, problemin karmasikligina gore katman ve ndron
sayisinin degisebildigi ve hesaplamalarin ileri yonlii, hatalarin ise geri yonlii yayilim yapildigi
katmandir (Sendonaris ve dig., 1998). Cikis katmani ise, yapay sinir aglarinin girdi verilerine
gosterdigi tepkidir. Agin verilen girdiler i¢in dogru ciktilar {iretebilmesi, agirlik degerlerinin
tekrar tekrar ayarlanarak sistemin &grenmesi ile miimkiin olmaktadir. Derin Ogrenme (Deep
Learning) yontemleri en temel anlamda aga verilecek Denetimli Ogrenme (Supervised Learning),
Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) ve Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement
Learning) yontemlerine dayanmaktadir. Denetimli 6grenme yontemi ile simflandirma
(Classification) ve tahminleme (Regression) problemlerine, denetimsiz 6grenme yontemi ile
kiimeleme (Clustering) problemlerine ¢oziim iiretilmektedir. Pekistirmeli 6grenme yontemi,
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denetimli ve denetimsiz 0grenme yonteminin aksine YSA agina herhangi bir girdi verisi
verilmeksizin 6diil, ceza iliskisine dayali ¢evre ve model etkilesimi ile agin Ogrenilmesi
gerceklestirilmektedir (Naemm ve dig., 2020).

Bu ¢aligmada, dogrusal olmayan problemlere verdikleri basarili tahmin degerlerinden dolay1
ileri beslemeli geri yayilimli YSA ve dogrusal olmayan otoregresif digsal ag modeli
kullanilmigtir. Girig katmaminda 5 noron, birinci gizli katmanda 15 néron ve ¢ikis katmani bir
ndron olarak tasarlanan YSA’da denetimli 6grenme gergeklestirilmek iizere aga tanitilan veri seti
BR-NOMA tabanli sistem modelinden tiretilmistir. Girig katmani, YSA’da egitilecek olan girdi
degerlerini gizli katmanlara aktarmaktadir. Egitim ve Ogrenme siireci gizli katmanlar ile
gerceklestirilen YSA’da, ¢ikis katmani ile yakin kullaniciya ait maksimum ergodik kapasite
tahmini yapilmstir. Tasarlanan YSA geri yayilim algoritmasi ile her iterasyon i¢in ndronlara
gelen agirliklar giincellenerek, global minimuma ulagilmistir. Egitim fonksiyonu olarak
Levenberg-Marquardt, Bayesian ve Scaled-Conjugate algoritmasi kullanilmistir. Veri setinde yer
alan cesitli deger araliklarindaki verilerin, salimmlarmi [0,1] araliginda Ol¢eklendirmek ve
modelin performansimi artirmak amaciyla normalizasyon iglemi yapilmistir. Normalizasyon
isleminde, max-min normalizasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Agm performansinin
degerlendirilmesi i¢in, ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki iligskiyi
anlamlandirmak amaciyla performans fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (Mean Square
Error, MSE), fonksiyonu kullanilmustir. Tasarlanan YSA Levenberg-Marquardt, Bayesian ve
Scaled-Conjugate algoritmalarina ait ag tipi, katman sayisi, néron sayis1 ve hiperparametlere
iligkin degerler Tablo 3’te sunulmaktadir.

Tablo 3. YSA Egitim Parametreleri.

YSA Parametreleri

Parametre Levenberg-Marquardt Bayesian Scaled-Conjugate
A% Tibi Ileri beslemeli geri yayrlimh | Tleri beslemeli geri yaytlimh | {leri beslemeli geri
g1t ag ag yayilimli ag
Data BolUm
islemi Rastgele Rastgele Rastgele
Perfor_mans Ortalama karesel hata Ortalama karesel hata Ortalama karesel
Fonksiyonu hata
Ogrenme Gradyan inis agirhg ve Gradyan inis agirhigi ve Gradyan e ilglrhgl
Fonksiyonu | taraflilik 6grenme fonksiyonu | taraflilik 6grenme fonksiyonu ve taraﬂﬂﬂ_( ogrenme
fonksiyonu
Ogrenme Oram 0,001 0,001 0,001
Ogrenme Siiresi 2sn 13 sn 4 sn
Epoch 32/1000 497/1000 160/1000
Normalizasyon max-min max-min max-min
Girdi Katmam
Noron Sayisi S S S
Cikti Katman
Noron Sayisi ! 1 .
Gizli Katman 1 1 1
Sayisi
Gizli Katman-1 15 15 15

NOron Sayisi

3.2.Dogrusal Olmayan Otoregresif Digsal Model (NARX)

NARX agi1, dogrusal olmayan ¢ok ¢esitli dinamik problemlere verdikleri yiiksek tahmin
oranlarindan dolay1 siklikla kullanilan geri yayilimli tekrarlayan YSA modelidir (Tath ve dig.,
2017). NARX aglari, cok katmanl algilayict yapilarina ek olarak ¢ikis katmanindan elde edilen
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sonucun giris katmanina tekrardan besleme olarak verilmesi ile modellenen ag yapilaridir
(Boussaada ve dig., 2018). NARX aglari zaman serilerinde tahminleme problemlerinde kullanilan
ARX tabanli bir yontemdir. NARX aglarinin matematiksel ifadesi seri ve paralel mimariler igin
iki ayr1 esitlikle ele alinmaktadir (19). Seri mimari Esitlik (8)’de, paralel mimari Esitlik (9)’da
verilmektedir. Burada, F(.) sinir aginda haritalama fonksiyonunu, y (t+1), t+1 zamam igin t
anindaki ¢ikis degerini, y(t),y(t—1),...y(t —n,) zaman serisinin gecmis degerlerini,
x(t +1),x(t),.....x(t —n,) NARX’in giris degerlerini, n, giris gecikmesini ve n, cikis
gecikmesini gdstermektedir.

FEH)=Fy@®,yt—1),...y(t - ny),x(t +1),x(t),x(t—1) ..., x(t —ny) (8)
FEH)=FF®,7t—-1,...7(t—n)x(t+1,x@®),x(t —1) ..., x(t —ny) (9

Zaman serisi modelleme yontemlerinden olan NARX modelinde gegmis degerler ile seriye
etkisi oldugu diisliniilen harici diger veriler, regresyon iglemine dahil edilerek tahminleme
yapilmaktadir. NARX modeli en temel anlamda Sekil 4’te yer alan blok diyagramu ile
gosterilebilir. NARX modeline denetimli 6grenme gerceklestirilmek lizere aga tanitilan veri seti
BR-NOMA tabanli sistem modelinden iiretilmistir. Egitim fonksiyonu olarak Levenberg-
Marquardt, Bayesian ve Scaled Conjugate algoritmasi kullanilmistir. Veri setinde yer alan gesitli
deger araliklarindaki verilerin, salmimlarimi [0-1] araliginda Ol¢eklendirmek ve modelin
performansin1 artirmak amaciyla normalizasyon iglemi max-min fonksiyonu kullanilarak
yapilmistir. Agin performansmin degerlendirilmesi i¢in, ger¢ek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki iliskiyi anlamlandirmak amaciyla performans fonksiyonu olarak ortalama
karesel hata (MSE) fonksiyonu kullanilmustir. Tasarlanan NARX aginda Levenberg-Marquardt,
Bayesian ve Scaled-Conjugate algoritmalarina ait ag tipi, katman sayisi, néron sayisi, gecikme
degeri ve hiperparametlere iliskin degerler Tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 4. NARX Egitim Parametreleri.
NARX Parametreleri

Parametre kﬂe;? 35 aerrgt Bayesian Scaled-Conjugate
<o Ileri beslemeli geri Ileri beslemeli geri Ileri beslemeli geri
Ag Tipi < o o
yayilimh ag yayilimh ag yayilimh ag
Data Béliim islemi Rastgele Rastgele Rastgele
Performans Fonksiyonu Ortalama karesel hata | Ortalama karesel hata | Ortalama karesel hata
) Gradyan inis agirhgr | Gradyan inis agirhigr | Gradyan inis agirligi
Ogrenme Fonksiyonu ve taraflilik 6grenme | ve taraflilik 6grenme | ve taraflilik 6grenme
fonksiyonu fonksiyonu fonksiyonu
Ogrenme Oram 0,001 0,001 0,001
Ogrenme Siiresi 3sn 222 sn 1sn
Epoch 27/1000 1000/1000 106/1000
Gecikme 5 5 5
Normalizasyon max-min max-min max-min
Girdi Katmam Néron Sayisi 5 5 5
Cikti Katmam Noron Sayisi 1 1 1
Gizli Katman Sayisi 1 1 1
Gizli Katman-1 Noron Sayisi 15 15 15
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Gizli Katman
x(t)
Cikis Katmani
@ -
5 @ ) B
W () y(t)
y(®)
b
1
15 1
Sekil 4:
NARX ag modeli.

4. YSA ve NARX AG MODELLERININ PERFORMANS KARSILASTIRMASI

Biligsel aglar i¢in role destekli asag1 yonlit NOMA haberlesme sistem modelinden elde edilen
yakin kullaniciya ait ergodik kapasitesi degerinin ileri beslemeli geri yayilimli YSA ve NARX
yapilart ile tahminine iliskin, Levenberg-Marquardt, Bayesian, Scaled-Conjugate 6grenme
algoritmalar1 performans karsilagtirmasinin sunuldugu bu béliimde, egitim, dogrulama ve test veri
seti girdileri i¢in regresyon analizi, hata histogram grafikleri, en uygun epok degeri ele
almmaktadir. Egitim islemi igin, rastgele boliinecek sekilde 7473 veri YSA’ya girdi olarak
verilmistir. Onerilen asag1 yonlii BR-NOMA sistem modeline gore tanmimlanan parametreler, girdi
veri seti yol kaybi katsayisi (7), giic paylasim katsayist (a;), yakin kullaniciya ait SNR
min(yg,1,v1), Kaynak-role-hedef arasindaki uzaklik ve IK’ya ait gii¢ degerinin, BK’ya ait gii¢
degerine oranindan (Psec/Ppy;) olusmaktadir.

Cikt1 degeri olarak etiketlenmis olan ergodik kapasite (C) degeri YSA’ya tamtilmistir. Ilave
olarak sistem, tiim egitim algoritmalarinda kullanilan ileri beslemeli geri yayilimli YSA modeli
bir gizli katmanda 15 noérona sahip olarak tasarlanmistir. Ayni zamanda, NARX teknigi ile
kullanilan tiim egitim algoritmalar1 bir gizli katmanda 15 norona sahip ve gecikme katsayist 5
secilerek modellenmistir.

Ileri beslemeli geri yayilimli YSA sinir ag1, Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasi
ile egitildiginde egitim verisi i¢in gercek kapasite degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri
arasindaki hata degeri 0,95934, dogrulama verisi igin hata degeri 0,9583 ve test verisi i¢in hata
degeri 0,95511 olarak bulunmustur. Bayesian egitim algoritmasi ile egitildiginde gercek kapasite
degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri arasindaki hata degeri 0,96581, test verisi igin hata
degeri 0,96085 ve Scaled-Conjugate (SC) egitim algoritmasi ile egitildiginde egitim verisi i¢in
hata degeri 0,96007, dogrulama verisi i¢in hata degeri 0,95081 ve test verisi i¢in hata degeri
0,92068 olarak elde edilmistir. NARX sinir ag1 ile Levenberg-Marquardt egitim verisi i¢in gergek
kapasite degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri arasindaki hata degeri 0,95839, dogrulama
verisi i¢in hata degeri 0,95335 ve test verisi i¢in hata degeri 0,95511, Bayesian egitim algoritmas1
egitim verisi hata degeri 0,96225, test verisi hata degeri 0,95041 ve Scaled-Conjugate egitim
algoritmasi ile egitildiginde egitim verisi i¢in hata degeri 0,94073, dogrulama Vverisi i¢in hata
degeri 0,9255 ve test verisi icin hata degerinin 0,9368 sonucuna ulagilmistir.

fleri beslemeli geri yayilimli YSA sinir ag1 i¢in egitim islemi Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasi ile 2 saniyede, Bayesian egitim algoritmasi ile 13 saniyede ve Scaled-Conjugate
algoritmasi ile 4 saniyede, NARX sinir agi ile egitim islemi Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasi ile 3 saniyede, Bayesian egitim algoritmasi ile 222 saniyede ve Scaled-Conjugate
algoritmasi ile 1 saniyede tamamlanmustir. ileri beslemeli geri yayilimli YSA sinir ag1 igin
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile egitim 32 epokta, Bayesian egitim algoritmasi ile
497 epokta ve Scaled-Conjugate algoritmast ile 160 epokta tamamlanmustir. Ote yandan NARX
sinir ag1 kullanilarak Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile egitim 27 epokta, Bayesian
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egitim algoritmas1 ile 1000 epokta ve Scaled-Conjugate egitim algoritmasi ile 106 epokta
tamamlanmistir. NARX ve ANN agina iliskin 6grenme siiresi, epok, egitim, dogrulama ve test
verisi dogrulugu Tablo 5’te verilmektedir.

Tablo 5. YSA ve NARX Performans Karsilastirmasi.

YSA NARX
Parametre LM | Bayesian SC LM Bayesian SC
Ogrenme Siiresi (sn) 2 13 4 3 222 1
Epok 32 497 160 27 1000 106
Egitim Verisi Dogrulugu | 0,95934 | 0,96581 | 0,06007 | 0,95839 | 0,96226 | 0,94073
Dogrulama Verisi 0,95830| UD |0,95081 | 0,95335 uD 0,92550
Dogrulugu
Test Verisi Dogrulugu | 0,95511 | 0,96085 | 0,92068 | 0,95397 | 0,95041 | 0,93680

4.1.Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Levenberg-Marquardt egitim algoritmast ile egitilen YSA’ya iligkin egitim, dogrulama ve test
verisi regresyon analizi Sekil 5’te verilmektedir. YSA’nin egitimi sonrasinda egitim verisi igin
gercek kapasitesi degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri arasindaki hata degerinin 0,95934,
dogrulama verisi i¢in hata degerinin 0,9583 ve test verisi hata degeri 0,959511 olarak elde
edilmigtir. Regresyon analizinde egitim ve test verisi arasindaki korelasyon incelendiginde
YSA’nin eksik Ogrenmeye (underfitting) ve asirt Ogrenmeye (overfitting) ugramadigi
gorilmektedir. Tleri beslemeli geri yayilimli YSA 32 epok sonucunda egitilmistir. Egitim islemi
sonucunda en optimum hata degeri 26. epokta elde edilmistir.

YSA i¢in ortalama kare hatasi performansi ve aykiri degerler Sekil 6’da hata histogram
analizinde ele alinmaktadir. Grafikte mavi ile gosterilen kisimlar egitim hatasim, yesil ile
gosterilen kisimlar dogrulamayr ve kirmuzi ile gosterilen kisimlar ise test hatasim ifade
etmektedir. Hatanin -0,0715 ile 0,07313 arasinda yogunlastig1 grafik iizerinde goriilmektedir.
Egitim istatistikleri incelendiginde, gradient degerinin 26. epokta 0,000837 degerinde yerel
minimum alt smir degerine ulastig1 goriilmektedir. 26. epoktan sonra hata degerinin arttig1
gozlemlenmektedir.

Training: R=0.95934 2 ___Validation: R=0.9583

= Train
Validation
Test
Best

Output ~= 0.92*Target + 0.033

04 06 04 06
Target Target

Test: R=0.95511 All: R=0.95857

Mean Squared Error (MSE)

0 5 10 15 20 25 30

Output ~= 0.92*Target + 0.029
Output ~= 0.92*Target + 0.032

Epok Sayis1

YR
Target

Sekil 5:
Levenberg-Marquardt egitim algoritmast ile egitilen tek gizli katman 15 noronlu YSA, egitim,
dogrulama ve test verisi regresyon analizi ve en uygun epok degeri.
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Error Histogram with 20 Bins Gradient = 0.00083733, at epoch 32
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Sekil 6:
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile egitilen tek gizli katman 15 noronlu YSA, hata
histogram analizi ve egitim durum grafigi.

NARX ile modellenen Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi kullanilarak egitilen aga
iligkin egitim, dogrulama ve test verisi regresyon analizi Sekil 7°de sunulmaktadir. Egitim
sonucunda egitim veri seti i¢in gercek kapasitesi degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri
arasindaki hata degerinin 0,95839, dogrulama verisi hata degerinin 0,95335 ve test verisi hata
degeri 0,95397 olarak elde edilmistir. Regresyon analizinde egitim ve test verisi arasindaki
korelasyon incelendiginde NARX aginin eksik 6grenmeye ve asirt ogrenmeye ugramadigi
gorilmektedir. NARX ag1, 27 epok sonucunda egitilmis ve en optimum hata degeri 21. epokta
elde edilmistir. NARX aginin ortalama karesel hatasi1 performansi ve aykir1 degerler Sekil 8’de
ele alimmaktadir. Grafikte mavi ile gésterilen kisimlar egitim hatasini, yesil ile gosterilen kisimlar
dogrulamay1 ve kirmizi ile gosterilen kisimlar test hatasini ifade etmektedir. Hatanin, -0,03451
ile 0,03763 arasinda yogunlastigi ve gradient degerinin 21. epokta 0,00228 degerinde yerel
minimum alt sinir degerine ulastigi goriilmektedir.

Tralnhg: R=(_7.9583_9 o Validation: R=0.95335
; 1 %

—— Train
Validation
Test
Best

Output ~= 0.91*Target + 0.037
Output ~= 0.91*Target + 0.038

8 o
o

08 1 [ 08

2 04 08
Target

04 06
Target

Test: R=0.95397 All: R=0.95699

Output ~= 0.91*Target + 0.035

Output ~= 0.91*Target + 0.037

oa o5 os Epok Sayisi
Targ;l .

02

Sekil 7:
Levenberg-Marquardt egitim algoritmast ile egitilen 1 gizli katmanlt 15 néron, gecikme=5
degerine sahip NARX sinir ag egitim, dogrulama ve test verisi regresyon analizi Ve en uygun
epok degeri.
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Error Histogram with 20 Bins Gradient = 0.0022845, at epoch 27
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Sekil 8:
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile egitilen 1 gizli katmanli 15 néron, gecikme=5
degerine sahip NARX sinir ag1 egitim verisi hata histogram analizi ve egitim durum grafigi.

Gergek ergodik kapasite degeri ve Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile egitilen
NARX agmin iirettigi ergodik kapasite degerinin, egitim, dogrulama ve test degerlerinin zaman
icerisindeki hata degerinin bulundugu response grafigi Sekil 9’da verilmektedir. Grafikte, mavi
noktalar egitim hedef ¢ikt1 degerini, mavi arti isareti egitim ¢ikti degerini, yesil noktalar
dogrulama hedef ¢ikt1 degerini, yesil art1 isareti dogrulama ¢ikti degerini, kirmizi noktalar test
hedef ¢ikt1 degerini, kirmuzi arti isareti test ¢ikt1 degerini, turuncu ¢izgi hata degerini ve kirmizi
cizgi response degerini ifade etmektedir. Zaman-hata grafiginden, hata degerinin, -0,5 ile ~0.8
degeri arasmda yayilim gosterdigi goriilmektedir.

Response of Output Element 1 for Time-Series 1

*  Training Targets

Training Outputs
* Validation Targets
+  Validation Outputs
+  TestTargets

Test Outputs

Errors

Response

Output and Target
e o o
2 o o

o
N

Error

Sekil 9:
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile egitilen 1 gizli katmanli 15 néron, delay=35
degerine sahip NARX sinir agi response grafigi.

4.2.Bayesian Algoritmasi

Bayesian egitim algoritmasi ile egitilen YSA’ya iligkin egitim verisi regresyon analizi Sekil
10°da verilmektedir. Egitim islemi i¢in rastgele boliinecek sekilde 7473 veri YSA’ya girdi olarak
verilmistir. YSA’nin egitimi sonrasinda egitim veri seti i¢in ger¢ek kapasitesi degerleri ile tahmin
edilen kapasite degerleri arasindaki hata degerinin 0,96581 dogrulama veri seti i¢in hata degerinin
0,96058 ve test veri seti hata degerinin 0,96507 olarak elde edilmistir. Regresyon analizinde
egitim ve test verisi arasimdaki korelasyon incelendiginde, YSA’ nin eksik 6grenmeye ve asiri
ogrenmeye ugramadig1 goriilmektedir. Ileri beslemeli geri yayilimli YSA 497 epok sonucunda
egitilmis ve en optimum hata degeri 495. epokta elde edilmistir.
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Sekil 10:
Bayesian egitim algoritmasi ile egitilen tek gizli katman 15 noronlu YSA, egitim, dogrulama ve
test verisi regresyon analizi ve en uygun epok degeri.

YSA, ortalama karesel hatasi performansi ve aykirt degerler Sekil 11°de ele alinmaktadir.
Grafikte mavi ile gosterilen kisimlar egitim hatasini, kirmizi ile gosterilen kisimlar test hatasini
ifade etmektedir. Hatanin -0,07639 ile 0,07337 arasinda yogunlastigi ve gradient degerinin 495.
epokta 3,94.107° degerinde yerel minimum alt simir degerine ulastig1 gézlemlenmektedir.

Error Histogram with 20 Bins Gradient = 3.9383e-06, at epoch 497
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Sekil 11:
Bayesian egitim algoritmasi ile egitilen tek gizli katman 15 noronlu YSA, hata histogram analizi
ve egitim durum grafigi.

NARX modellenen Bayesian egitim algoritmasi kullamlarak egitilen aga iliskin egitim,
dogrulama ve test verisi regresyon analizi Sekil 12’de verilmektedir. Egitim sonucunda egitim
veri seti igin gergek kapasitesi degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri arasindaki hata
degerinin 0,96226 ve test veri seti hata degeri 0,95041 olarak elde edilmistir. Regresyon
analizinde egitim ve test verisi arasindaki korelasyon incelendiginde, NARX agnin eksik
ogrenmeye ve asiri 6grenmeye ugramadigi goriilmektedir. NARX agi, 1000 epok sonucunda
egitilmistir ve en optimum hata degeri 1000. epokta elde edilmistir.
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Sekil 12:

Bayesian egitim algoritmast ile egitilen 1 gizli katmanli 15 néron, gecikme=35 degerine sahip
NARX sinir agi egitim verisi regresyon analizi Ve en uygun epok degeri.

NARX aginin ortalama kare hatasi performansi ve aykiri degerler Sekil 13’te ele
alinmaktadir. Grafikte mavi ile gosterilen kisimlar egitim hatasint ve kirmizi ile gosterilen
kisimlar test hatasin ifade etmektedir. Hatanin, -0,0644 ile 0,07362 arasinda yogunlastig1 ve
gradient degerinin 1000. epokta 2,62.10™> degerinde yerel minimum alt sinir degerine ulasti
gorulmektedir. Gergek ergodik kapasite degeri ile Bayesian egitim algoritmasi ile egitilen NARX
aginin urettigi ergodik kapasite degerinin egitim, dogrulama ve test degerlerinin zaman
icerisindeki hata degerinin bulundugu response grafigi Sekil 15’te verilmektedir. Zaman-hata
grafiginden hata degerinin, -0,5 ile ~0,8 degeri arasinda yayilim gosterdigi goriilmektedir.
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Bayesian egitim algoritmasi ile egitilen 1 gizli katmanli 15 néron, gecikme=35 degerine sahip
NARX sinir agi hata histogram analizi ve egitim durum grafigi.

267



Namdar M. ve ark.: Noma Tbn. Blssel. Rdyo. Sist. Sinr. Ag. Yont. Ergdk. Kapaste. Thmn. ve Basrm. Analz.

Output and Target

Response of Output Element 1 for Time-Series 1

N

v
+ Training Targets
+  Training Outputs
-+ TestTargets

| 4 TestOutputs

Errors

Response

o o o
s ) @

)
()

Sekil 14:
Bayesian egitim algoritmasi ile egitilen 1 gizli katmanli 15 néron, gecikme=5 degerine sahip
NARX sinir agi response grafigi.

4.3.Scaled-Conjugate Algoritmasi

Scaled-Conjugate egitim algoritmasi ile egitilen YSA’ya iligskin egitim verisi regresyon
analizi Sekil 15 kapsaminda verilmektedir. Egitim islemi i¢in rastgele boliinecek sekilde 7473
veri YSA’ya girdi olarak verilmistir. YSA’nin egitimi sonrasinda egitim veri seti i¢in gercek
kapasitesi degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri arasindaki hata degerinin 0,96007,
dogrulama veri seti hata degerinin 0,95981 ve test veri seti hata degeri 0,92068 olarak elde
edilmistir. Regresyon analizinde egitim ve test verisi arasindaki korelasyon incelendiginde,
YSA’nin eksik dgrenmeye ve asir1 dgrenmeye ugramadign goriilmektedir. ileri beslemeli geri
yayilimli YSA 160 epok sonucunda egitilmistir. Egitim islemi sonucunda en optimum hata degeri
154. epokta elde edilmistir.
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Sekil 15:

Scaled-Conjugate egitim algoritmast ile egitilen tek gizli katman 15 néronlu YSA i¢in egitim,
dogrulama ve test verisi regresyon analizi ve en uygun epok degeri.

YSA ortalama karesel hatasi performans: ve aykirt degerler Sekil 16’da hata histogram
analizinde ele alinmaktadir. Grafikte mavi ile gosterilen kisimlar egitim hatasini, yesil ile goriilen
kisimlar dogrulama hatasini ve kirmizi ile gosterilen kisimlar ise test hatasmi ifade etmektedir.
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Hatanin, -0,07467 ile 0,07379 arasinda yogunlastigi grafik iizerinde goriilmektedir. Egitim
istatistikleri incelendiginde, gradient degerinin 154. epokta 0,000935 degerinde yerel minimum
alt simir degerine ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 16:

Scaled-Conjugate egitim algoritmasi ile egitilen tek gizli katman 15 néronlu YSA, hata
histogram analizi ve egitim durum grafigi.

NARX ile modellenen Scaled-Conjugate egitim algoritmasi kullanilarak egitilen aga iligkin
egitim, dogrulama ve test verisi regresyon Sekil 17°de verilmektedir. Egitim sonucunda egitim
veri seti i¢in gercek kapasitesi degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri arasindaki hata degeri
0,94073 dogrulama veri seti hata degeri 0,9255 ve test veri seti hata degeri 0,9368 olarak elde
edilmistir. Regresyon analizinde egitim ve test verisi arasindaki korelasyon incelendiginde
NARX agmin agir1 6grenmeye yakinsadigr goriilmektedir. NARX ag1, 106 epok sonucunda
egitilmistir. En optimum hata degeri 100. epokta elde edilmistir.
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Sekil 17:
Scaled-Conjugate egitim algoritmas ile egitilen 1 gizli katmanli 15 néron, gecikme=5 degerine
sahip NARX sinir ag1 egitim verisi regresyon analizi ve en uygun epok degeri.

NARX aginin ortalama kare hatasi performansi ve aykir1 degerler Sekil 18’de hata histogram
analizinde ele alinmaktadir. Grafikte mavi ile gosterilen kisimlar egitim hatasim ve kirmizi ile
gosterilen kisimlar test hatasmi ifade etmektedir. Hatamin, -0,044885 ile 0,01132 arasinda
yogunlastig1 grafik tizerinde goriilmektedir. Egitim istatistikleri incelendiginde, gradient
degerinin 100. epokta 0,00570 degerinde yerel minimum alt sinir degerine ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 18:
Scaled-Conjugate egitim algoritmasi ile egitilen 1 gizli katmanlt 15 néron, gecikme=5 degerine
sahip NARX sinir agi hata histogram analizi ve egitim durum grafigi.

Gergek ergodik kapasite degeri ile Bayesian egitim algoritmasi ile egitilen NARX aginin
iirettigi ergodik kapasite degerinin egitim, dogrulama ve test degerlerinin zaman igerisindeki hata
degerinin bulundugu response grafigi Sekil 19°da verilmektedir. Zaman-hata grafiginden hata
degerinin, -0,5 ile ~1 degeri arasinda yayilim gosterdigi gorilmektedir.
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Sekil 19:
Scaled-Conjugate egitim algoritmas ile egitilen 1 gizli katmanli 15 néron, gecikme=>5 degerine
sahip NARX sinir agi response grafigi.

5. SONUCLAR

Bu ¢alismada, asag1 yonli BR-NOMA sisteminde yakin kullaniciya ait ergodik kapasite
degerinin kestirimi i¢in denetimli 6grenme yontemi temelli ileri beslemeli geri yayilimli YSA ve
NARX sinir aglar1 onerilmistir. Kullanilacak olan etiketlenmis girdi ve cikti veri seti iistel
soniimleme kanali karakteristigi ile modellenen BR-NOMA sistem modelinden elde edilmistir.
YSA ve NARX sinir aglar1 sistem basarimi degerlendirilirken agmn hizli egitilme siiresi, ag
karmasikliginin az olmasi, epok sayisi, agin asir1 6grenme durumu ve agin eksik 6grenme durumu
dikkate alinmistir. Gergek ergodik kapasite degerleri ile ileri beslemeli geri yayilimli YSA ve
NARX aglan ile tahmin edilen ergodik kapasite degerleri arasindaki hata degeri, egitim,
dogrulama ve test verisi i¢in kargilastirilmistir. Sinir aglarimin Levenberg-Marquardt, Bayesian
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ve Scaled-Conjugate egitim algoritmalari altindaki performans analizi, hatanin minimuma ulastigi
epok deger grafigi, histogram analizi ve egitim durum analizi incelenmistir. Egitim, dogrulama
ve test performans analiz sonuclar1 incelendiginde, ileri beslemeli geri yayilim YSA modelinin
egitim algoritmalarinin hiperparametreleri i¢in uygun olarak secildigi, agin asir1 6grenme ve eksik
dgrenmeye ugramadig sonucuna ulasinustir. leri beslemeli geri yayilimli YSA modeli yakin
kullaniciya ait ergodik kapasite degerinin kestirimi en yiiksek dogruluk orami Bayesian
algoritmasi ile elde edilmistir. Ayrica egitim siireleri goéz Oniine alindiginda, Levenberg-
Marquardt algoritmasinin modeli, Bayesian ve Scaled-Conjugate algoritmalarina gore hizli
egittigi sonucuna ulagilmigtir. NARX modelinde, yakin kullaniciya ait ergodik kapasite degerinin
kestirimi en yliksek dogruluk orani, egitim veri seti i¢in Bayesian algoritmasi ile test veri seti i¢in
Levenberg-Marquardt algoritmast ile elde edilmistir. Bayesian algoritmasinin, diger algoritmalara
gore ¢ok yavas egitim gergeklestirdigi sonucuna ulagilmistir. Dogrusal olmayan problemlere karsi
verdigi basarili sonuglar, hizli hesaplama siireleri ve islem giictinii diisiirmesinden dolay1 ergodik
kapasite kestiriminin en uygun sonucunun ileri beslemeli geri yayilimli YSA ile Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasi ile elde edildigi sonucuna ulagilmistir. Bu egitim algoritmasi ile
agn agir1 6grenmeye ugramadigi, algoritmanin hizh ¢alistigi, egitim veri seti i¢in gergek kapasite
degerleri ile tahmin edilen kapasite degerleri arasindaki korelasyon incelendiginde hata degerinin
0,95934, dogrulama veri seti hata degerinin 0,95830 ve test veri seti hata degerinin 0,95511 olarak
elde edildigi tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde sinir agi yontemleri
kullanilarak NOMA tabanli biligsel radyo haberlesme sistemlerinde kapasite Kkestirimi
yapilabilecegi sonucuna ulasilmistir.
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